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Abstrakt 
T á t o p r á c a sa venuje š t y r o m o p t i m a l i z a č n ý m algori tmom inšp i rovaných p r í r o d o u . Pop i ­
suje algoritmus mravče j kolónie, algoritmus p á r e n i a včiel, algoritmus vlčej svorky a algo­
ritmus s imulovaného ž íhan ia . Súčasťou tejto p r á c e bolo aplikovanie d a n ý c h algoritmov pre 
t r i op t ima l i začné úlohy. Jednou z ú loh bo l p r o b l é m o b c h o d n é h o ces tu júceho , k t o r ý je rie­
šený pomocou algori tmu mravče j kolónie, ďalšou ná jden ie e x t r é m u funkcie, k t o r é je r iešené 
a lgori tmom vlčej svorky a a lgor i tmom s imulovaného ž íhan ia a poslednou ú lohou bo l prob­
lém splni teľnost i logických formúl, k t o r ý bo l v tejto p rác i r iešený algori tmom p á r e n i a včiel. 
P r á c a obsahuje experimenty s d a n ý m i a lgori tmami a vyhodnocuje z í skané výsledky. 

Abstract 
This thesis deals w i th four opt imizat ion algorithms inspired by nature. It describes ant 
colony opt imizat ion algori thm, marriage in honeybees opt imizat ion algori thm, grey wolf 
opt imizat ion algori thm and simulated annealing algori thm. The main part of this thesis 
is the appl icat ion of these algorithms for solving three opt imizat ion problems. One of the 
problems is travelling salesman problem, which is solved by ant colony opt imizat ion, next 
problem is searching for extreme of function solved by grey wolf opt imizat ion and simulated 
annealing algorithms and the last is boolean satisfiability problem solved by marriage in 
honeybees opt imizat ion algori thm. Thesis contains experiments wi th these algorithms and 
reviews gained results. 
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Kapitola 1 

Úvod 

Cieľom tejto p r á c e bolo vybrať si niekoľko op t ima l i začných algoritmov inšp i rovaných pr í ro­
dou a naš tudovať si ich problematiku. N a zák lade tejto problematiky pre algori tmy nav rhnúť 
a implementovat program, k t o r ý d e m o n š t r u j e ich činnosť, a pomocou neho vykonať expe­
rimenty na rôznych p r a k t i c k ý c h p r o b l é m o c h a zhodno t i ť ich výsledky. 
V y b r a n é bol i š tyr i algori tmy - algoritmus mravče j kolónie, algoritmus vlčej svorky, algorit­
mus p á r e n i a včiel a algoritmus s imulovaného ž íhan ia . D r u h á kapi tola obsahuje ich podrob­
nejší popis spolu s ana lóg iou a k á bola p o u ž i t á p r i vzn iku ich u m e l é h o ana logického modelu. 
Tento ana logický model ďalej slúžil ako podklad pre ich s a m o t n ú i m p l e m e n t á c i u . 
V tretej kapitole sú op í sané r iešené o p t i m a l i z a č n é problémy. Menovi te to sú - p r o b l é m 
o b c h o d n é h o ces tu júceho , v k torom je h ľ a d a n á n a j k r a t š i a cesta medzi z a d a n ý m i mestami, 
p r o b l é m hľadan ia e x t r é m u funkcie, kde m á algoritmus nájsť g lobá lne op t imum na danom 
intervale pre funkciu o dvoch p r e m e n n ý c h a p o s l e d n ý m p r o b l é m o m je ná jden ie takej kom­
binác ie h o d n ô t , pre p r e m e n n é zadanej logickej formuly, aby sp ĺňa la k a ž d ú z jej k lauzú l . 
Nas ledu júca š t v r t á kapi tola opisuje v y t v o r e n ý program pre vykonanie d a n ý c h algoritmov a 
p rob l émov n imi r iešených. V kapitole je o p í s a n á š t r u k t ú r a programu, aké technológie bol i 
pre jeho tvorbu využ i t é a s t r u č n e popisuje v y t v o r e n é užívateľské rozhranie programu. 
P i a t a kapi tola obsahuje zhrnutie v y k o n a n ý c h experimentov pre d a n é p r o b l é m y a algoritmy, 
k to ré tieto p r o b l é m y riešili. P r o b l é m T S P bo l r iešený algori tmom A C O , hľadan ie e x t r é m u 
funkcie a lgor i tmami G W O a S A , a splniteľnosť logických formúl bolo r iešené pomocou 
algori tmu M B O . V tejto kapitole sú z h r n u t é výs ledky algoritmov. K o n k r é t n e výs ledky jed­
no t l ivých testov pre experimenty sú u v e d e n é v pr í lohe p ráce . 
V závere p r á c e sú z h r n u t é n a d o b u d n u t é poznatky o v y b r a n ý c h algori tmoch za zák lade 
z ískaných výsledkov. 
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Kapitola 2 

