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Abstrakt

Cielom tejto prace bolo prestudovat niektoré z optimaliza¢nych algoritmov inspirovanych
prirodou a otestovat ich Uspesnost pri hladani extrému funkcie na roéznych funkciach. Boli
vybrané styri algoritmi a to netopieri algorimus, algoritmus svatojanskych musiek, algorit-
mus opelenia kvetov a algoritmus Ciernych dier. Ako testovacie funkcie na hladanie extrému
funkcie boli zvolené Griewankova funkcia, Rastringinova funkcia a Rosenbrockova funkcia.
Praca obsahuje popis jednotlivych algoritmov, popis testovacich funkcii a popis danych
experimentov a vyhodnotenie tspesnosti danych algoritmov.

Abstract

This work aimed to study some of the optimization algorithms inspired by nature and to test
their success in finding the extreme of a function on various functions. Four algorithms were
selected, namely the bat algorithm, the firefly algorithm, the flower pollination algorithm,
and the black hole algorithm. The Griewank function, the Rastringin function, and the
Rosenbrock function were chosen as test functions for finding the extreme of the function.
The work contains a description of individual algorithms, a description of test functions
and a description of the experiments, and an evaluation of the success of the algorithms.
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Kapitola 1

Uvod

Cielom tejto bakalarskej prace bolo zvolit si niekolko optimaliza¢nych algoritmov inspiro-
vanych prirodou, nastudovat si ich problematiku, nasledne navrhnut program pre demon-
strovanie ¢innosti zvolenych algoritmov a potom na nom vykonat experimenty a zhodnotit
vysledky.

Na zaciatku boli vybrané styri optimalizacné algoritmy z troch réznych kategérii. Neto-
pieri algoritmus a algoritmus svéitojanskych musiek z kategorie algoritmov zalozenych na
inteligencii skupiny, algoritmus opelenia kvetin z algoritmov inspirovanych biolégiou a al-
goritmus ciernych dier z algoritmov inSpirovanych fyzikalnymi a chemickymi javmi. Ich
podrobny popis je uvedeny v druhej kapitole spolu s pseudokédmi jednotlivych algoritmov,
Tretia kapitola obsahuje popis problému hladania extrému funkcie a popis testovacich fun-
kcii na ktorych boli zvolené algoritmy testované.

V stvrtej kapitole je popisana implementéicia navrhnutého programu, programovaci jazyk
a kniznice, ktoré boli pri tvorbe programu vyuzité.

Piata kapitola popisuje néavrh, priebeh, vysledky a zhrnutie experimentov, ktoré boli vyko-
nané pomocou jednotlivych funkcii, konkrétne Griewankovej, Rastringinovej a Rosenbroc-
kovej testovacej funkcie na vyssie spominanych algoritmoch.

V zévere prace su zhrnuté vysledky testovania jednotlivych algoritmov a vyhodnotenie ich
uspesnosti.



Kapitola 2

Optimalizacné algoritmy
insSpirované prirodou

V dnesnej dobe sa optimalizdcie vyuzivaju takmer v kazdej oblasti, ¢i uz sa jedna o priemy-
selnii vyrobu, oblast finan¢nictva, dopravu, rézne rozhodovacie systémy a podobne. Existuju
rozne dovody, pre ktoré sa o optimalizicie usilujeme, ¢i uz sa jednd o znizenie nakladov,
energie, zvysSenie vykonu, ziskov, efektivity prace a mnoho inych.

Pricom pod pojmom optimalizacia si predstavujeme snahu néajst idedlne riesenie. Idealne
rieSenie nemusi byt vzdy najlepsie mozné, vzhladom na Casovi a priestorovii narocnost nie-
ktorych optimaliza¢nych algoritmov je pre nas vhodnejsie uspokojit sa s rieSenim, ktoré sa
najlepsiemu priblizuje. Aby mala optimalizécia zZiaddci vyznam je velmi dolezité, si vhodne
zvolit optimaliza¢ny algoritmus.

Vzhladom na Siroké vyuzitie optimalizacie, existuje mnoho optimalizacnych algoritmov,
ktoré je mozné delit do réznych kategérii podla réznych parametrov, podla podstaty algo-
ritmov ich mo6zeme delif na stochastické a deterministické.

Deterministické algoritmy striktne dodrziavajui vopred dané pravidla, ked si na zaciatku
zvolia cestu ktorou sa budd uberat v priebehu riesenia ju nezmenia, to znamena, ze pri
rovnakom vstupe vzdy najdu rovnaky vysledok ich predstavitelom je napriklad horolezecky
algoritmus (angl. hill climbing).

Na rozdiel od nich stochastické algoritmy vzdy pracuji s istou davkou nahodnosti, medzi
ne patri napriklad optimalizdcia rojom castic (angl. particle swarm optimization).

algoritmy inSpirované biol6giou a meta-heuristické algoritmy.

Meta-heuristické algoritmy je mozné povazovat za algoritmy vyssich metod, ktoré pri hla-
dani riesenia vyuzivaju “vyberovy” mechanizmus a zdielanie informaécii, medzi ne mdézeme
zaradit napriklad met6du ndhodného vyhladdvania (angl. random search).

Algoritmy inspirované prirodou Cerpaju inspiraciu z prirody mézeme medzi ne zaradit napri-
klad genetické algoritmy (angl. genetic algorithms), algoritmy inspirované biolégiou taktiez
¢erpaju inspiraciu z prirody ale skor st specializované na biologické systémy ako napriklad
vcelia koldnia, preto ich mézeme povazovat za podkategériu algoritmov inspirovanych priro-
dou. Algoritmy inspirované prirodou mézu byt zaroven aj meta-heuristickymi algoritmami.
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nia spravania zvierat, Tudi ¢i réznych biologickych, chemickych a fyzikdlnych javov ktoré
sa odohravaju v nasej prirode, pripadne algoritmy inspirované hudbou. Tieto algoritmy st
delené do styroch zédkladnych kategérii a to na algoritmy inspirované inteligenciou skupiny
(angl. swarm intelligence) ako napriklad netopieri algoritmus (angl. bat algorithm), algo-
ritmus vlcej svorky (angl. grey wolf optimization) atd., algoritmy inSpirované biolégiou, ale
nie inteligenciou skupiny, sem zaradujeme algoritmus péarenia v¢iel (angl. marriage in honey
bees), opelovania kvetov (angl. flower pollination algorithm) a mnohé iné, algoritmy insSpi-
rované fyzikdlnymi alebo chemickymi javmi ako napriklad algoritmus ¢iernych dier (angl.
black hole), simulovaného zihania a podobne a ostatné algoritmy. Prvym trom kategéridm
sa budem venovat podrobnejsie v nasledujicich kapitolach.

Do kategorie ostatnych algoritmov zaradujeme algoritmy, ktoré na zaklade ich vlastnosti nie
je mozné zaradit medzi zvysné tri skupiny, patri sem algoritmus ligy majstrov (Champions-
hip league algorithm), socidlno-emoc¢ny optimaliza¢ny algoritmus (angl. social emotional
optimization), algoritmus gramatickej evolicie (angl. grammatical evolution) a podobne,
tato kategoria algoritmov je najmenej rozsirend. [106]

2.1 Algoritmy zalozené na inteligencii skupiny

Inteligencia skupiny (angl. swarm intelligence) sa zameriava na kolektiv jedincov, pri¢om
sleduje spravanie viacerych jedincov, ktory spolu interaguji na zdklade istych pravidiel.
Kazdy jedinec (agent) je sdm povazovany za neinteligentného, pricom skupina viacerych
jedincov ukazuje zndmky samo-organizovaného spravania, ¢o pésobi ako kolektivna inteli-
gencia. Hlavné vlastnosti algoritmov inspirovanych inteligenciou skupiny je mozné zhrnut
nasledovne:

e Zdielanie informacii medzi viacerymi agentmi
e Agenti si samo-organizovany a spoloCne sa ucia
e Je velmi efektivny pre ich schopnost vzajomného ucenia

e Moze byt jednoducho paralelizovany pre praktické problémy a problémy v redlnom
Case (real-time problémy) [16]

Patria sem algoritmy ako napriklad netopieri algoritmus, algoritmus macacieho hejna (angl.
cat swarm), algoritmus svitojanskych musiek (angl. firefly algorithm) a mnohé iné.

2.1.1 Netopieri algoritmus

Netopiere mozeme povazovat za velmi zaujimavé zivocichy a to z viacerych dévodov. Si to
jediné cicavce, ktoré vedia lietat. Taktiez st to spoloc¢enské zivocichy, ktoré zija vo vacsich
skupinach pricom samice a samci mézu zit oddelene. Ich dalSou zaujimavou vlastnostou je
schopnost hibernacie (zimného spanku), kedy ich telesné funkcie klesnii na minimum, ¢o
velakrat posobi akoby ani nezili, celi zimu preziji na jednom mieste, kde v stave hibernécie
Zijt zo zasob ktoré ziskali v priebehu roka. DalSou ich zaujimavou vlastnostou je schopnost

.....



Zaroven su druhou najvécsou skupinou cicavcov hned po hlodavcoch, pricom pozndame nieco
medzi 900 az 1200 druhmi netopierov. Samotné netopiere tvoria asi patinu zo vsSetkych zna-
mych druhov cicavcov a vyskytujui sa vo vSetkych oblastiach sveta okrem Antarktidy a
Arktidy. Ich dalsou zaujimavou vlastnostou je, ze vécsSina z nich st noc¢né zivocichy, ktoré
cely der prespia niekde v tme a po zotmeni vyraZzaju na lov. [3] Netopiere je mozné delit
do roznych kategoérii, pre tcely tejto prace ich budeme delif na mikronetopiere (angl. mic-
robats) a meganetopiere (angl. megabats).

Mikronetopiere su netopiere malych rozmerov, ktoré sa zivia vo vécsine pripadov hmyzom,
v niektorych pripadoch krvou vtakov, ryb a ziab. Aj napriek mnohym poveram netopiere
pre ludi nie st nebezpecné, naopak na kolko lovia hmyz st pre nas uzitocné a ich zanik by
mal pre nas vazne nésledky. Existuje len velmi mélo zaznamenanych pripadov, kedy neto-
pier zautocil na cloveka okrem pripadov kedy sa citil ohrozeny a branil sa. Kedze sa tieto
netopiere zivia malymi zivo¢ichmi a lovia hlavne v noci maju schopnost echolokécie, ktoru
vyuzivaju pri detekovani a love koristi. Schopnost echolokacie z nich robi taktiez lepsich
letcov ako su vtaky. Narozdiel od meganetopierov maji malé o¢i a velké usi, pricom ich usi
obsahuji tragus'. [12]

.....

metra, tieto netopiere sa zivia vyhradne rastlinou stravou a to véic¢sinou ovocim pripadne
nektarom. Taktiez maju na rozdiel od mikronetopierov dobry zrak a ¢uch pomocou ktorého
vyhladavaji potravu, v désledku ¢oho u nich nie je vyvinuta echolokacia. [11]

Echolokacia pouzivana netopiermi

Ako uz bolo spominané echolokéciu vyuzivaju az na par vynimiek len mikronetopiere a to
nielen pri hladani potravy ale taktiez aj na zlepsenie kvality letu.

Echolokécia je jav pri ktorom netopiere zistuju polohu, vzdialenost a velkost jednotlivych
objektov, funguje na principe odrazania sa zvukov od danych objektov. Netopier vyda zvuk
uréitej vinovej dizky, pricom vlnové dizka zavisi od druhu potravy, ktorou sa zivi. Tento
zvuk sa od daného predmetu odrazi a vrati sa spéat k netopierovi, ktory si vie vdaka nemu
urcit velkost, vzdialenost a polohu daného objektu. Zvukovy signdl obvykle vydava tstami
alebo nosom niektoré netopiere tento zvukovy signdl vysielaji mavnutim kridel. Spatny
signél je prijimany usami, pricom na zaklade jeho intenzity, rozdielu ¢asu medzi prijatim
signalu do oboch usi ziskame informécie o horizontdlnom uhle objektu od ktorého sa dany
signal odrazil, co mozeme vidiet na obrazku 2.1. Informécie o vertikdlnom uhle objektu su
ziskavané pomocou tragusu.[6]

Odrazeny signal sa nazyva ozvena (angl. echo). Frekvencia signalu a ¢as v akom odoslanie
signédlu vysiela zavisi od prostredia v ktorom netopier zije, potravy akou sa zivi a icelu za
akym vlny vysiela. Je rozdiel v intenzite vin pokial netopier zhafia potravu alebo ked sa
potrebuje len informovat o prekdzkach v terénne. Pricom vac¢sina signalov ktoré netopiere
vyddvaju je v rozsahu ultrazvukovych vin, ktoré st pre nas nepocutelné. Ultrazvukové viny
su vlny s frekvenciou vyssou ako 20 kHz. Mikronetopiere mozeme dalej rozdelit na netopiere
ktoré pri echolokacii pouzivaju frekvenénii modulaciu (angl. frequency modulation FM) a
tie ktoré pouzivaji konstantni frekvenciu (angl. constant frequency CF). Ktory druh vin

!Tragus je st¢astou vonkajsieho ucha, ktord je vyuzivani pri echolokécii.



netopiere vyuzivaju taktiez zavisi od typu potravy, pricom obe majua svoje vyhody.

Hlavnou vyhodou FM vin je velmi presné urcenie ciela, netopiere vyuzivajice tento typ
signédlu st schopné rozlisit od seba objekty vzdialené menej ako milimeter od seba, pretoze
FM signal umoznuje lepsie rozliSenie ¢asu medzi volanim a vracajiicou sa ozvenou, na druhej
strane vzdialenost pri ktorej je mozné detekovat ciele je obmedzend, pretoze dané ozveny
je mozné vyhodnotif iba na velmi kratky cas nakolko frekvencia sa moéze menit.

Vyhodou netopierov vyuzivajucich CF signal je moznost urcit rychlost objektu a rychlost
kmitania kridel obete na zéklade Dopplerovho efektu ?, ¢o im umoziuje rozligit lietajici
objekt od stacionarneho. Kedze signdl je sustredeny do tzkeho frekvenéného pasma, je
mozné ciele detekovat aj na vicsie vzdialenosti. [2]

M Bat sonar
Returning sound waves

Obr. 2.1: Znézornenie echolokacie [28]

Algoritmus

Nakolko vyuzitie echolokacie netopiermi je rézne a bolo by komplikované zohladnit vsetky
vlastnosti, algoritmus pracuje s tromi idealizovanymi pravidlami a to:

1. VSetky netopiere vyuzivaju echolokiciu na vnimanie vzdialenosti a zaroven vedia ne-
jakym spésobom urcit rozdiel medzi jedlom, obetou a prekdzkami v pozadi.