Optimalizačné algoritmy 
inšpirované prírodou 

P r á v e p r í r o d a sa stala veľkým zdrojom inšpi rác ie pr i hľadan í nových op t ima l i začných algo­
r i tmov hlavne vďaka d l h é m u časovému obdobiu jej evolúcie a vylepšovania . 
A lgo r i tmy p o u ž i t é v tejto p rác i bo l i inšp i rované biologickými j avmi v p r í r ode a soc iá lnym 
s p r á v a n í m živočíchov. T ie to algori tmy sa delia do nas ledujúc ich ka tegór i i - algori tmy inšpi­
rované s p r á v a n í m zvierat a algori tmy inšp i rované fyzikálnymi a chemickými javmi . 
A lgo r i tmy inšp i rované p r í r o d o u je m o ž n é rozdeliť do dalš ích skup ín na - algori tmy založené 
na skupinovej inteligencii, a lgori tmy inšp i rované biológiou, algori tmy inšp i rované fyzikál­
nymi a chemickými j avmi a o s t a t n é algoritmy. T á t o kapi tola opisuje š tyr i op t ima l i začné 
algoritmy, z k t o r ý c h dve patr ia do ka tegór ie algoritmov za ložených na inteligencii skupiny 
(Algori tmus mravče j kolónie - A C O , Algor i tmus vlčej svorky - G W O ) , da lš í algoritmus 
(Algori tmus p á r e n i a včiel - M B O ) sa r ad í k a lgori tmom inšp i rovaných biológiou a š t v r t ý 
algoritmus (Algori tmus s imulovaného ž íhan ia - S A ) p a t r í do ka tegór ie algoritmov inšpi ro­
vaných fyzikálnymi a chemickými j avmi . [12] 

O p í s a n é algori tmy sa ča s to pop i su jú ako s tochas t i cké a m e t a h e u r i s t i c k é . C o z n a m e n á , že na-
rozdiel od de te rmin i s t i ckých , p r acu jú s n á h o d n o s ť o u . P re de t e rmin i s t i cký algoritmus je cha­
rak te r i s t i cké nájsť p r i rovnakom vstupne s tá le r o v n a k ý výs ledok. P r i stochastickom algo­
ritme to takto nie je, p r e tože p r acu jú s is tou formou n á h o d n o s t i . Tieto algori tmy n e d o k á ž u 
s tá le ga ran tovať ná jden ie o p t i m á l n e h o r iešenia . Avšak ich h l a v n ý m cieľom je ná jden ie čo naj­
kval i tnejš ieho r iešenia pre problémy, k t o r ý c h zložitosť nedovoľuje nájsť o p t i m á l n e riešenie 
v r e á l n o m čase d e t e r m i n i s t i c k ý m algori tmom, alebo by vyžadova la priveľké m n o ž s t v o vý-
p o č e t n ý c h zdrojov. 
P r i m e t a h e u r i s t i c k ý c h algori tmoch predpona meta- z n a m e n á vyššie alebo na vyššej ú rovn i . 
T á t o o niečo vyšš ia ú roveň je d o s i a h n u t á s p o j e n í m použ i t e j n á h o d n o s t i spolu s l oká lnym 
vyhľadávan ím čo d a n ý algoritmus dokáže pr i hľadan í r iešenia vylepšiť. N á h o d n o s ť vie tieto 
algori tmy ča s to k r á t oslobodiť od uviaznut ia v l oká lnom optime a teda nájsť aj g lobá lne 
o p t i m á l n e r iešenie. [20] 

2.1 Algori tmy založené na inteligencii skupiny 

Inteligencia skupiny (angl. Swarm Intelligence) opisuje ko lek t ívne vyví ja júce sa správan ie 
v iacerých jedincov, k to r í spolu in t e ragu jú na zák lade is tých pravidiel . K a ž d é h o jedinca 
je m o ž n é považovať ako ne in te l igen tného , no celý s y s t é m v iacerých jedincov ukazuje z n á m k y 
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samo-o rgan izovaného sp rávan ia a teda j av í sa ako is tý druh kolekt ívnej inteligencie. H lavné 
vlastnosti a lgori tmu za loženého na inteligencii skupiny sú: 

• Zdieľanie informáci i medzi v iace rými agentami. 

• Agent i sú samo-organ izovan í a spo ločne sa vyví ja jú . 

• Je veľmi efekt ívny kvôli svoju k o l a b o r a t í v n e m u učeniu . 

• Je m o ž n é ho jednoducho paralel izovať pre p rak t i cké a real-time prob lémy. [12] 

2 . 1 . 1 A l g o r i t m y m r a v č e j k o l ó n i e 

M o d e l sp rávan ia sa kolónie mravcov je j e d n ý m z na júspešne jš ích modelov za ložených na in­
teligencii skupiny pre op t ima l i zác iu a tento vyhľadávac í algoritmus bo l inšp i rovaný správa­
n í m s k u t o č n ý c h mravcov v p r í r o d e . [2] 
N a zák l ade d a n é h o modelu vzniklo mnoho variáci i algoritmov inšp i rovaných s p r á v a n í m 
mravč ích kolónii . Tieto algori tmy po p r v ý k r á t predstavil Marco Dorigo a jeho t ý m v 90. ro­
koch. Mravce sú soc iá lnym hmyzom a ich sp rávan ie je z a m e r a n é na cieľ p rež i t i a celej kolónie 
a nie na jedinca. [4] 
A lgor i tmy mravče j kolónie vzn ik l i na zák lade pozorovania s p r á v a n i a sa mravcov pr i spô­
sobe a k ý m si vedia zadovážiť potravu. H l a v n ý m z a m e r a n í m t ý c h t o algoritmov je postup 
a k ý m si mravce vedia nájsť čo n a j k r a t š i u cestu medzi polohou ich mraveniska a mies­
tom, kde sa n a c h á d z a zdroj potravy. Spôsob a k ý m mravce zdroj potravy n á j d u je ča s to 
k r á t za ložený na n á h o d n o m prehľadávan í okolia mraveniska. P r i č o m pr i svojom pohybe 
mravce na zemi zanecháva jú chemickú fe romónovú stopu, k t o r ú vedia ucítiť nie len oni 
sami, ale aj v š e t k y o s t a t n é mravce. K o n c e n t r á c i a feromónovej stopy zanechanej na ceste 
slúži ako vod í tko pre mravcov akou cestou sa vydať k zdroju potravy. 
P r i ná jden í zdroja potravy mravce d a n ý zdroj ohodnotia na zák l ade jeho kval i ty a kvanti ty 
a p r inesú jeho späť do mraveniska jeho časť. P o ceste do mraveniska mravce zanecháva jú 
fe romónovú stopu podľa kval i ty a kvanti ty zdroja potravy. 
Toto zanechávan ie fe romónových s t ô p sa nazýva stigmergia a slúži mravcom ako spôsob 
nepriamej komun ikác i e medzi sebou a t iež slúži k tomu aby mravce našl i s t á le n a j k r a t š i u 
cestu k zdroju potravy. [8] 

U m e l ý a n a l o g i c k ý m o d e l 

Je niekoľko rozdielov medzi chovan ím s k u t o č n ý c h mravcov a mravcov, k t o r ý c h správan ie 
je p o u ž i t é v modele A C O , d a n é rozdiely sú nas ledujúce : 

• S k u t o č n é mravce sa p o h y b u j ú a s y n c h r ó n n e , ume lé synch rónne . 

• S k u t o č n é mravce sa pr i n á v r a t e do mraveniska r iadia f e romónovými stopami, ume lé 
sa v k a ž d o m cykle v r a c a j ú do mraveniska po r o v n a k ý c h ces tách a k ý m i prišli . 

• S k u t o č n é mravce vypúšťa jú fe romón neus tá l e , u me lé len pr i n á v r a t e do mraveniska. 

• Chovanie mravcov je za ložené na impl ic i tnom v y h o d n o c o v a n í ciest, t . j . že pohyb 
po k ra t š í ch ces tách s k u t o č n ý m mravcom k r a t š i u dobu, preto m ô ž u tieto cesty opako­
vať častejš ie a t ý m sa fe romónu na t ý c h t o ces tách zvyšuje . Ume lé mravce v y h o d n o c u j ú 
cesty explicitne, t . j . p r i n á v r a t e do mraveniska podľa kval i ty a d ĺžky cesty. 