2. Netopiere lietaju nahodne s rychlostou v; na pozicii x; so stdlou frekvenciou fi,in
premenlivou vlnovou dizkou A a hlasitostou Ag. Mozu automaticky zmenit vlnova
dizku alebo frekvenciu svojich vysielanych impulzov (angl. emitted pulses) a upravit
rychlost vysielania impulzov v zavislosti na vzdialenosti ciela. Vyzarovanie impulzov
oznacujeme r € [0, 1].

2Dopplerov jav je zmena vinovej dizky, frekvencie elektromagnetickych alebo akustickych vin vyvolan4
pohybom zdroja a pozorovatela.[5]



3. Aj napriek tomu, Ze hlasitost sa mo6ze menit réznymi spésobmi, predpokladame, Ze
sa meni z velkej kladnej hodnoty Ay az po minimalnu konstantnt hodnotu A,;x.

Dalej si musime definovat pravidla podla ktorych budeme uréovat zmenu ich polohy z;,
rychlosti v; v d-dimenzionalnom poli v case t a to na zaklade nasledujtcich vztahov:

fi :fmzn‘i'ﬁ(fmax_fmzn) (21)
vit) = vi(t — 1) + fi(@i(t) — @) (2.2)
xX; (t) = .Tz(t) + Ui(t) (23)

, kde 8 je ndhodny vektor ziskany z rovnomerného rozdelenia. Hodnota z, je aktudlna
najlepsia hodnota polohy ziskanad porovnanim vsetkych rieseni spomedzi vSetkych n neto-
pierov. Hodnoty fimin @ fimaz predstavuji minimélnu a maximélnu frekvenciu potrebnd v
zavislosti na probléme a premennou v; vyjadrujeme rychlost.

Akonéhle spomedzi vSetkych rieseni zvolime najlepsie, pre oblast lokdlneho vyhladdvania je
nové riesenie generované nahodne pre kazdého netopiera pomocou nahodnej prechadzky®
(angl. random walk) a to nasledovne:

xold(t) = Tpew + EA(t) (2.4)

Jkde € je ndhodné ¢islo z intervalu [0, 1] a A(t) je priemernd hlasitost vSetkych netopierov
v danom case.

Dalej je potrebné aktualizovat hlasitost A; a rychlost vysielania impulzov 7; v priebehu
iteracii. Hlasitost klesa ked netopier najde obet, naopak rychlost vysielacej frekvencie s
najdenim obete stipa. Pricom hodnota hlasitosti Ay mdze byt Tubovolnd hodnota, ktord
nam vyhovuje a vypocitame ju pomocou nasledujiceho vztahu:

At +1) = QA(?) (2.5)

Zmenu vysielania impulzov r; vypocitame nasledovnym spdsobom:

ri(t+1) = ri(0)[1 — exp(—t)] (2.6)

, kde a a v s konstanty. [26]

3N4hodn4 prechadzka je stochasticky ndhodny proces, ktory popisuje cestu, ktord pozostéva z postupnosti
ndhodnych krokov v niektorom matematickom priestore. [14]



Pseudokdd [26]

Algoritmus je mozné napisat pomocou nasledovného pseudokédu:
input: @ frekvencné pasmo
fi frekvencia impulzov
r; rychlost vysielania impulzov
A; hlasitost
€ kontrolny parameter pre zvukovii amplitidu
~ kontrolny parameter pre rychlost vysielania impulzov
output: Optimalna pozicia netopiera a odpovedajica fitness funkcia;
Inicializdcia populdcie n netopierov na nahodnijch poziciich a ndjdenie najlepsieho
riesenia na zdklade fitness funkcie gx*;
while Nie st splnené koncové kritéria do
foreach netopiera ¢ do
Generujeme nové riesenia na zédklade nastavenia novej frekvencie 7', ktoré
ziskame z rovnic 2.1,2.2 a 2.3 a nastavime nové hodnoty pozicii a frekvencii;
if ndhodnd hodnota > r; then
Vyberieme spomedzi vSetkych rieseni najlepsie riesenie;
Generujeme nové lokalne riesenia okolo najlepsieho riesenia;
end
if rand < A; a zaroven fitness funkcia nového riesenia je lepsia ako povodna then
Aktualizujeme polohu netopiera; na nova poziciu x}'“";
Zvysime rychlost vysielania impulzov 7;;
Znizime hlasitost A;;
end
Aktualizujeme najlepSie rieSenie;
end

Varianty

Dany algoritmus sa vyskytuje v réznych variantach upravenych podla potreby pre riesenia
réznych tloh ako napriklad.

e Diskrétny netopieri algoritmus (angl. discrete bat algorithm)
e Bindrny netopieri algoritmus (angl. binary bat algorithm BBA)
e Chaoticky netopieri algoritmus (angl. chaotic bat algorithm CBA)
e Paralelny netopieri algoritmus (angl. parallel bat algorithm)
a iné.
Taktiez je mozné vytvarat rozne hybridné algoritmy ako napriklad:
e Netopieri algoritmus a algoritmus optimalizacie pomocou hejna castic

e Netopieri algoritmus a algoritmus hladania kukucky (angl. cuckoo search)
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e Netopieri algoritmus a algoritmus simulovaného zihania
a dalsie.
Standardny BA je pouzivany na rieSenie spojitjch optimaliza¢nych problémov, ale nie je ho
mozné pouzit pri rieSeni kombinac¢nych optimaliza¢nych problémov. Na riesenie tychto prob-

lémov bol algoritmus modifikovany do diskrétnej formy, kde boli pridané niektoré metody
na prehladavanie susedstva (angl. neighborhood search) a to:

e Vymena (angl. swap)
e Vlozenie (angl. insert)
e Obréatenie (angl. inverse)

e Prekrizenie (angl. crossover)

Jednou z najvacsich slabosti klasického BA, je predc¢asné alebo klamliva konvergencia (v
niektorych pripadoch oboje), toto je spdsobené hlavne ndhodnou inicializdciou parametrov,
tento problém je mozné vyriesit pomocou CBA, ktory inicializiciu riesi vypoc¢tom pomocou
Gaussovych mép * alebo stanovych mép ° (angl. tent map).

Paralelny netopieri algoritmus na rozdiel od klasického BA rozdeluje model na submodely,
kde kazdy submodel ma n netopierov a svoje vlastné najlepsie riesenie, v istom casovom
intervale sa porovnaja najlepsie riesenia vsetkych submodelov a vyberie sa najlepsie riesenie
z najlepsich. Toto riesenie sa v dalSom kroku nastavi ako najlepsie riesenie vo vsetkych
submodeloch a postup sa opakuje. [16]

Vyuzitie

Netopieri algoritmus ma Siroké vyuzitie, bol tspesne aplikovany na mnoho oblasti ako na-
priklad na podporu rozhodovania ¢i spracovanie obrazkov. Konkrétne bol pouzity napriklad
na prahovanie obrazkov, trénovanie neurénovych sieti, na vypocet optimalizicie ekonomic-
kych nakladov (angl. economic load dispatch ELD), lokalizdciu uzlov v bezdrotovej sieti a
podobne.[16]

2.1.2 Algoritmus svitojanskych musiek

Svétojanska muska alebo svetluska je oznacenie pre skupinu hmyzu s viac ako 2000 druhmi,
pricom sa vacsinou vyskytuji v miernom a tropickom podnebi, konkrétne v okoli mociarov
alebo zalesnenych oblastiach. V&csina lariev su dravce, ktoré sa zivia inymi larvami alebo
slimakmi. Pri dospelych jedincoch sa mnoho druhov zivi pelom rastlin alebo nektarom, ale
st medzi nimi aj dravé druhy ktoré v niektorych pripadoch konzumuji aj svetlusky iného
druhu.

Svoje pomenovanie ziskali na zédklade schopnosti bioluminiscencie’, ktord je zdroven aj

4Gaussova mapa je funkcia, ktord v BA sliZi na inicializéciu frekvencie a hlasitosti.

5Stanova mapa je funkcia, ktorej graf ma tvar stanu, v BA sa vyuziva na inicializéciu rychlosti vysielania
impulzov

5Bioluminiscencia je schopnost produkovat svetlo zivym organizmom, svetlo méze byt produkované bak-
tériami alebo samotnymi zvieratami.
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bez infracervenych alebo ultrafialovych frekvencii. Musky vyzaruju svetlo v zltych, zelenych
alebo cervenych odtienoch. Vécsina svetlusiek st no¢né zivocichy, ale existuji aj niektoré
denné druhy, pricom vsetky noc¢né druhy bud ziaria alebo si produkuji svetlo pomocou
Specidlneho organu, ktory sa nachiddza v spodnom bruchu, denné druhy svetlo vacsinou
nevyzaruju iba niektoré z nich v pripade, Ze ziju v tienistych oblastiach.

Svetlo vydavaju hlavne z troch dévodov a to:

e Prildkanie partnera za tic¢elom parenia
e Pri zhanani koristi

e Obranny mechanizmus

Pri véicsine druhov sa nachadza obdobie parenia v letnych mesiacoch a prebieha nasledovne,
samicky mnohych druhov nelietaji iba vyzaruju silné svetlo, aby ich samcekovia mohli lahsie
najst, samcekovia lietaju ale produkuja len slabé a prerusované svetlo, néasledne si vyberta
samicku a priletia za nou. Nie vSetky svetlusky pouzivaju svetlo pri pareni, ukazalo sa, ze
niektoré druhy vyuzivaju feromoény a poradia si aj bez svetla.

Pri zhanani potravy niektoré druhy svetlusiek napodobnuju sp6sob svetelnej signalizacie
mensich druhov svetlusiek, aby prilakali samcekov a potom ich jedia .

Svetlo ako obranny mechanizmus je vyuzivané hlavne pri larvach, kde slizi ako vystrazny
signal pre predatorov, nakolko obsahuji chemikalie, ktoré st pre predatorov toxické.

Dalsou ich zaujimavou vlastnostou je rovnako ako pri netopieroch schopnost hibernicie,
pricom na rozdiel od netopierov dokazu hibernovat aj niekolko rokov, zahrabané niekde
pod zemou.[7]

Algoritmus

Na kolko existuje mnoho druhov sviatojanskych musiek a pouzitie a spdsob bioluminescencie
sa pri nich 1isi algoritmus pracuje s tromi idealizovanymi pravidlami:

1. Pri svetluskach néds nezaujima pohlavie a teda si vzajomne medzi sebou pritahované
bez ohladu na pohlavie.

2. Atraktivnost jednotlivych svetlusiek zavisi od jasu, to znamend, ze svetluska s nizsim
jasom sa bude pohybovat smerom k jasnejsej. Atraktivnost klesd so stipajicou vzdia-
lenostou medzi jednotlivymi jedincami. Ak sa v blizkosti nenachadza ziadna ziarivejsia
svetluska, pohybuje sa v priestore ndhodne.

3. Jas svetlusky zavisi na objektivnej funkeii, pre problém maximalizdcie moze byt jas
jednoducho iimerny hodnote objektivnej funkcie.

Na zaciatku je potrebné si definovat zmenu intenzity svetla (angl.light intensity) a vypo-
et pritazlivosti (angl. atractivness). Zmenu intenzity svetla je mozné vypocitat pomocou
nasledujiceho vztahu:

I(r) = Ipe 7" (2.7)
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, kde Iy je pociatocna hodnota svetelnej intenzity a ~ je koeficient absorbcie svetla, r je
vzdialenost medzi jednotlivymi svetluskami.

Pritazlivost je mozné vypocitat pomocou nasledujiceho vztahu:

B(r) = Boe 7" (2.8)

, kde g je pritazlivost v r = 0. Vzdialenost r je mozné vypocitat pomocou nasledovného
vztahu:

rij = ||z — ;] (2.9)

, kde x; a x; si suradnice jednotlvych svetlusiek. Pohyb svetlusiek pocitame pomocou
nasledujiceho vztahu:

1
x; = x; + Boe” V"7 (x; — xi) + a(rand — 5) (2.10)

, kde « je nahodny parameter, rand je nahodné ¢islo ziskané pomocou rovnomerného roz-
lozenia, ktoré lezi na intervale [0, 1]. [25]

Pseudokéd [25]

Algoritmus je mozné implementovat pomocou nasledujiceho pseudokddu.

input: Nastavime si kontrolné parametre u,b, rand
Nastavime si velkost populécie n
Nastavime maximalny pocet iteracii
Nastavime hodnotu parametru ~
Nastavime hodnotu parametru «
output: Optiméalna pozicia svetlusky a jej fitness hodnota
Inicializujeme populéciu n svetlusiek na ndhodnych poziciach
N&jdeme najlepsie riesenie na zaklade fitness hodnoty
while Nie st splnené pociatoéné podmienky do
foreach Svetluka; do
foreach Svetluka; do
if Svetluka; je lepsia ako Svetluka; then
Presuni Svetluka; smerom k Svetluka;
podla vzorca 2.10;
end
Vyhodnot polohu jednotlivych svetlusiek;
end
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Varianty

Algoritmus je mozné najst v roznych variantdch pre rieSenie réznych typov tloh ako napri-
klad:

e Diskrétny algoritmus sviatojanskych musiek
e Binarny algoritmus sviatojanskych musiek
e Chaoticky algoritmus svétojanskych musiek

e Paralelny algoritmus sviatojanskych musiek
a iné.
Algoritmus sa tiez vyskytuje v réznych kombinaciach s réznymi inymi algoritmami ako
napriklad:

e Algoritmus sviatojanskych musiek a algoritmus harmonizovaného vyhladdvania
e Algoritmus svitojanskych musiek a algoritmus mravcej kolénie
e Algoritmus svitojanskych musiek a evolu¢ny algoritmus

a iné.