• S k u t o č n é mravce sú prakt icky s lepé a bez p a m ä t e cesty, u me lé mravce m a j ú 
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A l g o r i t m u s 

Nas ledujúc i algoritmus popisuje jeden zo z á k l a d n ý c h postupov priebehu A C O algori tmu. 
Inicial izácia h o d n ô t parametrov - p o č e t mravcov, miest, i teráci i , hodnoty a a (3. 
Inicial izácia pozícii miest a ciest tak aby bolo spo jené k a ž d é mesto s k a ž d ý m . 
Inicial izácia h o d n ô t Naj lepš ieho mravca, 
for Počet iterácii d o 

f o r e a c h Mravec d o 
N á h o d n é priradenie z a č i a t o č n é h o mesta. 
Označen i e zač i a točného mesta ako navš t íveného , 
w h i l e Existuje nenavštívené mesto d o 

V ý p o č e t p r a v d e p o d o b n o s t í navš t íven ia miest, k t o r é eš te neboli 
navš t ívené a sú spo jené s a k t u á l n y m mestom. 

V ý b e r a navš t íven ie v y b r a n é h o mesta, 
e n d 

e n d 
f o r e a c h Cesta d o 

f o r e a c h Mravec d o 
i f Mravec prešiel danou cestou t h e n 

P r i p o č í t a n i e m n o ž s t v a fe romónu pre d a n ú cestu, 
e n d 

e n d 
e n d 
V ý b e r na j lepš ieho mravca danej i terác ie . 
i f Najlepší mravec danej iterácie je lepší ako Najlepší mravec t h e n 

Naj lepš í mravec = Naj lepš í mravec danej i terác ie . 
e n d 
Vygenerovanie nových mravcov. 

M e d z i najrozší renejš ie a na jpoužívane jš ie var iác ie A C O algoritmov patr ia A n t System -
A S , A n t Colony System - A C S a M A X - M I N A n t System - M M A S . 

A n t S y s t e m 

A n t System bo l p r v ý m z A C O algoritmov p o p í s a n ý c h a pub l ikovaných v l i t e r a tú r e . [10] 
Pre A S je cha rak te r i s t i cké , že hodnoty fe romónu upravuje k a ž d ý mravec, k t o r ý prešiel 
ce lým grafom. Celé r iešenie A S sa sk l adá z h r á n grafu CÍJ a hodnoty fe romónu danej hrany 
TÍJ. Zápis TÍJ predstavuje hodnotu fe romónu danej cesty spája júcej miesta i a j a jeho zmena 
sa p o č í t a pomocou rovnice (2.1). 

e n d 
Naj lepší mravec je výs l edkom algori tmu. 

A l g o r i t m u s 1: Všeobecný algortimus A C O 

m 

fe=l 

kde p G (0,1] je miera evapor izác ie , m je p o č e t mravcov a A r ^ 
n e c h a n é h o na hrane (i, j) k - t ý m mravcom, op í sané rovnicou (2.2). 

je m n o ž s t v o fe romónu 

ak mravec k použ i l hranu (i,j) vo svojom riešení 

inak 
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kde L k je d ĺžka cesty, k t o r ú prešiel mravec k. 
P r i hľadan í r iešení mravce p r e c h á d z a j ú grafom a v k a ž d ý uzol navš t í v i a s istou pravdepodob­
nosťou, teda v k a ž d o m uzle musia urobiť i s té p r a v d ě p o d o b n o s t n ě rozhodnutie k a m p ô j d u 
ďalej. P r a v d e p o d o b n o s ť p{cij\sp

k), že sa mravec k presunie z miesta i do mesta j je p o č í t a n á 
rovnicou (2.3). 

ak j e N(sp

k) 
P{cij\sp

k)= {^cijeN(sl)^<i ' " (2.3) 

inak 

kde N(sk) je m n o ž i n o u h r á n , k t o r ý m i eš te mravec neprešie l , teda h r á n k t o r é zat iaľ ne­
patr ia do č i a s točného r iešenia sp

k mravca k (nepatria do m n o ž i n y h r á n , k t o r é už mravec 
p reš ie l ) , a a j3 sú parametre, k t o r é u rču jú re la t iv i tu dôlež i tos t i f e romónu voči heuristickej 
informáci i rjij = kde dij je d ĺžkou čas t i CÍJ, teda hrany (i, j). [7] 