K hybridizacii s ostatnymi algoritmami dochddza najmé aby sa predislo uviaznutiu v lo-
kalnom minime, k minimalizacii po¢tu vyhodnocovania funkcii ¢i na zlepsenie populacnej
rozmanitosti.[16]

Vyuzitie

Algoritmus svétojanskych musiek sa v praxi vyuziva pri rieSeni réznych problémov ako
napriklad vyhladavanie obrazkov, na vypocet ELD, pri rieSeni problému obchodného ces-
tujiceho (angl. travelling salesman problem), problémov poradi (angl. queuing problem) a
inych.[16]

2.2 Algoritmy insSpirované biolégiou

Tato kapitola sa zaobera algoritmami, ktoré ¢erpaja inspiraciu z biolégie ale nie inteligencie
skupiny. Algoritmy inSpirované inteligenciou skupinu si v podstate podmnozinou algorit-
mov inspirovanych prirodou. Do tejto skupiny zaradujeme algoritmy, ktoré sa zameriavaju
na vlastnosti jedinca ako takého a nezaoberaji sa jeho tlohou v kolektive, v niektorych
pripadoch méze byt komplikované urcit, ¢i dany algoritmus spada do algoritmov, ktoré sa
inspirovali inteligenciou skupiny alebo st zamerané na inteligenciu jedinca. [16]

Patri sem napriklad algoritmus inSpirovany termitou koléniou (angl. termite colony optimi-
zation), kdezto algoritmus inSpirovany spravanim mravcov (angl. ant colony optimization),
ktory funguje na podobnom principe zaradujeme medzi algoritmy inSpirované inteligenciou
skupiny. Dalej sem zaradujeme algoritmus, ktory vyuZiva echolokéciu delfinov (angl. dolp-
hine echolocation) na rozdiel od neho netopieri algoritmus, ktory taktiez pracuje so schop-
nostou echolokacie zaradujeme medzi algoritmy inspirované inteligenciou kolektivu. Zara-
dujeme sem taktiez genetické algoritmy, algoritmus parenia vciel, algoritmus inSpirovany
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volanim japonskych stromovych ziab (angl. japanese tree frogs calling), tento algoritmus
bol pouzity pri rieseni problému farbeni map a mnohé iné. V tejto kapitole sa podrobnejsie
budeme venovat algoritmu opelenia kvetov (angl. flower pollination algorithm).

2.2.1 Algoritmus opelenia kvetov

Pod pojmom opelovanie si predstavujeme dej, pri ktorom sa samcie rastlinné bunky, ktoré
nazyvame pel, prendsaji na samicie organy kvetu, ktoré nazyvame piestik, vdaka c¢omu
neskor dochadza k oplodneniu, teda sa jedna o rozmnozovanie rastlin.

Spdsoby oplodnenia a tvorby semien rastlin sa lisia pri nahosemennych a krytosemennych
rastlinach, avsak pre tcely tejto prace informéacie o oplodneni a tvorbe semena nie st do-
lezité a preto sa im nebudem podrobnejsie venovat. Opelovanie kvetov mézeme rozdelit do
dvoch zakladnych kategérii a to na biotické (angl. biotic) a abiotické (angl. abiotic). Rozdiel
medzi abiotickym a biotickjm opelovani je v tom, Ze kym pri biotickom opeleni musi byt
pel preneseny zZivym organizmom tak pri abiotickom opeleni dochadza k prenosu pelu po-
mocou vetru, vody ¢i dazda. Bioticky spdsob opelenia je vyuzivany zhruba v osemdesiatich
percentach pripadov. Existuji pripady, v ktorych rastliny pri opelovani vyuzivaju obidva
sposoby v zavislosti na aktualnych podmienkach.

Aj napriek tomu, Ze abioticky spdsob je menej vyuzivany prinasa isté vyhody, kedze rastlina
nepotrebuje kvoli opeleniu prildkat zivé organizmy, ststredi sa len na tvorbu pelu pricom
nepotrebuje davat energiu do tvorby kvetov ¢i nektaru. Najviac pouzivanym prostriedkom
pri abiotickom opelovani je vietor a najmenej vyuzivanym je dazd.

Tieto rastliny sa danému sposobu opelenia prisposobili napriklad svojou vyskou, polohou
kvetu, tyciniek, samcich organov a piestika, ¢o podporuje Sirenie a prenos pelu.

Opelenie vodou funguje na principe toho, ze voda slizi na prenos pelu z jedného kvetu do
druhého, sp6sob akym sa pel prenesie zavisi od konkrétnej rastliny, tento druh opelenia
vyuzivaju hlavne vodné rastliny.

Opelenie dazdom je vyuzivané vo velmi malej miery, vac¢sinou v pripadoch ked dochadza
k silnym dazdom, ¢o odraduje zivocichy od opelenia. Rastliny opelované dazdom st na to
fyzicky prisposobené nachddza sa v nich nieco ako dazdovy odtok, pomocou ktorého sa pel
dostanem k samic¢im pohlavnym organom a dochadza k oplodneniu.

Biotické opelovanie vyuziva na prenos pelu takzvanych opelovacov (angl. pollinator), do
opelenia sa zapaja sto az dvesto tisic zivoc¢ichov pricom vac¢sinu z nich tvori hmyz, zvysok
tvoria niektoré druhy vtdkov a netopierov (meganetopierov). Do opelenia sa zapdjaji aj
niektoré druhy opic, lemurov a hlodavcov.

Biotické opelovanie mozeme rozdelit do dvoch skupin a to na zaklade opelovacov, na rastliny
opelované hmyzom (angl. entomophily) a rastliny opelované zivoc¢ichmi (angl. zoophily).
Rastliny, ktoré vyuzivaju pri opelovani hmyz maju farebné lupienky, silnt vonu a tvoria nek-
tar, tento druh opelovania bol vyuzivany uz v obdobi dinosaurov. Opelovanie zivoc¢ichmi
a stavba danych kvetov sa lisi v zavislosti od druhu opelovacov, kym rastliny opelované
netopiermi maju véac¢sinou bielu farbu, kvitni v noci a majua silnd vénu, kvety opelované s
pomocou vtakov kvitni cez den, tvoria nektar a maju vyraznejsiu farbu. Kvety opelované
zivoc¢ichmi maju obvykle vécsie rozmery ako kvety opelované hmyzom.

Dalej si opelovanie mézme rozdelit do kategérii podla mechanizmu opelenia a to na samo-
opelenie (angl. self-pollination) a cudzoopelenie (angl. cross-pollination).

Samoopelenie je proces, pri ktorom dochadza bud k opeleniu toho istého kvetu na danej
rastline alebo k opeleniu iného kvetu na tej istej rastline. Tento druh opelenia sa vyskytuje
pri rastlinach s kratkou dobou zivota.
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Cudzoopelenie nastava vtedy, ked sa pel z jednej rastliny prenesie na ini rastlinu toho
istého druhu. [13]

Algoritmus

Vyssie spominané informéacie o opelovani rastlin si pre potreby algoritmu zhrnieme do na-
sledujucich pravidiel:

1. Biotické opelenie a cudzoopelenie povazujeme za globalny opelovaci proces pri ktorom
opelovade prestivaji pel pomocou Levyho letov ” (angl. Levy flight).

2. Abiotické opelenie a samoopelenie povazujeme za lokdlne opelenie.

3. Stalost kvetov mozeme povazovat za pravdepodobnost reprodukcie ktora je ttmerna
podobnosti dvoch zicastnenych kvetov.

4. Lokélne a globélne opelovanie je regulované pravdepodobnostou prepnutia p € [0, 1],
vzhladom na fyzickt blizkost a ostatné faktory ako napriklad vietor méze mat lokalne
opelovanie vyznamny podiel na celkovom opelovani.

V prirode ma vicsina rastlin viacej kvetov a kazdy kvet ma velké mnozstvo gamét °, na
rozdiel od skutoc¢nych rastlin algoritmus pracuje s rastlinami, ktoré majui len jeden kvet a
ten ma len jednu gamétu, vdaka ¢omu pri rieseni problému nemusime rozliSovat, ¢i sa jedna
o gamétu, kvet ¢i rastlinu. V nasom pripade x; oznacuje kvet alebo gamétu pripadne oboje.

Na zéklade uvedenych pravidiel mézeme algoritmus rozdelit na dve casti a to globalne a
lokalne opelovanie. V pripade globalneho opelovania, je pel prendsany hmyzom na vacsie
vzdialenosti, ¢o nam zarucuje, ze k opeleniu sa dostane len najlepsi jedinec, ktorého ziskame
pomocou fitness funkcie g,, ¢o moézeme zapisat pomocou nasledujiceho vztahu:

zi(t + 1) = 24(t) + L(z;i(t) — g.) (2.11)

, kde z;(t) je vektor riesenia i v Case t, g, je najlepsie rieSenie v danom kroku ndjdené pre-
hladanim vSetkych stcasnych rieseni v ramci jednej iteracie alebo v ramci jednej generacie.
Parameter L nam urcuje “silu opelenia”, ¢o je v podstate velkost kroku, ktort ziskavame
pomocou Lévyho letu a to nasledovne:

L~ (AT(\)sin(mh +2)) =) (1 + ') (2.12)

, pricom I'(\) je standardna gamma funkcia, tdto Lévyho distribicia je vhodna hlavne pre
velké kroky.

Na vypocet lokdlneho opelenia pouzivame nasledovny vztah:

zi(t + 1) = 24(t) + e(x;(t) — 2 (t) (2.13)

"Lévyho let je ndhodn4 prechddzka pri ktorej je dizka krokov uréend pomocou rozdelenia pravdepodob-
nosti [10]
8gaméta = pohlavna bunka
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, kde x(t) a zx(t) predstavuji pel z roznych kvetov toho istého druhu rastliny, parameter
e ziskame z rovnomerného rozdelenia, ktoré lezi na intervale [0, 1]. U vacsiny kvetov moze
dojst k obom spdsobom opelenia lokdlnemu aj globalnemu. V praxi dochadza castejsie k lo-
kalnemu opelovaniu kvetov, ktoré lezia blizko pri sebe, aby sme to docielili vyuzivame Stvrté
pravidlo, vdaka ktorému dochddza k prepinaniu medzi globdlnym a lokdlnym opelenim. [27]

Pseudokéd

Vyssie opisany algoritmus je mozné zapisat formou nasledujiceho pseudokédu:

input: prehladavaci priestor

fitness funkcia

pocet kvetov alebo gamét

n pocet iteracii

p pravdepodobnost prepnutia

Inicializujeme populédciu o velkosti n kvetov respektive gamét s ndhodnymi rieseniami;
V pocdiato¢nej populdcii ndjdeme najlepsie rieSenie gx;

Nastavime cas t=0;

while t < n do

end

foreach Kvet ¢ v skupine rieseni ¢ do
if rand < p then
Vyberieme spomedzi vsetkych rieseni najlepsie riesenie;
Generujeme nové lokalne riesenia okolo najlepsieho riesenia;
end
if rand < A; a zaroven fitness funkcia nového riesenia je lepsia ako pévodnd then
Vypis d-dimenzionalny vektor L, ktory pracuje s Lévyho distribuciou;
Aplikuj vztah ur¢eny na vypocet globalneho opelenia 2.11;
else
Vypis hodnotu € z rovnomerného rozdelenia;
Nahodne vyber j, k riesenia z aktualnej sady vsetkych rieseni;
Aplikuj vztah urceny na vypocet lokalneho opelenia 2.13;
end
Vyhodnotenie nového riesenia, ak je riesenie lepsie nahradi sa nim riesenie ¢;
end for
Aktualizacia najlepsieho riesenia;
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Varianty

Algoritmus bol upraveny pre riesenie réznych problémov vdaka ¢omu sa vyskytuje v réznych
variantach ako napriklad:

e Bindrny algoritmus opelenia kvetov (angl. binary FPA)

e Chaoticky algoritmus opelenia kvetov (angl. chaotic FPA)
a iné.
Taktiez je mozné vytvarat rézne hybridné algoritmy ako napriklad:

e Algoritmus opelenia kvetov a algoritmus optimalizacie pomocou hejna castic

e Algoritmus opelenia kvetov a algoritmus harmonického vyhladévania
a dalsie.
Chaoticky FPA je realizovany pomocou chaotickych méap ako napriklad kruhové mapy,
Gaussove mapy, Chebyshevove mapy a podobne. Hlavnym cielom tejto modifikicie je vy-
lepsit parametre FPA a zlepsSit tak jeho presnost. Parameter, ktory ma najvacsi vplyv na

vypocet je parameter p, ktory slizi na prepinanie medzi lokdlnym a globalnym sposobom
opelenia. [16]

Vyuzitie

Algoritmus opelenia kvetov, sa pouziva na riesenie rdoznych problémov ako napriklad, spra-
covanie obrazkov, v strojarstve a podobne. Bol pouzity tiez na segmentaciu obrazkov, na
vypocet ELD, problémy s ndvrhom transformétora a iné. [16]

2.3 Algoritmy inspirované fyzikalnymi a chemickymi javmi

Optimalizacné algoritmy cerpaju inSpirdciu nielen z prirody ale aj z chemickych a fyzikal-
nych javov, ako napriklad gravitacia, riecne systémy, elektrické ndboje a podobne. Patria
sem algoritmy ako napriklad algoritmus simulovaného zihania, cyklu vody (angl. water
cycle algorithm), Spirdlovej optimalizacie (angl. spiral optimization), velkého tresku (angl.
big bang-big crunch), harmonického vyhladdvania (angl. harmony search), tento algoritmus
bol inspirovany hudbou, a mnoho inych. V nasledujicej casti sa budeme blizsie venovat
algoritmu ¢iernych dier. [16]

2.3.1 Algoritmus c¢iernych dier

Cierna diera je hmota respektive vesmirne teleso velkych rozmerov, ktoré ma tak silnt
gravitaciu, ze ked sa nejaké teleso dostane do jej blizkosti pohlti ho a nie je mozné z nej
uniknit, von sa nedostane ani svetlo.

Prvé zmienky o ¢iernych dierach siahaji do 18.storocia kedy anglicky vedec John Mitchell
prvykrat prisiel s myslienkou, ze vo vesmire by mohli existovat neviditeIné telesd s tak silnou
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od druhej polovice 20. storoéia, kedy im bol aj prideleny nazov Cierna diera.

Cierne diery vznikaji vdaka procesu ktory nazyvame gravitacné zritenie, vo vicSine pri-
padov k nemu dochadza u hviezd. Gravitacné zrtutenie nastane vtedy, ked vnutorny tlak
objektu nie je dostatocne velky aby odolal vlastnej gravitacii, pri hviezdach k nemu moze
dojst napriklad, ked mé hviezda prilis malo paliva na udrzanie svojej teploty. Akonahle sa
proces gravitacného zrutenia spusti nie je mozné ho zastavif ziadnym sposobom. K vzniku
¢iernej diery je potrebny gravita¢ny kolaps hviezdy, ktora je minimdlne trikrat véicsia ako
Slnko. Pri¢om ¢ierne diery po vzniku maja zhruba stvrtinu povodnej velkosti hviezdy z kto-
rej vznikli. Cierna diera méze po vytvorenim rast absorbovanim okolitjch objektov. Moze
dojst aj k zliceniu viacerych ¢iernych dier dohromady, takto vznikaji supermasivne ¢ierne
diere, ktoré st va¢Sinou umiestnené v strede galaxii. Cierne diery nie je velmi mozné pozo-
rovat je ich mozné najst, bud podla hviezd alebo inych objektov, ktoré okolo nich obiehaji
aj ked to posobi, Ze tam nic nie je alebo pri pozorovani hmoty, ktora smeruje k ¢iernej diere
a nakoniec je nou absorbovana.

Cierne diery mozeme rozdelit na rotujiice (angl. spinning black holes) a statické cierne
diery (angl. non-spinnig black holes). Statické ¢ierne diery sa skladaji z horizontu udalosti
(angl. event horizont) a singularity (angl. singularity). Horizont udalosti je najvrchnejsia
vrstva Ciernej diery je to hranica casopriestoru cez ktord moéze hmota a svetlo prechadzat
dovnutra ale v dosledku silného gravitaéného pola sa uz von nedostane. Pre pozorovatela
nie je mozné urcit ¢i udalost, ktora sa odohrala na hranici horizontu udalosti sa naozaj
stala alebo nie, preto dostal toto pomenovanie. V blizkosti horizontu udalosti dochédza
k narastu takzvanej dilatdcie (spomalenia) ¢asu (angl. gravitational dilatation time), to
znamend, ze pozorovatelovi sa moéze zdat, ze objektu trva nekoneéne dlho priblizit sa k
horizontu udalosti. Vzdialenost v ktorej sa je mozné vyhnuf vtiahnutiu do ciernej diery
je urcena Schwarzschilldovym polomerom, ak je vdialenost mensia objekt sa uz nemdze
vyhnit vtiahnutiu do ¢iernej diery tuto vzdialenost je mozné vypocitat na zadklade vztahu:

2Gm
TS = —

: (2.14)

, kde G je gravitacné zrychlenie, m je hmotnost telesa a ¢ je konstanta ktord udava rychlost
svetla. Predpokladé sa, ze uprostred ¢iernej diery lezi singularita, ¢o je oblast v ktorej
je Casopriestorové zakrivenie nekonecné. Singularita je len bod uprostred, ktory ma nulovy
objem a nekonecni hustotu, teleso po prekroceni horizontu udalosti je pritahované k tomuto
bodu, po dosiahnuti singularity st objekty rozdrvené na nekonec¢nt hustotu o ktori sa objem
danej ¢iernej diery zvécsi. Rotujice ¢ierne diery sa skladaji vonkajsieho horizontu udalosti
(angl. outer event horizont), ergosféry (angl. ergosphere), vniatorného horizontu udalosti
(angl. inner event horizont) a singularity. Algoritmus ¢erpd inSpirdciu zo statickych ¢iernych
dier preto si rotujice ¢ierne diery nebudeme podrobnejsie popisovat, rozdiely v ich rozlozeni
mozete vidiet na obrazku 2.2. [4]
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Obr. 2.2: ZloZenie ¢iernej diery [15]
Algoritmus
BH algoritmus patri do skupiny algoritmov zalozenych na populicii (angl. population-

based). Pre potreby algoritmu si definujeme nasledujice pravidla:

1. Na zaciatku si generujeme urcéity pocet hviezd, ktory sa v priebehu riesenia nemoze
zmenit.

2. Hviezdy ndhodne umiestnime v prehladdavacom priestore na réznych poziciach.
3. Na zaklade fitness funkcie zvolime najlepsie hodnotent hviezdu za ¢iernu dieru.

4. Ak je hviezda od ciernej diery v mensej vzdialenosti ako udéva Schwarzschildov po-
lomer, zmizne a namiesto nej sa vygeneruje nova hviezda na ndhodné miesto v ramci
prehladavacieho priestoru.

Pohltenie hviezd ¢iernou dierou ziskame pomocou nasledujiceho vztahu:

l’i(t + 1) = IL‘l(t) + rand * ({L‘BH — l‘z(t)) (2.15)

, kde x;(t) udava siradnice i-tej hviezdy v ¢ase t, a x;(t + 1) su jej stradnice v ¢ase t + 1,
rand je ndhodné ¢islo z intervalu [0, 1] a zpy ndm udava poziciu Ciernej diery.

V pripade, ze hviezda prekroci horizont udalosti je Ciernou dierou pohltend a namiesto nej
sa vygeneruje dalsia hviezda. Hviezda sa na horizont udalosti dostane v pripade, Ze prekroc¢i
Schwarzschildov polomer, ¢o zistime na zaklade nasledujtceho vztahu:

N
7‘=fBH+Zfi (2.16)
i=1

, kde fpp je fitness funkcia Ciernej diery, a f; je fitness funkcia i-tej hviezdy. V pripade,
ze vzdialenost medzi hviezdou a ¢iernou dierou je mensia ako r, hviezda je ¢iernou dierou
pohltena. [17]
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Pseudokéd [17]

Inicializujeme populdciu hviezd s ndhodnymi umiestneniami v prehladdvacom priestore
Loop
foreach Hviezdu vyhodnotime hodnoty objektivnej funkcie;
Zvolime najlepsie ohodnotent hviezdu podla fitness funkcie a nastavime ju
ako ¢iernu dieru;
Zmenime polohu vsetkych hviezd podla rovnice;
if Hviezda ma lepsie hodnotenie ako ¢ierna diera then
Nastavime hviezdu ako novt ¢iernu dieru;
if Hviezda prekrocila horizont udalosti then
Vygeneruj novt hviezdu s ndhodnym umiestnenim;
if S splnené koncové kritéria then
Vystap z cyklu;
End loop

Vyuzitie

BH algoritmus je pouzivany pri rieSeni problémov zhlukovania (angl. clustering), jeho tspes-
nost pri testovani bola porovnavand s dalsimi algoritmami ako napriklad PSO, K-means,
algoritmus gravitaéného vyhladdvania. Pri testovani bol pouzity napriklad Friedmanov test’
a Holmova metéda'’, na zaklade testovania sa ukéazalo, ze algoritmus BH bol v takmer viic-
sine pripadov tspesnejsi ako ostatné algoritmy. [17]

Friedmanov test je neparametricky Statisticky test.[8]
"Holmova metéda sa vyuziva v tatistike pri rieseni problémov viacnisobného porovnivania. [9]
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Kapitola 3
Riesené optimalizacné ulohy

3.1 Hladanie extrému funkcie

Extrémom funkcie rozumieme hodnotu funkcie, ktora nadobida bud najnizsiu hodnotu spo-
medzi vsetkych funkénych hodnét, nazyvame minimum funkcie, alebo najvyssiu hodnotu,
nazyvame maximum funkcie. Pricom rozliSujeme globélne a lokalne extrémy.

Globélne extrémy ndm urcuji maximum alebo minimum funkcie na celom definicnom obore,
kym lokalne extrémy nam urcuji maximum alebo minimum len na uréitom intervale z de-
fini¢ného oboru.

Pricom pod pojmom hladanie extrému funkcie rozumieme snahu najst minimum alebo ma-
ximum funkcie na intervale, respektive sa ¢o najviac priblizit jeho hodnote, nakolko tlohou
optimalizaénych algoriotmov ¢astokrat kvoli velkej ndrocnosti nie je néjst najlepsie riesenie,
ale priblizit sa mu v ramci istej tolerancie.

3.2 Popis jednotlivych funkcii

Na hladanie extrémov som si vybrala Griewankovu, Rastringinovu a Rosenbrockovu funkciu,
hlavne kvoli ich castému pouzitiu pri testovani optimaliza¢nych algoritmov.
Griewankova funkcia

Griewankova funkcia je charakteristickd tym, ze ma mnoho lokalnych minim, ktoré st pra-
videlne distribuované, ¢o moézeme vidiet na obrazku 3.1.
Predpis Griewankovej funkcie je nasledovny: [21]

flxyap) = 40002x —Hcos xl (3.1)

Griewankova funkcia:
e Je spojita
e Je nekonvexna
e Mobze byt definovand v n-dimenzionalnom priestore

e Unimodélna funkcia' [18]

!Funkcia s jednym tdolim alebo vrcholom
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Obr. 3.1: Znéazornenie Griewankovej funkcie[21]

Rastringininova funkcia

Rastringininova funkcia mé niekolko lokdlnych minim, ktoré sa pravidelne distribuované,
¢o mozeme vidiet na obrazku 3.2.

Rastrigin Funiction

Ju,g}'
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a“}
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‘\! :_”}

Obr. 3.2: Znézornenie rastringinovej funkcie [22]

23



Predpis Rastringininovej funkcie je nasledovny:[22]
n
flz1---xy) =100 + Z(x? — 10cos(27z;)) (3.2)
i=1

Rastringinova funkcia:
e Je spojita

e Je konvexna

Moze byt definovand v n-dimenzionalnom priestore

Multimodélna funkcia?

Funkcia je diferencovatelnd *

Funkcia je oddelitelnd® [19]

Rosenbrockova funkcia

Rosenbrockova funkcia je tiez oznacovand ako bandnova (angl. Banana function) alebo
udolné funkcia (angl. Valley function), ¢asto sa vyuziva pri optimalizacnych algoritmoch
zalozenych na gradiente (angl. gradient-based), mézeme ju vidiet na obrazku 3.3.

Rozenbrock Function
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Obr. 3.3: Znazornenie Rosenbrockovej funkcie[23]

Predpis Rosenbrockovej funkcie je nasledovny:[23]

n—1

flar---zp) =Y (100(2F = zig1)® + (1 - 2:)°) (3.3)

i=1

2Funkcia s viacerymi vrcholmi alebo tdoliami.

3Diferencovatelnd funkcia je taka funkeia, ktord ma v uréitom bode diferencial.[24]

4Funkcia 2 nezavisljch premennych je oddelitelns, ak sa da vyjadrit ako stéin 2 funkeif, pri¢om kazda z
nich z4vis{ len od jednej premenne;j.[1]
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Rosenbrockova funkcia:

e Je spojita

e Je konvexna

Moze byt definovand v n-dimenzionalnom priestore

Multimod4lna funkcia

Funkcia je diferencovatelna

Funkcia je neoddelitelnd[20]
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Kapitola 4
Popis aplikacie

Tato kapitola sa zaobera popisom implementacie aplikicie, vratane programovacieho jazyka
a kniznic, ktoré boli pri implementécii vyuzité. Taktiez je popisané uzivatelské rozhranie a
sposob akym uzivatel s tytmo rozhranim pracuje.

4.1 Implementacia aplikacie

Programovaci jazyk

Aplikacia a vSetky jej sacasti boli implementované pomocou programovacieho jazyku Pyt-
hon, ktory bol vyvinuty v 90. rokoch minulého storoc¢ia pdvodne ako skriptovaci jazyk.
Jazyk Python mé v stcastnosti velmi Siroké pouzitie nielen pri pisani skriptov ale aj pri
tvorbe réznych aplikacii.

Jeho charakteristické vlastnosti st:

e je to interpretovany vysokotroviiovy programovaci jazyk

je objektovo orientovany

je dynamicky typovany
e je prenositelny

dbé na citatelnost kdédu

na rozdiel od mnohych inych jazykov vyuziva odsadenie (angl. indentation) namiesto
zlozenych zatvoriek

Pouzité kniznice

Pri implementacii boli pouzité rézne matematické kniznice a to konrétne, kniznica random
na generovanie pseudondhodnych ¢isel, kniznica math, ktora bola pouzitd pri implementacii
testovacich funkcii a optimalizac¢nych algoritmov, z tejto kniznice boli pouzité najma fun-
kcie sinus a cosinus, taktiez bola pri implementacii algoritmov pouzitéd kniznica numpy a

scipy.
Pri implementécii grafického uzivatelského rozhrania bola vyuzita kniznica tkinter.
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Implementacia

Implementécia jednotlivych algoritmov prebiehala na zaklade pseudokédov uvedenych v
druhej kapitole, pri niektorych algoritmoch bolo potrebné pocas implementacie vykonat
zmeny pre spresnenie vypoctu algoritmov, konkrétne sa jednalo o algoritmus FFA, kde
bolo potrebné upravit vzorec, ktory slazil na pohyb jednotlivych svetlusiek, pri zmene som
sa inspirovala jednym z existujucich rieseni.

Dalsim algoritmom pri ktorom doslo k vyraznejsej zmene oproti pseudokédu bol FPA, kde
sa funkcia na vypocet Lévyho letu prevzala uz z existujiceho rieSenia, nakolko existuje
viacej moznosti pre vypocet Lévyho letu a vzorec na jeho vypocet uvedeny v ¢lanku nebol
pre algoritmus pouzitelny. Obe zmeny st oznacené v zdrojovych kédoch spolu s odkazom
na zdroj z ktorého som cerpala.

4.2 Uzivatelské rozhranie

Hlavnou myslienkou navrhu uzivatelského rozhrania bolo spravit ho uzivatelsky privetivé
(angl. user friendly), pri spusteni aplikdcie sa uzivatelovi zobrazi jednoduché okno, kde si
uzivatel zvoli jeden z optimalizacnych algoritmov a funkciu, na ktorej ho chce otestovat,
B.1 néasledne klikne na tlac¢idlo Continue B.2.

Po stlaceni tohto tlac¢idla sa mu zobrazi zvoleny algoritmus, B.3 kde si nastavi parametre,
ktoré buda vyuzité pri vypocte ako napriklad pocet jedincov, maximélny pocet iteracii a
podobne, taktiez sa mu zobrazi graf zvolenej funkcie a hodnota jej globalneho minima.

Po zadani vsetkych parametrov uzivatel klikne na tlac¢idlo Start B.4, po kliknut{ sa spusti
vypocet B.5 a nasledne sa vypise najdena hodnota. B.6

V pripade, ze uzivatel chce nanovo hladat hodnotu minima s rovnakymi parametrami, na
rovnakej testovacej funkcii s pomocou rovnakého algoritmu staci znovu stlacit tlacidlo Start,
¢o vypocet spusti nanovo.

V pripade, ze chce hladat minimum pre t1 isti funkciu pomocou toho istého algoritmu ale
s inymi parametrami zmeni hodnoty parametrov a nasledne stlaci tlacidlo Start.