A n t C o l o n y S y s t e m 

A n t Colony System A C S je vy lepšen ím algori tmu A n t System. [9] H l a v n ý m rozdielom A C S 
od A S je s p ô s o b a k ý m sa mravce r o z h o d u j ú pr i v ý b e r e nas l edu júceho miesta pr i formovaní 
celkového r iešenia . A C S predstavuje tzv. p s e u d o n á h o d n é pravidlo ú m e r n o s t i . Toto pravidlo 
hovorí , že p r a v d e p o d o b n o s ť s ktorou sa mravec presunie z miesta i do miesta j závisí na 
n á h o d n e j premennej q, k t o r á m á un i fo rmné rozdelenie na intervale [0,1] a parametru go-
A k je q < qo po tom spomedzi pr i ja teľných čas t í r iešenia (h r án ) je v y b r a n á t á časť (hrana), 
k t o r á maximalizuje hodnotu fe romónu, inak je p o u ž i t á r o v n a k á rovnica ako pr i A S . 
Toto viac c h a m t i v é pravidlo, k t o r é u p r e d n o s t ň u j e využ i t i e informácie o feromóne je vyvážené 
ďalšou zmenou oproti A S a to p r i d a n í m lokálnej zmeny feromónu. L o k á l n u zmenu fe romónu 
robí k a ž d ý mravec po k a ž d o m kroku. K a ž d ý mravec j u aplikuje len na pos l ednú p re jdenú 
hranu podľa rovnice (2.4). 

Tij = (1 - (f) • Tij +íf-To, (2.4) 

kde (p G (0,1] je koeficient fe romónového ú p a d k u , a TQ je z a č i a t o č n á hodnota feromónu. 
H l a v n ý m cieľom lokálnej zmeny je obmena hľadan ia v y k o n á v a n á nas ledu júc imi mravcami 
v jednej i teráci i . Znižovanie koncen t rác ie fe romónu na h r a n á c h ich p r e c h á d z a n í m p o č a s 
jednej i te rác ie vyzýva nas ledujúc ich mravcov aby si zvol i l i iné hrany, a preto d a n ý p r í s t u p 
môže poskytovať rozl ičné r iešenia . Toto spôsobuje nižšiu š a n c u z í skan ia r o v n a k ý c h r iešení 
niekoľkými mravcami p o č a s jednej i te rác ie . Kvôli zavedeniu lokálnej zmeny v A C S , musia 
byť l imi tované m i n i m á l n e hodnoty fe romónu. 
Tak ako v A S , aj v A C S sa na konci hľadan ia r iešenia u r o b í p o s l e d n á zmena feromónu. 
V A C S u r o b í t ú t o pos l ednú fe romónovú zmenu len naj lepš í mravec. L e n hrany, k t o r é bol i 
p re jdené na j l epš ím mravcom b u d ú mať z m e n e n ý feromón podľa rovnice (2.5). 

Tij = (l-p)-Tij + p-Ar%st (2.5) 

kde A 7 r ^ e s ť = j^— ak naj lepš í mravec prešiel hranou (i, j) v jeho ceste, A r ^ e s ť = 0 inak 

(Lbest je m o ž n é nas tav iť buď ako d ĺžku naj lepšej cesty ná jdene j v a k t u á l n e j i teráci i , alebo 
ako d ĺžku cesty r iešenia, k t o r é bolo n á j d e n é n á j d e n é od z a č i a t k u algoritmu). 
Je n u t n é spomenúť , že väčš ina vylepšení z a v e d e n á A C S bolo s p o m e n u t ý c h p r v ý k r á t v 
algoritme A n t - Q , k t o r ý bo l p r e d b e ž n o u verziou od r o v n a k ý c h autorov. [7] 
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M A X - M I N an t s y s t e m 

M A X - M I N ant s y s t é m ( M M A S ) je da l š ím vy lepšen ím, k t o r é bolo n a v r h n u t é pre p ô v o d n ú 
myš l ienku A S . [18] 

M M A S sa od A S rozlišuje v: 

• len naj lepš í mravec zanecháva feromónové stopy 

• m i n i m á l n e a m a x i m á l n e hodnoty fe romónu sú explicitne l imi tované 

Zmena fe romónu je p o p í s a n á rovnicou (2.6), 

Tij = (l-p)-Tij + AT%st (2.6) 

kde A r ^ e s ť = j^— ak naj lepš í mravec prešiel hranou (i, j) v jeho ceste, inak A r ^ e s ť = 0, 

kde Lfeesí je d ĺžka cesty na j lepš ieho mravca. Tak ako v A C S , Lf,est m ô ž e byť n a s t a v e n á 
buď ako naj lepšie r iešenie pre d a n ú i t e rác iu alebo naj lepšie r iešenie od z a č i a t k u algo­
r i tmu, ale aj ako kombinác i a oboch. 
Hodnoty fe romónu sú o b m e d z e n é medzi r m j n a Tmax. 