V pripade, zZe by chcel zmenit testovaciu funkciu, optimalizacny algorimus pripadne oboje
je nutné po tejto zmene znova klintt na tlac¢idlo Continue a nasledne pokracovat zadanim
parametrov.
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Kapitola 5

Experimentovanie a zhrnutie
vysledkov

Tato kapitola sa zaobera experimentami, ktoré boli vykonané na vyssie spominanych algo-
ritmoch pomocou uréenych testovacach funkeii a ich vysledkami. Nakolko kazdy algoritmus
pracuje s roznymi parametrami, ktoré ovplyvnuju rychlost aj presnost vypoctu, boli porov-
navané vysledky v ramci jedného algoritmu pre rézne hodnoty jeho parametrov a zaroven
bola porovnavana aj uspesnost jednotlivych algoritmov medzi sebou. Cielom experimentov
bolo urcit najispesnejsi algoritmus pri hladani minima funkcie pre jednotlivé testovacie
funkcie.

Aj napriek tomu, Ze vSetky algoritmy maji rézne parametre, existuji parametre, ktoré su
pre vsetky algoritmy rovnaké a to pocet dimenzii funkcie, maximalny pocet iteracii a pocet
jedincov v populacii.

Ako uz bolo spominané kazdy algoritmus mé aj svoje jedinecné parametre pre jednotlivé
algoritmy su to:

e minimdalna a maximalna frekvencia (oznacujeme fmin a fmax)

e konstanta alfa

nahodny vektor ziskany z rovnomerného rozdelenia (oznacujeme beta)

kontrolny parameter pre rychlost vysielania impulzov (oznacuejeme gamma)
e hlasitost (oznaCujeme A)

e rychlost vysielania impulzov (oznacujeme r)

, pre netopieri algoritmus.

e nihodny parameter alfa
e pritazlivost (oznac¢ujeme beta)
e koeficient absorbcie svetla (oznacujeme gamma)

, pre algoritmus svétojanskych musiek.
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e pravdepodobnost prepnutia

e parameter lambda

, pre algoritmus opelovania kvetov.

Algoritmus ¢iernych dier nemé ziadne Specifické parametre.

Pri vsetkych experimentoch st uvedené najlepsie, najhorsie a priemerné hodnoty,'pre hod-
notu parametru, ktory bol najispesnejsi, hodnoty pre ostatné, menej tspesné hodnoty,
daného parametru si uvedené v prilohdch A.

5.1 Griewankova funkcia

Globalne minimum Griewankovej funkcie ma hodnotu nula, v rdmci testovania algoritmy
pracovali na intervale <-10,10>. Predpis Griewankovej funkcie je uvedeny v 3.1.

Prvy experiment

Cielom prvého experimentu bolo néjst, taky pocet jedincov, pre ktory sa bude vysledok
blizit hodnote globalneho minima a zaroven nebude jeho hladanie trvat prilis dlho. Pocet
jedincov bol testovany na hodnotach 1, 10, 50, 100, 200, 500, 1000 a 2000 s vynimkou
algoritmu opelovania kvetov a algoritmu Ciernych dier kde minimalny pocet jedincov bol
dvaja.

Netopieri algoritmus

Pocet jedincov | Najlepsi vysledok | Najhorsi vysledok | Priemerny vysledok

200 0,007573102577 0,01723131613 0,03213877634

Algoritmus dosahoval relativne presné vysledky aj pri nizSom pocte iteracii a preto sa
v dalsich experimentoch bude pracovat s populaciou 200 jedincov.

Algoritmus svitojanskych musiek

Pocet jedincov | Najlepsi vysledok | Najhorsi vysledok | Priemerny vysledok

10 0,01433742719 1,338519517 0,6135962388

Experiment priniesol zaujimavy vysledok a to, ze algoritmus dosiahol presnejsie vysledky
s nizsim pocétom jedincov, nadalej sa bude pracovat s 10 jedincami.
Algoritmus opelovania kvetov

Algoritmus bol menej presny ako netopieri algoritmus a preto v dalSich experimentoch
pracuje s poc¢tom jedincov 500.

'Pri kazdom experimente sa vykonalo 10 testov
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Pocet jedincov

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

500

0,00764675031

0,03218509109

0,01653232427

Algoritmus éiernych dier

Pocet jedincov

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

200

0

0,007396053994

0,00147920946

Experiment ukézal, ze algoritmus dosahuje velmi presné vysledky aj pri nizSom pocte
iteracii, v dalsich experimentoch pracoval s hodnotou 200.

Druhy experiment

V druhom experimente som testovala schopnost priblizit sa hodnote minima pri vypocte
cez viaceré dimenzie a to cez 2, 3, 4, 5 dimenzii, prvy experiment pracoval s 2 dimenziami.

Netopieri algoritmus

Pocet dimenzii

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

2

0,007692743786

0,0403162668

0,01828576928

Algoritmus sviatojanskych musiek

Pocet dimenzii

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

2

0,02287229099

0,9990734594

0,5197493197

Algoritmus opelovania kvetov

Pocet dimenzii

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

2

0,008365510621

0,02756232835

0,01894701647

Algoritmus éiernych dier

Pocet dimenzii

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

2

0

0,007396043327

0,005177543468
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Ako je vidiet z tabuliek A.1.2, algoritmy, s vynimkou algoritmu ¢iernych dier, boli me-
nej presné s vyssim poc¢tom dimenzii, v dalSich experimentoch algoritmy pracuji s dvomi

dimenziami.

Treti experiment

Ucelom tretieho experimentu bolo porovnat presnost s rasticim poctom iterdcif a to 100,

200, 500 a 1000.

Netopieri algoritmus

Pocet iteracii | Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

100 0,00996216925

0,02061282859

0,0226013252

Experiment ukazal, Ze s rasticim poctom iteracii nedochadza k vyraznému zlepseniu
vypoctu a preto v dalsich experimentoch pracujeme s maximalnym poctom iteracii 100.

Algoritmus svatojanskych musiek

Pocet iteracii | Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

1000 0,0000008975443623

0,7762232803

0,1555533201

Ako najuspesnejsi sa ukazal pocet iteracii nastaveny na 1000 a s touto hodnotou algo-

ritmus pracoval aj v dalsich experimentoch.

Algoritmus opelovania kvetov

Pocet iteracii | Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

500 0,003124347856

0,02428250632

0,01175231318

Ako najuspesnejsi sa ukazal pocet iteracii nastaveny na 500 a s touto hodnotou algorit-

mus pracoval aj v dalsich experimentoch.

Algoritmus ciernych dier

Pocet iteracii | Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

1000 0

0

0

Ako najuspesnejsi sa ukazal pocet iteracii nastaveny na 1000 ale algoritmus dosiahol
velmi dobré vysledky aj pri nizSom pocte iterdcii.
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Stvrty experiment

Cielom stvrtého experimentu bolo zistif aky vplyv ma na vypocet hodnota parametru beta,
testované hodnoty boli: 0.1, 0.3, 0.5, 0.7 a 0.9, experiment prebiehal len pri netopiérom
algoritme a algoritme svatojanskych musiek.

Netopieri algoritmus

Hodnota beta

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

0,3

0,00991705896

0,02277137025

0,01356417137

Ako najvhodnejsia sa ukézala hodnota parametru beta 0.3 s ktorou sa pracovalo v
dalsich experimentoch.

Algoritmus svitojanskych musiek

Hodnota beta

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

0,5

0,0002126575541

0,03924737346

0,0168604054

Ako najvhodnejsia sa ukazala hodnota 0.5 s ktorou sa pracovalo v dalsich experimentoch.

Piaty experiment

Piaty experiment mal zistit aky vplyv ma na vypocet hodnota parametrov A a r, pricom ich
hodnoty boli rovnaké, testované hodnoty boli: 0.1, 0.3, 0.5, 0.7 a 0.9 experiment prebiehal
len na netopiérom algoritme.

Netopieri algoritmus

Hodnota A ar

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

0,7

0,01218740669

0,06470842586

0,02912040092

Ako najlepsia sa ukazala hodnota 0.7 s ktorou sa pracuje v dalSich experimentoch.
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Siesty experiment

Siesty experiment mal zistit aky vplyv ma na vypocet hodnota parametrov alfa a gamma,
pricom ich hodnoty boli rovnaké, testované hodnoty boli: 0.1, 0.3, 0.5, 0.7 a 0.9. Testovanie
prebehlo na netopiérom algoritme a algoritme svétojanskych musiek.

Netopieri algoritmus

Hodnota alfa a gamma

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

0,5

0,0005564188455

0,03024721729

0,01389304808

Ako najlepsia sa ukazala hodnota 0.5 s ktorou sa pracuje v dalSich experimentoch.

Algoritmus sviatojanskych musiek

Hodnota alfa a gamma

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

0,1

0,007401660845

0,2394120335

0,0626120308

Ako najlepsia hodnota sa ukézala hodnota 0.1.

Siedmy experiment

Siedmy experiment mal zistit aky vplyv ma na vypocet hodnota maximéalnej frekvencie,
testované hodnoty boli: 2, 4, 6, 8 a 10 testovanie prebehlo len na netopiérom algoritme.

Netopieri algoritmus

Maximalna frekvencia

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

6

0,007435026664

0,02554925514

0,01458289157

Ako najlepsia sa ukazala frekvencia s hodnotou 6.

Osmy experiment

Cielom 6smeho experimentu bolo zistit aky vplyv méd na vypocet hodnota pravdepodob-
nosti prepnutia, testované hodnoty boli: 0.1, 0.3, 0.5, 0.7 a 0.9 experiment prebehol len na

algoritme opelovania kvetov.

Algoritmus opelovania kvetov

Parameter prepnutia

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

0,5

0,007893794827

0,03786082396

0,01649626589

Ako najvhodnejsia sa ukazala hodnota 0.5 s ktorou sa pracovalo v dalsich experimentoch.
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Deviaty experiment

Cielom deviateho experimentu bolo zistit najlepsiu hodnotu parametru lambda, testované
hodnoty boli 0.5, 1.5, 5 a 15 experiment prebehol len na algoritme opelovania kvetov.

Algoritmus opelovania kvetov

Parameter lambda

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

5

0,004630787577

0,03023308173

0,01595172248

Ako najlepsia hodnota sa ukazala hodnota 5.

Zhrnutie

Ako najefektivnejsi algoritmus sa ukézal algoritmus ¢iernych dier narozdiel od neho najme-
nej presny bol algoritmus svéitojanskych musiek.

5.2 Rastringinova funkcia

Globéalne minimum Rastringinovej funkcie ma hodnotu nula, v rdmci testovania algoritmy
pracovali na intervale <-10,10>. Predpis rastringinovej funkcie je uvedeny v 3.2.

Prvy experiment

Cielom prvého experimentu bolo najst, taky pocet jedincov, pre ktory sa bude vysledok
blizit hodnote globalneho minima a zaroven nebude trvat prilis dlho. Pocet jedincov bol
testovany na hodnotach 10, 50, 100, 200, 500, 1000, 2000 a 5000.

Netopieri algoritmus

Pocet jedincov

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

10

0,00004147881034

1,179943883

0,6703491518

Algoritmus sa najviac priblizil hodnote minima pri nizSom pocte jedincov a tak nadalej
bude pracovat s 10 jedincami.

Algoritmus sviatojanskych musiek

Pocet jedincov

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

10

15,37595263

126,0741266

54,27290411

Vzhladom na vysledky sa v dalSich experimentoch pracuje s 10 jedincami.
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Algoritmus opelovania kvetov

Pocet jedincov | Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

5000 0,08243606734

2,561233262

1,632101099

Algoritmus bol menej presny pri nizsom pocte jedincov a preto v dalSich experimentoch

pracuje s poc¢tom jedincov 5000.

Algoritmus éiernych dier

Narozdiel od ostatnych algoritmov, pocet dimenzii bol nastaveny na tri vzhladom na vysokt

presnost vypoctu pri dvoch dimenziach.

Pocet jedincov | Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

100 0

0,00739612606

0

Experiment ukézal, ze algoritmus dosahuje velmi presné vysledky aj pri nizSom pocte
iteracii, v dalsich experimentoch pracoval s hodnotou 100.

Druhy experiment

V druhom experimente som testovala schopnost priblizit sa hodnote minima pri vypocte
cez viaceré dimenzie a to cez 2,3,4,5 dimenzii, prvy experiment pracoval s 2 dimenziami (s

vynimkou BH).

Netopieri algoritmus

Pocet dimenzii | Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

2 0,0005589468703

2,300159269

1,160290399

Ako je vidiet z tabulky, algoritmus bol menej presny pri vyssom pocte, v dalSich expe-
rimentoch algoritmus pracuje s dvomi dimenziami.

Algoritmus sviatojanskych musiek

Pocet dimenzii | Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

2 3,02034734

140,0984128

56,79547146

Experiment ukézal, Ze algoritmus pri hladani minima, pri va¢Som pocte dimenzii je
znacne problémovy, v dalsich experimentoch sa pracuje s dvomi dimenziami.
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Algoritmus opelovania kvetov

Pocet dimenzii

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

2

0,1253299059

3,264515564

1,685323553

Ako je vidiet z tabulky, algoritmus bol menej presny s vyssim poc¢tom dimenzii ale aj
napriek tomu sa dokéazal priblizit k minimu, v dalsich experimentoch algoritmus pracuje s

dvomi dimenziami.

Algoritmus éiernych dier

Pocet dimenzii

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

3

0

0,0000000001458708709

0

Algoritmus ukézal velmi presné vysledky aj pri vypocte cez viaceré dimenzie, ale v
dalsich experimentoch pracuje s 3 dimenziami.

Treti experiment

Ucelom tretieho experimentu bolo porovnat presnost s rasticim poctom iterdcif a to 100,

200, 500 a 1000.

Netopieri algoritmus

Pocet iteracii

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

100

0,1156676058

1,99020221

1,120416678

Experiment ukézal, Ze s rasticim poc¢tom iteracii nedochadza k vyraznému zlepseniu
)
vypoctu a preto v dalsich experimentoch pracujeme s maximalnym poctom iterdcii 100.

Algoritmus sviatojanskych musiek

Pocet iteracii

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

500

1,082763848

110,6537168

36,767079

Presnost algoritmu sa zvysSovala s rasticim poc¢tom iteracii, v dalsich experimentoch sa
pracuje s 500 iteraciami.
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Algoritmus opelovania kvetov

Pocet iteracii | Najlepsi vysledok | Najhorsi vysledok | Priemerny vysledok

1000 0,2243844672 2,385584955 1,432431127

Ako najuspesnejsi sa ukazal pocet iteracii nastaveny na 1000 a s touto hodnotou algo-
ritmus pracoval aj v dalsich experimentoch.

Algoritmus éiernych dier

Pocet iteracii | Najlepsi vysledok | Najhorsi vysledok | Priemerny vysledok

100 0 0,00001133032283 0,000001133032337

Na dosiahnutie velmi presného vysledku stacil aj velmi nizky pocet iteracii a to 100.

Stvrty experiment

Cielom stvrtého experimentu bolo zistit aky vplyv ma na vypocet hodnota parametru beta,
testované hodnoty boli: 0.1, 0.3, 0.5, 0.7 a 0.9 pre BA, a 0.5, 1, 1.5 a 5 pre FFA, experiment
prebiehal len pri netopiérom algoritme a algoritme svitojanskych musiek.

Netopieri algoritmus

Hodnota beta | Najlepsi vysledok | Najhorsi vysledok | Priemerny vysledok

0,1 0,08194764076 1,859249461 1,146775521

Ako najvhodnejsia sa ukézala hodnota parametru beta 0.1 s ktorou sa pracovalo v
dalsich experimentoch.

Algoritmus sviatojanskych musiek

Hodnota beta | Najlepsi vysledok | Najhorsi vysledok | Priemerny vysledok

1 1,993767247 75,54723842 24,03074866

Ako najvhodnejsia sa ukéazala hodnota 1 s ktorou sa pracovalo v dalSich experimentoch.

Piaty experiment

Piaty experiment mal zistit aky vplyv ma na vypocet hodnota parametrov A a r, pricom ich
hodnoty boli rovnaké, testované hodnoty boli: 0.1, 0.3, 0.5, 0.7 a 0.9 experiment prebichal
len na netopiérom algoritme.
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Netopieri algoritmus

Hodnota A a r | Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

0,1 0,003141218675

2,472350843

1,040038565

Ako najlepsia sa ukazala hodnota 0.1 s ktorou sa pracuje v dalSich experimentoch.

Siesty experiment

Siesty experiment mal zistit aky vplyv ma na vypocet hodnota parametrov alfa a gamma,
pricom ich hodnoty boli rovnaké, testované hodnoty boli: 0.1, 0.3, 0.5, 0.7 a 0.9 (tdto hod-
nota nebola testovand pri FFA). Testovanie prebehlo na netopiérom algoritme a algoritme

svatojanskych musiek.

Netopieri algoritmus

Hodnota alfa a gamma

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

0,9

0,0004974598076

1,675150029

0,8620714337

Ako najlepsia sa ukazala hodnota 0.9 s ktorou sa pracuje v dalSich experimentoch.

Algoritmus sviatojanskych musiek

Hodnota alfa a gamma

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

0,1

0,9982200609

120,372184

35,29124584

Ako najlepsia hodnota sa ukazala hodnota 0.1.

Algoritmus svatojanskych musiek piaty experiment ¢ast druha

Algoritmus mal problém, pribliZit sa minimu, avSak pri prehladdvani na intervale <-1,1>

sa uz minimu priblizil.

Interval | Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

<-1,1> 0,1780489718

1,341274138

2,831096128

Siedmy experiment

Siedmy experiment mal zistit aky vplyv ma na vypocet hodnota maximéalnej frekvencie,
testované hodnoty boli: 2, 4, 6, 8 a 10 testovanie prebehlo len na netopiérom algoritme.

Netopieri algoritmus

Ako najlepsia sa ukazala frekvencia s hodnotou 10.
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Maximalna frekvencia

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

10

0,002331769642

1,992390323

0,7109570712

Osmy experiment

Cielom 6smeho experimentu bolo zistit aky vplyv ma na vypocet hodnota pravdepodobnosti
prepnutia, testované hodnoty boli: 0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 0.8, 0.9 a 1 experiment prebehol len na

algoritme opelovania kvetov.

Algoritmus opelovania kvetov

Parameter prepnutia

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

0,8

0,1191618748

1,716773984

1,17212104

Ako najvhodnejsia sa ukazala hodnota 0,8 s ktorou sa pracovalo v dalsich experimentoch.

Deviaty experiment

Cielom deviateho experimentu bolo zistif najlepsiu hodnotu parametru lambda, testované
hodnoty boli 0.5, 1.5, 5 a 15 experiment prebehol len na algoritme opelovania kvetov.

Algoritmus opelovania kvetov

Parameter lambda

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

5

0,4403386556

2,840347348

1,290710047

Ako najlepsia hodnota sa ukédzala hodnota 5.

Zhrnutie

Ako najefektivnejsi algoritmus sa ukézal algoritmus ¢iernych dier narozdiel od neho najme-
nej presny bol algoritmus svétojanskych musiek.

5.3 Rosenbrockova funkcia

Globéalne minimum Rosenbrockovej funkcie ma hodnotu nula, v rdmci testovania algoritmy
pracovali na intervale <-10,10>. Predpis Rosenbrockovej funkcie je uvedeny v 3.3.

Prvy experiment

Cielom prvého experimentu bolo néjst, taky pocet jedincov, pre ktory sa bude vysledok
blizit hodnote globalneho minima a zaroven nebude trvat prilis dlho. Pocet jedincov bol

.....

val aj s hodnotou 5000 naopak BH pre jeho presnost pracoval aj s mensim poc¢tom jedincov
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a to: 10, 50, 100, 200 Na rozdiel od Griewankovej funkcie pri Rosenbrockovej funkcii pre-
biehali experimenty minimélne pri 3 dimenziach, nakolko pri dvoch dimenziach algoritmus
nasiel globalne minimum bez ohladu na pocet jedincov.

Netopieri algoritmus

Pocet jedincov | Najlepsi vysledok | Najhorsi vysledok | Priemerny vysledok

500 0,00544069109 5,456921114 1,90742419

Pri vypocte cez tri dimenzie uz algoritmus potreboval vacsi pocet jedincov aby sa pribli-
zil vysledkom, avsak pre zrychlenie vypoctu a zistenie idedlnych hodnét dalsich parametrov
sa v dalsich experimentoch pracuje s populaciou o velkosti 500 jedincov.

Algoritmus sviatojanskych musiek

Pocet jedincov | Najlepsi vysledok | Najhorsi vysledok | Priemerny vysledok

500 59,0602898 781704,8838 277488,3518

Vzhladom na vysledky sa v dalsSich experimentoch pracuje s 500 jedincami.

Algoritmus opelovania kvetov

Pocet jedincov | Najlepsi vysledok | Najhorsi vysledok | Priemerny vysledok

5000 0,01318356611 0,583191562 0,2883805278

Algoritmus znacne nepresny s nizsim poc¢tom jedincov a tak v dalsich experimentoch
pracuje s 5000 jedincami.

Algoritmus ¢éiernych dier

Pocet jedincov | Najlepsi vysledok | Najhorsi vysledok | Priemerny vysledok

500 0 0,0004337343662 0,0000851810399

Experiment ukézal, ze algoritmus dosahuje velmi presné vysledky aj pri nizSom pocte
iteracii, v dalsich experimentoch pracoval s hodnotou 500.

Druhy experiment

V druhom experimente som testovala schopnost priblizit sa hodnote minima pri vypocte
cez viaceré dimenzie a to cez 2, 3, 4, 5 dimenzii, FPA algoritmus nebol testovany na druhej
strane BH pre jeho tispesnost pri hladani minima bol testovany aj pri vypocte cez 6 dimenazii
ale nebol testovany pre 2 dimenzie nakolko dosiahol globdlne minimum bez ohladu na pocet
jedincov.
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Netopieri algoritmus

Pocet dimenzii | Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

3 0,4113228428

11,56095239

4,327925627

Ako je vidiet z tabulky, algoritmus mal pri vysSom pocte dimenzii problém priblizit
sa minimu, vzhladom na vysledky prvého experimentu mézme predpokladat, ze s vyssim
poctom jedincov by sa tento problém podarilo minimalizovat.

Algoritmus sviatojanskych musiek

Pocet dimenzii | Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

3 17,55244292

841458,8938

163451,0564

Experiment ukézal, ze algoritmus pri hladani minima, pri vi¢Som pocte dimenzii je
znacne problémovy, v dalSich experimentoch sa pracuje s tromi dimenziami.

Algoritmus éiernych dier

Pocet dimenzii | Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

3 0

0,005396281866

0,0009892934476

Algoritmus ukézal velmi presné vysledky aj pri vypocte cez viaceré dimenzie, ale v
dalsich experimentoch pracuje s 3 dimenziami aby bolo jednoduchsie porovnat vysledky s

ostatnymi algoritmami.

Treti experiment

Uéelom tretieho experimentu bolo porovnat presnost s rasticim poc¢tom iterdcii a to 100,

200, 500 a 1000.

Netopieri algoritmus

Pocet iteracii | Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

200 0,006019378884

2,567201751

1,326577626

7 vysledkov je vidiet, ze pocet iteracii nema az taky velky vplyv na vysledok ako pocet
jedincov, v dalsich experimentoch sa pracuje s poc¢tom iteracii 200, nakolko bol algoritmus

pre tito hodnotu najblizsie k vysledku.
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Algoritmus sviatojanskych musiek

Pocet iteracii

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

1000

0,7710232172

144707,0489

14513,93728

Presnost algoritmu sa zvysSovala s rasticim poc¢tom iteracii, v dalsich experimentoch sa
pracuje s 1000 iteraciami.

Algoritmus opelovania kvetov

Pocet iteracii

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

500

0,05398263936

0,4854301325

0,1722102941

Ako najuspesnejsi sa ukazal pocet iteracii nastaveny na 500 a s touto hodnotou algorit-

mus pracoval aj v dalsich experimentoch.

Algoritmus c¢iernych dier

Pocet iteracii

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

1000

0

0,000000006286430644

0,0000000006313666891

Ako najuispesnejsi sa ukazal pocet iteracii nastaveny na 1000 ale algoritmus dosiahol
velmi dobré vysledky aj pri nizSom pocte iteracii.

Stvrty experiment

Cielom stvrtého experimentu bolo zistit aky vplyv ma na vypocet hodnota parametru beta,
testované hodnoty boli: 0.1, 0.3, 0.5, 0.7 a2 0.9 pre BA a 0.5, 1, 1.5 a 5 pre FFA, experiment
prebiehal len pri netopiérom algoritme a algoritme svatojanskych musiek.

Netopieri algoritmus

Hodnota beta

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

0,1

0,0004046719806

1,856229405

0,8065301178

Ako najvhodnejsia sa ukézala hodnota parametru beta 0.1 s ktorou sa pracovalo v
dalSich experimentoch.

Algoritmus svitojanskych musiek

Ako najvhodnejsia sa ukazala hodnota 1 s ktorou sa pracovalo v dalsich experimentoch.
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Hodnota beta | Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

1 0,1731417759

209,6845209

65,85160709

Piaty experiment

Piaty experiment mal zistit aky vplyv ma na vypocet hodnota parametrov A a r, pricom
ich hodnoty boli rovnaké, testované hodnoty boli: 0.1, 0.3, 0.5, 0.7 a 0.9 a testovany bol len

BA.

Netopieri algoritmus

Hodnota A a r | Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

0,3 0,0000921240995

1,611773921

0,361683764

Ako najlepsia sa ukazala hodnota 0.3 s ktorou sa pracuje v dalSich experimentoch.

Siesty experiment

Siesty experiment mal zistit aky vplyv ma na vypocet hodnota parametrov alfa a gamma,
pricom ich hodnoty boli rovnaké, testované hodnoty boli: 0.1, 0.3, 0.5, 0.7 a 0.9. Testovanie
prebehlo na netopiérom algoritme a algoritme svéitojanskych musiek.

Netopieri algoritmus

Hodnota alfa a gamma

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

0,9

0,0008430305235

4,29390056

1,163204017

Ako najlepsia sa ukazala hodnota 0.9 s ktorou sa pracuje v dalSich experimentoch.

Algoritmus sviatojanskych musiek

Hodnota alfa a gamma

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

0,9

2,284901764

495476,331

99629,07211

Ako najlepsia hodnota sa ukazala hodnota 0.9.

Siedmy experiment

Siedmy experiment mal zistit aky vplyv ma na vypocet hodnota maximéalnej frekvencie,
pricom ich hodnoty boli rovnaké, testované hodnoty boli: 2, 4, 6, 8 a 10, pricom testovanie

prebehlo len na BA.

Netopieri algoritmus

Ako najlepsia sa ukazala frekvencia s hodnotou 6.
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Maximalna frekvencia

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

6

0,06311679124

2,90135066

1,121402346

Osmy experiment

Cielom 6smeho experimentu bolo zistit aky vplyv méd na vypocet hodnota pravdepodob-
nosti prepnutia, testované hodnoty boli: 0.1, 0.3, 0.5, 0.7 a 0.9 experiment prebehol len na
algoritme opelovania kvetov.

Algoritmus opelovania kvetov

Parameter prepnutia

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

0,3

0,02295269608

0,2339860031

0,1752899388

Ako najvhodnejsia sa ukazala hodnota 0.3 s ktorou sa pracovalo v dalsich experimentoch.

Deviaty experiment

Cielom deviateho experimentu bolo zistif najlepsiu hodnotu parametru lambda, testované
hodnoty boli 0.5, 1, 1.5 a 2 experiment prebehol len na algoritme opelovania kvetov.

Algoritmus opelovania kvetov

Parameter lambda

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

1

0,00087581596

0,5719110734

0,1514592248

Ako najlepsia hodnota sa ukédzala hodnota 1.

Zhrnutie

Ako najefektivnejsi algoritmus sa ukdazal algoritmus ¢iernych dier narozdiel od neho algorit-
mus svitojanskych musiek bol takmer nepouzitelny pri vypocte cez viac ako dve dimenzie.
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Kapitola 6

Zaver

V tejto praci bolo cielom zvolit si niekolko optimalizacnych algoritmov inspirovanych pri-
rodou, prestudovat ich, navrhnit program na demonstrovanie ich ¢innosti a tento program
nésledne naimplementovat. Dalej si vhodne zvolit sposob akym bude otestovand tGspesnost
danych algoritmov, vykonat na nich experimenty a urcit dspesnost algoritmov.

Ako algoritmy boli zvolené netopieri algoritmus a algoritmus svitojanskych musiek, ktoré
zaradujeme do kategoérie algoritmov zalozenych na inteligencii skupiny, algoritmus opelo-
vania kvetin z kategérie algoritmov inSpirovanych biolégiou a algoritmus ¢iernych dier z
algoritmov inspirovanych chemickymi a fyzikdlnymi javmi. Ako spdsob testovania tspes-
nosti danych algoritmov bol zvoleny problém hladania extrému funkcie, konrétne snaha
najst minimum na Griewankovej, Rastringinovej a Rosenbrockovej funkcii.