nj je n a s t a v e n á 113, Tmax <lk T%j ľ> Tmax & Tmin 

ak n j < Tmin- Je dôleži té p o z n a m e n a ť , 
že rovnica pre zmenu fe romónu M M A S je apl ikovaná , tak ako pre A S na v š e t k y hrany, 
k ý m v A C S je ap l ikovaná len na hrany, k t o r ý m i prešli naj lepš í mravci . 
M i n i m á l n a hodnota r m j n je na jčas te jš ie zvolená e x p e r i m e n t á l n e (existuje t eó r i a n a v r h n u t á v 
prác i [18] ako t ú t o hodnotu definovať analyt icky) . M a x i m á l n a hodnota Tmax m ô ž e byť vypo­
č í t a n á analyt icky ak je z n á m a o p t i m á l n a d ĺžka cesty mravca. V p r í p a d e T S P , Tmax = -J^JT, 

kde L* je dĺžkou op t imá lne j cesty. A k nie je L* z n á m a , m ô ž e byť z a d a n á pr ib l ižne podľa 
naj lepšej cesty, k t o r á sa naš la od z a č i a t k u algori tmu, t ak t i e ž je n u t n é p o z n a m e n a ť , že začia­
t o č n á hodnota stopy je n a s t a v e n á na r m a z a algoritmus je r e š t a r t o v a n ý ak nie je pozorované 
ž iadne z lepšenie po is tom p o č t e i teráci i . [7] 

2 . 1 . 2 A l g o r i t m u s v l č e j s v o r k y 

Tento algoritmus je za ložený na skupinovej inteligencii vlčej svorky. B o l inšp i rovaný spôso­
bom a k ý v lc i použ íva jú pr i hľadan í a love svojej obete. Algor i tmus G W O bo l p r e d s t a v e n ý 
v č l ánku [15] v roku 2014. 
V l k d r a v ý (lat. Canis Lupus) je d ruh cicavca z čeľade psovi tých . V l c i sú považovan í za špič­
kových dracov,a zväčša preferujú lov vo svorke. P o č e t vlkov vo svorke sa pohybuje priemerne 
v rozmedz í 5-12. Najzau j ímave jšou v las tnosťou na každe j svorke je jej veľmi s t r i k t n á so­
c iá lna d o m i n a n t n á hierarchia, ktorej symbol ika je z n á z o r n e n á na O b r á z k u 2.1. 

T á t o h ie ra rch ická p y r a m í d a zobrazuje š tyr i stupne postavenia, aké v lk vo svorke môže 
zas távať . K a ž d é z t ý c h t o pos t aven í m á svoje p ráve a povinnosti , k t o r é m u s í dodrž iavať . 

V l k v p o s t a v e n í alfa (ďalej s p o m í n a n ý ako alfa) je považovaný za vodcu celej svorky. 
Môže byť n í m samec, ale aj samica. A l f a n e m u s í byť nutne fyzický najs i lnejš ím v lkom 
vo svorke p r e tože pr i voľbe vodcu zohráva veľkú rolu aj o r g a n i z a č n á schopnosť v l k a a jeho 
discipl ína. A l f a u d á v a vše tky h l avn é rozhodnutia ohľadom lovu, miesta na prespanie, času 
p r e b ú d z a n i a a tď. Tieto rozhodnutia sú d a n é pre celú svorku a k a ž d ý v lk ich m u s í dodrž iavať . 

V l k v p o s t a v e n í beta (ďalej s p o m í n a n ý ako beta) je p o d r i a d e n í alfe a p o m á h a pr i rozho­
dovaní , t iež slúži ako p r o s t r e d n í k medzi svorkou a alfou, presnejš ie p o v e d a n é , ak potrebuje 
ne jaký p o d r i a d e n í v lk zdeliť ne j akú informáciu alfe, zdelí j u bete, t á j u zváži ako p rvá 
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Obr. 2.1: Hie ra rch ická p y r a m í d a postavenia vlkov. [15] 

a p r í p a d n e posunie ďalej alfe. Ú lohou bety je t iež u d r ž a n i e discipl íny vo svorke a uiste­
nie sa, že k a ž d ý v lk dod rž i ava d a n é pr íkazy. Be ta dominuje v š e t k ý m v lkom okrem alfy 
a v p r í p a d e ú m r t i a alfy je beta na j l epš ím k a n d i d á t o m na pozíc iu alfy. 

T r e t í m s t u p ň o m postavenia je s t u p e ň delta, do k t o r é h o s p a d á väčšia časť svorky. V 
tomto stupni je m o ž n é definovať ďalšie delenia na: 

• Skautov - s t r áž i a hranice t e r i t ó r i a a varu jú svorku v p r í p a d e ohrozenia. 

• S t rážcov - o c h r a ň u j ú svorku a g a r a n t u j ú jej bezpečnosť . 

• S ta r š ích - sú to s ta rš í , skúsen í v lc i zvyča jne býval í alfa a beta v lc i . 

• Lovcov - p o m á h a j ú alfe a bete pr i love a pr i o b s t a r a n í jedla pre svorku. 