Pri hladani minima Griewankovej funkcie sa vSetky algoritmy dokazali znac¢ne priblizit
hodnote minima. Avsak ako najuspesnejsi sa ukazal BH algoritmus, ktory aj pri relativne
malom pocte jedincov a iteracii sa nielenze dokézal priblizif hodnote globdlneho minima,
v niektorych pripadoch ho aj nasiel. Za dost tspesny moézeme povazovat aj BA, ktory sa
rovnako ako BH dokézal priblizit minimu aj pri nizSom pocte iteracii a jedincov. FFA a
FPA algoritmus sa minimu tiez dokazali priblizif velmi tspesne avsak potrebovali vyssi
pocet iteracii, pripadne jedincov ako BH alebo BA.

Pri testovani pomocou Rastringinovej funkcie boli rozdiely medzi tispesnostou algoritmov
vidiet zretelnejsie. Ako najuspesnejsi sa ukazal BH algoritmus avsak pri tejto funkcii na-
rozdiel od ostatnych algoritmov musel pracovat pri vypocte cez tri dimenzie, pretoze pri
vypocte cez dve dimenzie nasiel globalne minimum bez ohladu na hodnoty jeho parametrov,
jeho uspesnost bola velmi vysoka aj pri vypocte cez viaceré dimenzie, BH sa bol schopny
priblizit minimu pri vypocte cez tri dimenzie viac ako zvysné tri algoritmy ktoré pracovali
len s dvomi dimenziami. BA sa minimu dokdazal priblizit najviac zo zvysnych troch algo-
ritmov ale nedosahoval takt dspesnost ako pri Griewankovej funkcii. FPA algoritmus sa
tiez este dokézal priblizit minimu ale bol potrebny vysoky pocet iteracii a jedincov, ¢o sa
odzrkadlilo na rychlosti vypoctu. FFA sa ukéazal ako velmi netispesny pri hladani minima.
Pri testovani na Rosenbrockovej funkcii vsetky algoritmy nasli hodnotu globalneho minima
pri testovani cez dve dimenzie preto experimenty prebiehali pri testovani na troch dimen-
zidach. Ako najuspesnejsi sa aj v tomto pripade ukazal BH, ktory bol schopny najst aj
hodnotu globdlneho minima a nielen sa jej priblizit. BA sa minimu dokézal tspesne pribli-
zit avsak bol potrebny vyssi pocet iteracii aj jedincov. FPA dosiahol tspesnejsie vysledky
pri hladani avSak pocet jedincov, ktory bol pouzity bol znac¢ne vyssi ako pri BA, na zdklade
priebehu experimentov mézme predpokladat, ze pri rovnakom pocte jedincov by bol BA
ovela uspesnejsi. FFA robilo aj pri tejto funkcii znacny problém priblizit sa minimu funkcie.
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Zaujimavym zistenim bolo, ze presnost vypoctu stipala s vyssim poctom jedincov tak-
mer pri vSetkych funkciach a algoritmoch okrem FFA pri ktorom najvacsi vplyv mal pocet
iteracii a presnejsie vysledky dosahoval narozdiel od ostatnych pri nizSom pocte jedincov.
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Priloha A

Vysledky experimentov

A.1 Griewankova funkcia

A.1.1 Prvy experiment

Netopieri algoritmus

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

0,9577428442

0,4104210829

0,4512588682

0,1610618123

0,1094392288

0,04332232299

0,04788540741

0,0318446504

0,01723131613

0,03213877634

0,03303233419

0,01484846767

0,02245122647

0,0094342877

Pocet jedincov | Najlepsi vysledok

1 0,03036685105

10 0,03521979624

50 0,0009336806186
100 0,01337955943
200 0,007573102577
500 0,008128512621
1000 0,006574213015
2000 0,0003838300946

0,008284422751

0,006476435833

Algoritmus sviatojanskych musiek

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

1,967677138

1,115036593

1,338519517

0,6135962388

1,614561402

0,726505048

1,60701397

0,7633799041

1,307510026

0,7103925461

1,956546983

0,9132847336

1,484553132

1,077680552

Pocet jedincov | Najlepsi vysledok

1 0,08012630767

10 0,01433742719

50 0,04158226446
100 0,2136809793
200 0,05883939907
500 0,0908446413
1000 0,3877317692
2000 0,8596368163

1,793138828

1,271952318
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Algoritmus opelovania kvetov

Pocet jedincov

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

2

0,06689944238

1,370973677

0,7221008571

10

0,08243606734

0,7819488955

0,2891709477

50

0,01761403036

0,2527536204

0,07590693134

100

0,003745511614

0,06878528537

0,03577513219

200

0,00572003753

0,03610711588

0,02167667846

500

0,00764675031

0,03218509109

0,01653232427

1000

0,003057333051

0,02113675788

0,01107818663

2000

0,08243606734

0,01765884434

0,008574568759

Algoritmus éiernych dier

Pocet jedincov | Najlepsi vysledok | Najhorsi vysledok | Priemerny vysledok

2 0,07164816222 1,221438023 0,6312538717

10 0,000007341842613 0,01832790159 0,006911927502

50 0 0,00986536995 0,003945047959
100 0 0,00739612606 0,001479220966
200 0 0,007396053994 0,00147920946

500 0 0,007396040673 0,0007396046965
1000 0 0 0
2000 0 0 0

A.1.2 Druhy experiment

Netopieri algoritmus

Pocet dimenzii

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

2

0,007692743786

0,0403162668

0,01828576928

0,005669060574

0,1260445736

0,05960570579

0,09668130793

0,3627509576

0,2113962306

3
4
5

0,1425619407

0,6128282781

0,3225496405
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Algoritmus sviatojanskych musiek

Pocet dimenzii | Najlepsi vysledok | Najhorsi vysledok | Priemerny vysledok
2 0,02287229099 0,9990734594 0,5197493197
3 0,4498292895 1,207595534 0,9003484523
4 0,5441658581 1,609420742 0,9486947545
5 0,9390924025 1,605830821 1,120737668

Algoritmus opelovania kvetov

Pocet dimenzii | Najlepsi vysledok | Najhorsi vysledok | Priemerny vysledok
2 0,008365510621 0,02756232835 0,01894701647
3 0,05319492262 0,1248100928 0,08301344733
4 0,06497520043 0,268710733 0,1291176186
5 0,08466455794 0,3815987372 0,271485496

Algoritmus ciernych dier

Pocet dimenzii

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

2 0 0,007396043327 0,005177543468
3 0 0,01232100003 0,006574875259
4 0 0,03203677552 0,01527682922
5 0,009857287332 0,04187995035 0,01749103516

A.1.3 Treti experiment

Netopieri algoritmus

Pocet iteracii | Najlepsi vysledok | Najhorsi vysledok | Priemerny vysledok
100 0,00996216925 0,02061282859 0,0226013252
200 0,000179653844 0,02369155965 0,02369155965
500 0,0001469100805 0,02033854005 0,02155212718
1000 0,00841365552 0,02521497027 0,02573985929
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Algoritmus sviatojanskych musiek

Pocet iteracii | Najlepsi vysledok | Najhorsi vysledok | Priemerny vysledok
100 0,0003793750137 1,788675456 0,6236762267
200 0,008165792686 1,919954995 0,4121564506
500 0,0005653840749 1,773418448 0,2010488737
1000 0,0000008975443623 0,7762232803 0,15655533201

Algoritmus opelovania kvetov

Pocet iteracii | Najlepsi vysledok | Najhorsi vysledok | Priemerny vysledok
100 0,008480625488 0,02603366671 0,01388620394
200 0,008867932903 0,03674071533 0,01831245856
500 0,003124347856 0,02428250632 0,01175231318
1000 0,009053095333 0,03030077079 0,01744011436

Algoritmus ciernych dier

Pocet iteracii

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

100 0 0,007396040336 0,0007396040336
200 0 0,007396043887 0,0007396043887
500 0 0,00739604196 0,000739604196
1000 0 0 0

A.1.4 Stvrty experiment

Netopieri algoritmus

Hodnota beta

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

0,1 0,01574158849 0,04190893279 0,02768874659
0,3 0,00991705896 0,02277137025 0,01356417137
0,5 0,002997797375 0,03820559497 0,01916418376
0,7 0,007051517104 0,03574562505 0,0192613311
0,9 0,00004100751022 0,03082173493 0,01543653649
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Algoritmus sviatojanskych musiek

Hodnota beta | Najlepsi vysledok | Najhorsi vysledok | Priemerny vysledok
0,1 0,007531738146 1,450655284 0,2205282525
0,3 0,001328144919 1,283068829 0,1537995309
0,5 0,0002126575541 0,03924737346 0,0168604054
0,7 0,007398575001 0,04577264997 0,02314113291
0,9 0,007478234568 0,2744357831 0,04652499082

A.1.5 Piaty experiment

Netopieri algoritmus

Hodnota A ar | Najlepsi vysledok | Najhorsi vysledok | Priemerny vysledok
0,1 0,003966785613 0,05128240854 0,02188882998
0,3 0,003528222372 0,03085564339 0,02356482891
0,5 0,002973990697 0,03346287829 0,01966319084
0,7 0,01218740669 0,06470842586 0,02912040092
0,9 0,01303006132 0,04649762442 0,02615937243

A.1.6 Siesty experiment

Netopieri algoritmus

Hodnota alfa a gamma | Najlepsi vysledok | Najhorsi vysledok | Priemerny vysledok
0,1 0,01035778869 0,08687053235 0,02952791213
0,3 0,00312502995 0,0582215137 0,02657765669
0,5 0,0005564188455 0,03024721729 0,01389304808
0,7 0,004148233705 0,0335003373 0,01653043516
0,9 0,009940789944 0,03756533786 0,02157474896

Algoritmus sviatojanskych musiek

Hodnota alfa a gamma | Najlepsi vysledok | Najhorsi vysledok | Priemerny vysledok
0,1 0,007401660845 0,2394120335 0,0626120308
0,3 0,00004866431964 1,625117192 0,3067666408
0,5 0,0004157221949 2,005153209 0,5264491126
0,7 0,007634974084 1,587787092 0,4460746641
0,9 0,008899427787 1,017699158 0,5425111724

53




A.1.7 Siedmy experiment

Netopieri algoritmus

Maximalna frekvencia | Najlepsi vysledok | Najhorsi vysledok | Priemerny vysledok
2 0,002169135046 0,05064638184 0,02291506882
4 0,007913388527 0,04844867307 0,02135231928
6 0,007435026664 0,02554925514 0,01458289157
8 0,00773317434 0,06910410057 0,02213897488
10 0,007675797173 0,04611359435 0,02377384339

A.1.8 Osmy experiment

Algoritmus opelovania kvetov

Parameter prepnutia

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

0,1 0,006423951033 0,03342094775 0,02103076855
0,3 0,006479058727 0,03983070412 0,01843095192
0,5 0,007893794827 0,03786082396 0,01649626589
0,7 0,0154652246 0,03861669039 0,02294350783
0,9 0,000002746526098 0,04411784764 0,02158785012

A.1.9 Deviaty experiment

Algoritmus opelovania kvetov

Parameter lambda

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

0,5 0,008459490494 0,03056014138 0,01856707663
1,5 0,008790986406 0,03229093238 0,02109039446
5 0,004630787577 0,03023308173 0,01595172248
15 0,004499863727 00,02988289049 0,01969815423
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A.2 Rastringinova funkcia

A.2.1 Prvy experiment

Netopieri algoritmus

Pocet jedincov | Najlepsi vysledok | Najhorsi vysledok | Priemerny vysledok

10 0,00004147881034 1,179943883 0,6703491518

50 0,9992592447 133,1126657 4270557676

100 4,999685712 202,9858914 76,22219446

200 1,00647315 97,70499229 36,77789931

500 0,1061528901 2,590558687 1,473384431

1000 8,892012007 147,2854811 64,1397204

2000 10,35295166 108,3691248 38,37829656

5000 13,53655727 92,70705394 51,65562884

Algoritmus svitojanskych musiek

Pocet jedincov | Najlepsi vysledok | Najhorsi vysledok | Priemerny vysledok

10 15,37595263 126,9741266 54,27290411

50 19,8580735 126,2592943 56,54958336

100 33,18237642 193,6100669 93,23078025

200 21,22452581 115,7848219 68,72166532

500 22,08203933 163,6598862 86,68793591
1000 17,54812183 168,452913 90,78476328
2000 20,56704074 117,3066877 71,24309303
5000 24,45164127 157,4901202 90,9238554

Algoritmus opelovania kvetov

Pocet jedincov | Najlepsi vysledok | Najhorsi vysledok | Priemerny vysledok

10 8,571055234 36,22860917 23,07246115

50 2,800274593 25,04452425 14,94189017

100 1,889265973 15,84717015 9,216454404

200 3,131365647 13,89233669 7,90298125

500 2,036492062 8,111763168 4,509060316
1000 0,61748146 4,410585401 2,68868787
2000 0,785871526 6,097635846 2,756550787
5000 0,08243606734 2,561233262 1,632101099
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Algoritmus éiernych dier

Pocet jedincov | Najlepsi vysledok Najhorsi vysledok Priemerny vysledok

10 0,07820384242 19,8068377 4,549895595

50 0 1,446326654 0,2441314474

100 0 0,00739612606 0

200 0 0,0000000002349018757 0

500 0 0,007396040673 0

1000 0 0 0

2000 0 0,000000000873868089 0

5000 0 0 0

A.2.2 Druhy experiment

Netopieri algoritmus

Pocet dimenzii | Najlepsi vysledok | Najhorsi vysledok | Priemerny vysledok
2 0,0005589468703 2,300159269 1,160290399
3 1,096766891 105,6964176 40,33616455
4 15,02707732 162,1141831 67,39414792
5 5,928411874 116,9620455 64,47626813

Algoritmus sviatojanskych musiek

Pocet dimenzii | Najlepsi vysledok | Najhorsi vysledok | Priemerny vysledok
2 3,92034734 140,0984128 56,79547146
3 83,06162366 289,6098801 157,6515093
4 122,2162528 234,3604835 177,0908938
5 118,3611233 334,7996229 217,9940128

Algoritmus opelovania kvetov

Pocet dimenzii | Najlepsi vysledok | Najhorsi vysledok | Priemerny vysledok
2 0,1253299059 3,264515564 1,685323553
3 4,640373415 10,95360127 8,122220587
4 12,32882466 26,98854593 20,07903693
5 29,59388723 40,39177732 34,32239582

56




Algoritmus éiernych dier

Pocet dimenzii Najlepsi vysledok Najhorsi vysledok Priemerny vysledok
2 0 0 0
3 0 0,0000000001458708709 0
4 0,0000000009654215205 1,989982655 0,8808015696
5 0,9949723869 1,990070896 1,500142605

A.2.3 Treti experiment

Netopieri algoritmus

Pocet iteracii | Najlepsi vysledok | Najhorsi vysledok | Priemerny vysledok
100 0,1156676058 1,99020221 1,120416678
200 17,01597231 155,2751028 81,4026904
500 33,14855856 150,6990394 73,11351161
1000 19,93694595 215,1202157 87,16883665

Algoritmus sviatojanskych musiek

Pocet iteracii | Najlepsi vysledok | Najhorsi vysledok | Priemerny vysledok
100 2,059535012 117,8225077 57,01085469
200 5,470727092 132,9694727 63,63255508
500 1,082763848 110,6537168 36,767079
1000 1,018846196 116,5325029 50,16100481

Algoritmus opelovania kvetov

Pocet iteracii | Najlepsi vysledok | Najhorsi vysledok | Priemerny vysledok
100 3,007877017 9,460547094 5,290007647
200 0,1395859498 6,863381138 3,458439312
500 1,044451483 5,861046889 2,617357056
1000 0,2243844672 2,385584955 1,432431127
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Algoritmus éiernych dier

Pocet iteracii | Najlepsi vysledok | Najhorsi vysledok | Priemerny vysledok
100 0 0,00001133032283 0,000001133032337
200 0 0 0
500 0 0 0
1000 0 0 0

A.2.4 Stvrty experiment

Netopieri algoritmus

Hodnota beta

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

0,1 0,08194764076 1,859249461 1,146775521
0,3 6,60821496 143,5133427 60,2266255
0,5 17,34402815 102,8824808 57,44805934
0,7 6,82917707 101,7343157 60,21280196
0,9 0,524670109 2,141068477 1,241731501

Algoritmus sviatojanskych musiek

Hodnota beta | Najlepsi vysledok | Najhorsi vysledok | Priemerny vysledok
0,5 1,761882769 124,9220377 39,38313249
1 1,993767247 75,54723842 24,03074866
1,5 8,103109441 190,6507836 64,982576
5 2,941701208 100,6324296 36,13476274

A.2.5 Piaty experiment

Netopieri algoritmus

Hodnota A a r | Najlepsi vysledok | Najhorsi vysledok | Priemerny vysledok
0,1 0,003141218675 2,472350843 1,040038565
0,3 4,918551607 91,80632087 47,33774501
0,5 10,79095585 168,3787207 84,7487557
0,7 9,721757894 97,93133522 47,56448906
0,9 0,4786766659 2,233668314 1,244810211
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A.2.6 Siesty experiment

Netopieri algoritmus

Hodnota alfa a gamma | Najlepsi vysledok | Najhorsi vysledok | Priemerny vysledok
0,1 0,02914507029 1,991723036 0,9337321804
0,3 21,52455389 148,2950072 66,03424976
0,5 13,08632147 149,5849266 71,08549046
0,7 9,172364504 179,5011931 59,87960827
0,9 0,0004974598076 1,675150029 0,8620714337

Algoritmus sviatojanskych musiek

Hodnota alfa a gamma | Najlepsi vysledok | Najhorsi vysledok | Priemerny vysledok
0,1 0,9982200609 120,372184 35,29124584
0,3 17,91982298 159,5941224 67,12022524
0,5 2,427357408 122,5889351 53,03449043
0,7 10,26746023 155,2607023 70,83476803
0,9 5,114171205 148,933194 58,46473418

A.2.7 Siedmy experiment

Netopieri algoritmus

Maximalna frekvencia

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

2 0,1149951226 2,15717082 1,065635286
4 5,234798191 99,81708505 55,05760798
6 20,28290421 129,8285947 74,48743204
8 9,938684532 145,8678327 66,28053291
10 0,002331769642 1,992390323 0,7109570712
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A.2.8 Osmy experiment

Algoritmus opelovania kvetov

Parameter prepnutia

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

0,1 0,6443330121 2,764874286 1,557006579
0,3 0,232491498 4,893737022 1,742561449
0,5 0,4515978579 3,390016633 1,867910497
0,7 0,4324358895 2,89935805 1,438103983
0,8 0,1191618748 1,716773984 1,17212104
0,9 0,6127750675 2,755680584 1,539330766

1

0,1432916805

2,732042975

1,351174179

A.2.9 Deviaty experiment

Algoritmus opelovania kvetov

Parameter lambda | Najlepsi vysledok | Najhorsi vysledok | Priemerny vysledok
0,5 0,3400770112 2,441433255 1,397982571
1,5 0,5816981696 1,919589665 1,403719852
5 0,4403386556 2,840347348 1,290710047
15 1,116075259 2,232103414 1,760571421
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A.3 Rosenbor

ckova funkcia

A.3.1 Prvy experiment

Netopieri algoritmus

Priemerny vysledok

Pocet jedincov

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

1,90742419

0,00544069109

5,456921114

0,9578329733

500
1000

0,003088723396

2,931050669
0,971715888

0,297981346

0,02743958827

2000

Algoritmus svitoj

anskych musiek

Priemerny vysledok

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

277488,3518

Pocet jedincov
500 59,0602898 781704,8838
1000 57,80549067 960782,1505 313510,3443
2000 124,6341511 753464,7283 149019,2442

Algoritmus opel

ovania kvetov

Priemerny vysledok

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

1,552907914

Pocet jedincov
500

0,07258646301

6,996952782
3,988699126

1,415249003

0,08697596695

0,7351653693

1000
2000

0,0339733127

1,835224391
0,583191562

0,2883805278

0,01318356611

5000

Algoritmus ciernych dier

Priemerny vysledok

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

0,2756344539

Pocet jedincov
10 0,001371526534 1,377218596
50 0,00000007000614582 0,2928746247 0,05066751952
100 0,00001516341239 0,07016465021 0,03091905612
200 0 0,1518359463 0,02846435389
500 0 0,0004337343662 0,0000851810399
1000 0 0,002949083887 0,0003982997013
2000 0 0,0000005125256829 0,00000005923410414
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A.3.2 Druhy experiment

Netopieri algoritmus

Pocet dimenzii

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

2 0 0 0

3 0,4113228428 11,56095239 4,327925627
4 3,369829862 363,8562185 90,61665465
) 102,5773137 1760,95426 707,8168435

Algoritmus sviatojanskych musiek

Pocet dimenzii

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

2 0 0 0

3 17,55244292 841458,8938 163451,0564
4 1982,214817 996207,8037 335571,6227
! 14091,16385 2238587,718 648666,6031

Algoritmus ¢éiernych dier

Pocet dimenzii

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

3 0 0,005396281866 0,0009892934476
4 0,00003559825247 0,4957157398 0,2048704723
5 0,08598968333 6,655306474 1,931854564
6 0,00543078658 6,387432534 2,192947207

A.3.3 Treti experiment

Netopieri algoritmus

Pocet iteracii | Najlepsi vysledok | Najhorsi vysledok | Priemerny vysledok
100 0,02378672488 7,500894952 1,523040985
200 0,006019378884 2,567201751 1,326577626
500 0,009838856701 5,480074388 1,395919847
1000 0,008862354551 6,840845569 1,82080004
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Algoritmus sviatojanskych musiek

Pocet iteracii | Najlepsi vysledok | Najhorsi vysledok | Priemerny vysledok
100 7911,49378 802154,5369 286349,0776
200 1107,649363 638369,5556 134722,8874
500 18,68581392 656854,1491 91501,76011
1000 0,7710232172 144707,0489 14513,93728

Algoritmus opelovania kvetov

Pocet iteracii | Najlepsi vysledok | Najhorsi vysledok | Priemerny vysledok
100 0,04806151586 1,089880039 0,3608981943
200 0,0008909325347 1,572843 0,3170102107
500 0,05398263936 0,4854301325 0,1722102941
1000 0,05261942746 1,041131708 0,2647132906

Algoritmus ciernych dier

Pocet iteracii | Najlepsi vysledok | Najhorsi vysledok | Priemerny vysledok
100 0 0,003167304391 0,0003594252052
200 0 0,0009887228199 0,0001236554515
500 0 0,00004431626016 0,000004958530976
1000 0 0,000000006286430644 | 0,0000000006313666891

A.3.4 Stvrty experiment

Netopieri algoritmus

Hodnota beta | Najlepsi vysledok | Najhorsi vysledok | Priemerny vysledok
0,1 0,0004046719806 1,856229405 0,8065301178
0,3 0,0002031409339 13,4478893 2,266353626
0,5 0,01365392866 10,27550974 2,687620538
0,7 0,03537941375 5,867692448 1,745284567
0,9 0,004989692581 3,812328071 1,077987572
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Algoritmus sviatojanskych musiek

Hodnota beta | Najlepsi vysledok | Najhorsi vysledok | Priemerny vysledok
0,5 0,2758843609 274785,9765 29632,0686
1 0,1731417759 209,6845209 65,85160709
1,5 0,3325919007 3241,556653 490,0589109
5 2,349772437 22644,66962 6054,271618

A.3.5 Piaty experiment

Netopieri algoritmus

Hodnota A ar | Najlepsi vysledok | Najhorsi vysledok | Priemerny vysledok
0,1 0,00646970308 10,48414964 1,983652083
0,3 0,0000921240995 1,511773921 0,361683764
0,5 0,00191875286 7,016943111 1,849522576
0,7 0,006466152069 3,758661506 1,403004597
0,9 0,1056793866 3,771042447 1,355388854

A.3.6 Siesty experiment

Netopieri algoritmus

Hodnota alfa a gamma

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

0,1 0,01703699684 4,205656317 1,222418758
0,3 0,04092225338 7,130850039 1,889442958
0,5 0,0004116658041 4,094609222 1,5061976

0,7 0,01535037232 14,07681383 2,041310752
0,9 0,0008430305235 4,29390056 1,163204017

Algoritmus sviatojanskych musiek

Hodnota alfa a gamma

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

0,1 0,5004435565 6612,041349 984,6362662
0,3 6,599833556 549456,2343 61599,6176
0,5 1025,249628 863644,3696 174811,1375
0,7 63,78539836 1151360,706 136482,9032
0,9 2,284901764 495476,331 99629,07211
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A.3.7 Siedmy experiment

Netopieri algoritmus

Maximalna frekvencia | Najlepsi vysledok | Najhorsi vysledok | Priemerny vysledok
2 0,003560985876 3,820628962 1,04071027
4 0,2583229472 2,473904946 1,611493896
6 0,06311679124 2,90135066 1,121402346
8 0,1080506208 4,083228416 1,508205611
10 0,01251479782 7,83874675 2,361056155

A.3.8 Osmy experiment

Algoritmus opelovania kvetov

Parameter prepnutia

Najlepsi vysledok

Najhorsi vysledok

Priemerny vysledok

0,1 0,0005262241095 0,8397998556 0,3437174106
0,3 0,02295269608 0,2339860031 0,1752899388
0,5 0,01147148986 0,9081898322 0,3184024476
0,7 0,001933466388 0,5507243164 0,1775961234
0,9 0,02231260743 1,103362921 0,3216220491

A.3.9 Deviaty experiment

Algoritmus opelovania kvetov

Parameter lambda | Najlepsi vysledok | Najhorsi vysledok | Priemerny vysledok
0,5 0,0105065552 0,9684225747 0,2320658687
1 0,00087581596 0,5719110734 0,1514592248
1,5 0,01117633878 0,5364332723 0,1740753892
2 0,0158615556 0,3291527846 0,1410825147
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Priloha B

Obrazky uzivatelského rozhrania

Optimization algorithm app

Function to be optimized: Optimization algorithm:

\/

Obr. B.1: Uvodn4 obrazovka pri spusten{ aplikdcie
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Function to be optimized: Optimization algorithm:
[Griewank -] [Bat algorithm| =

Continue

Obr. B.2: Obrazovka po zvoleni optimaliza¢ného algoritmu a testovacej funkcie

Optimization algorithm app

Function to be optimized: Optimization algorithm:
[Griewank - 52t algoritnm ]
Continue
Bat algorithm

Number of bats: Dimensions: Maximum number of iterations:
Whole number > 0 Whole number > 0 Whole number > 0
Beta: Alpha and gamma: Loudness and pulse rate:
IDecima\ number >0 < 1 Decimal number > 0 < 1 Decimal number > 0<1
Start
Griewank function
ul Minimum: 0
\ \u“l "“u\\w..:
LRGN -
'rlll““““ﬂ 'l é
| Y e Found value:

i

Obr. B.3: Obrazovka po stlaceni tlacidla Continue
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Function to be optimized:
Griewank -
Continue ‘
Bat algorithm
Number of bats: Dimensions:
Whole number > 0 Whole number > 0
100 2
Beta: Alpha and gamma:
Decimal number >0 <1 Decimal number >0 <1
0.5 0.3
start |
Griewank function

1\
i

-

IIJN“““HH\\“.‘f::‘g

ML

0
3
»an

-
»

Optimization algorithm:

Maximum number of iterations:
Whole number > 0

100
Loudness and pulse rate:

Decimal number>0<1

0.8

Minimum: 0

Found value:

Obr. B.4: Obrazovka po vyplneni hodndt

Optimization algorithm app

Function to be optimized: Optimization algorithm:
Griewank F] ot olgorithm
Continue
Bat algorithm

Number of bats: Dimensions: Maximum number of iterations:
Whole number > 0 Whole number > 0 Whole number > 0

10000 2 100

Beta: Alpha and gamma: Loudness and pulse rate:
Decimal number>0<1 Decimal number >0 <1 Decimal number >0 <1
0.5 0.3 0.8

Start
Griewank function

AL

”“Iiﬁ

(M
Wil

v
M

1
es

Minimum: 0

Obr. B.5: Obrazovka pocas priebehu vypoctu
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Optimization algorithm:

Function to be optimized:
Griewank - Bat algorithm I
Continue
Bat algorithm
Number of bats: Dimensions: Maximum number of iterations:
Whole number > 0 Whole number > 0 Whole number > 0
1100 [2 100
Beta: Alpha and gamma: Loudness and pulse rate:
Decimal number > 0 < 1 Decimal number > 0 < 1 Decimal number > 0 < 1
0.5 |03 0.8
Start
Griewank function

"““““H ’ Minimum: 0
e
| :1'“w 12

< Em value: 0.019585992331616286 >

Obr. B.6: Vysledok vypoctu
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