• Opa t rova teľov - s t a r a j ú sa o s labých, chorých a z r anených vlkov vo svorke. 

Del ta v l c i sú nazývan í t iež aj ako p o d r i a d e n í p r e tože d o m i n u j ú jedine v iku , k t o r ý je omegou. 

P o s l e d n ý m , na jn ižš ím s t u p ň o m sociálnej hierarchie vlkov je omega. V l k v tomto posta­
vení (ďalej s p o m í n a n ý len ako omega) je považovaný za o b e t n é h o b a r á n k a svorky. Nedomi­
nuje ž i a d n e m u inému v l k u a m á dovolené jesť ako posledný. A j keď by sa mohlo zdať, že t á t o 
pozícia je z b y t o č n á , po m n o h ý c h pozorovaniach sa zisti lo, že p r í t omnosť omegy vo svorke 
je veľmi dôleži té . Je to preto aby ma l i v l c i možnosť si na niekom vybiť f rus t rác iu a násil ie. 
A k svorka nemala omegu, bol i v nej pozorované v n ú t o r n é boje a konflikty medzi v š e t k ý m i 
v l k m i a bolo n á r o č n é pre alfu udržať vo svorke discipl ínu. [15] 

Ďa lšou dôlež i tou v las tnosťou vlčej svorky pre algoritmus G W O , okrem jej sociálnej 
hierarchie, je skup inový lov. Podľa [16], sú h l a v n ý m i fázami lovu nas ledu júce body: 

1. Hľadanie , n a h á ň a n i e a pr ib l íženie sa k obeti. 

2. Sledovanie, obkľúčenie a n a p á d a n i e obete k ý m sa neprestane pohybovať . 

3. Ú t o k na obeť. 

Tieto kroky sa da jú vidieť na O b r á z k u 2.2. 
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Obr. 2.2: Spôsob lovu vlkov - (A) hľadanie , prenasledovanie a pr ibl íženie sa k obeti (B-D) 
sledovanie, obkľúčenie a n a p á d a n i e obete k ý m sa neprestane pohybovať (E) s t a b i l n á pozícia 
a ú t o k . [15] 

U m e l ý a n a l o g i c k ý m o d e l 

S o c i á l n a h i e r a r c h i a 

Kedže u m e l ý m a t e m a t i c k ý model pracuje s t roma na j lepš ími výs l edkami , je p o č e t vlkov 
v každe j pozícii upravený . 
M o d e l pracuje s t roma na j lepš ími výs l edkami , k t o r é b u d ú preds tavovať v lc i alfa, beta 
a delta. O s t a t n é výs ledky b u d ú preds tavovať omega vlkov, k t o r ý c h pozície sa b u d ú me­
niť na zák lade pozícii alfy, bety a delty. 
Výs ledkom, na j l epš ím n á j d e n ý m r iešením, celého algori tmu bude riešenie r ep rezen tované 
v lkom alfa. 

O b k ľ ú č e n i e o b e t e 

A k o bolo vyššie s p o m e n u t é , p o č a s lovu v lc i svoju obeť obkľúčia. K tomu aby sa toto sprá­
vanie dalo matematicky namodelovat sú p o u ž i t é rovnice (2.7) a (2.8). 

D = C • Xp(t) - X (t) (2.7) 

X(t + 1) = Xp(t) — A - D (2.8) 

kde t znač í súčasnú i te rác iu , A a C sú koeficienty, Xp je vektor pozície obete a A je vektor 
pozície v lka . Koeficienty A a C sú p o č í t a n é podľa rovníc (2.9) a (2.10). 

A = 2a - n - a (2.9) 

C = 2 t 2 (2.10) 

kde a je l ineárne znižované od 2 po 0 cez sér iu i teráci i a r\, r 2 sú n á h o d n é hodnoty z intervalu 
[0,1] . 

L o v 

S a m o t n ý lov je zvyča jne vedený alfou p r i č o m beta a delta víci sa m ô ž u k lovu pr idať . V re­
á lom svete v lc i vedia rozpoznať pozíc iu obete a obkľúčiť j u . V umelom modely, ale nie je z n á m a 
pozícia opt ima (obete). K simuláci i obkľúčenia a lovu obete sa bude p r e d p o k l a d a ť , že rieše­
nie alfa je k po tenc iá lne j obeti (optimu) najbl ižš ie a beta a delta sú v jeho bl ízkost i . Pre to sa 
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tieto t r i doposiaľ naj lepšie r iešenia u ložia a podľa nich si o s t a t n í v lc i upravia svoje pozície. 
Toto sp rávan ie je matematicky op í sané rovnicami (2.11), (2.12), (2.13) a (2.14). 

Da = C i x a -X — x a -Aj • (Da), (2.11) 

D? = c2 x? -x = x 0 - A 2 (D p), (2.12) 

Ds = c3 - x x 3 = XS - A 3 (Ds) (2.13) 

X(t+l) = X l + X " + X 3 (2.14) 

O b r á z o k 2.3 zobrazuje s p ô s o b ako sa zmen í pozíc ia omega v l k a podľa alfy, bety a delty 
v 2D priestore. F i n á l n a z m e n e n á pozíc ia bude v y b r a n á n á h o d n e v kruhu, k t o r ý je nazna­
čený poz íc iami alfy, bety a delty. Teda alfa, beta a delta o d h a d u j ú pozíc iu obete (optima) 
a o s t a t n í v lc i menia svoje pozície n á h o d n e okolo obete. 

Ú t o k n a o b e ť 

Koniec lovu n a s t á v a v momente kedy sa obeť n e m á k a m p o h n ú ť . Pr ib l ižovanie sa k obeti 
(optimu) je v matematickom modely op í sané zn ižovan ím hodnoty parametru o. 
Avšak so zn ižovan ím parametru a sa t ak t i e ž m e n í parameter A. Inak p o v e d a n é , A je ná­
h o d n á hodnota z intervalu [—a, a] kde a je znižované od hodnoty 2 po 0 p o č a s celej série 
i teráci i . A k sú n á h o d n é hodnoty A v intervale [—1,1], ďalšia pozíc ia agenta m ô ž e byť hocia-
kej pozícii medzi jeho s ú č a s n o u pozíc iou a pozíc iou obete. O b r á z o k 2.4 ukazuje, že A < 1 
urýchľuje vlkov k ú t o k u na obeť. 

H ľ a d a n i e o b e t e 

V l c i zväčša hľada jú obeť (optimum) podľa pozície alfy, bety a delty. P r i hľadan í obete 
sa snaž ia rozbehnúť od seba a pr ib l ižu jú sa k sebe ak na obeť ú toč i a . K tomu aby sa t a k é t o 
rozbiehanie dalo matematicky modelovať , je u p r a v e n ý parameter A tak, že sú mu p r i r a d e n é 
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Obr . 2.4: Ú t o k na obeť vs. hľadanie obete. [15] 

n á h o d n é hodnoty väčšie ako 1 alebo aj menš ie ako -1 . Toto zdôrazňu je s k ú m a n i e a dovo­
ľuje a lgort imu vyhľadávať g lobá lne . O b r á z o k 2.4 t ak t i ež ukazuje, že A > 1 urýchľuje vlkov 
k divergencii od obete s ú m y s l o m nájsť inú, lepšiu obeť. 
Ďa l šou zložkou algori tmu, k t o r á podporuje s k ú m a n i e priestoru je parameter C , n a d o b ú d a 
n á h o d n ú hodnotu z intervalu [0,2]. Tento parameter n á h o d n e ovplyvňuje naj lepšie pozície 
a t ý m t o sa s tá le snaž í podpor i ť hľadanie lepšieho r iešenia aj v okolí na j lepš ieho bodu. To 
p o m á h a algori tmu ukázať viac n á h o d n é sp rávan ie v jeho priebehu, a toto n á h o d n é správa­
nie p o m á h a k vyhnut iu sa l oká lnemu opt imu. 
Parameter C nie je znižovaný l ineá rne narozdiel od A. C úmyse lne poskytuje n á h o d n é hod­
noty s tá le preto aby sa zdôrazn i lo s k ú m a n i e nie len p o č a s zač i a točných i teráci i , ale tiež 
aj v i t e rác iách f inálnych. [15] 

A l g o r i t m u s 

Algor i tmus 2 v k r á t k o s t i popisuje spôsob a k ý m G W O hľadá o p t i m á l n e riešenie. 
Inicial izácia h o d n ô t v s t u p n ý c h parametrov - poče t vlkov, i teráci i . 
Inicial izácia parametrov a, A a C . 
Inicial izácia s ú r a d n í c vlkov na n á h o d n é pozície. 
V ý p o č e t fitness hodnoty k a ž d é h o v lka . (Výpoče t sku točne j hodnoty vybranej 

funkcie pre d a n é sú radn ice . ) 
w h i l e Číslo iterácie nie je rovné maximálnemu počtu iterácii d o 

V ý b e r naj lepš ích vlkov - Xa, X p a X s • 
f o r e a c h Vlk d o 

V ý p o č e t novej pozície podľa naj lepších vlkov. 
V ý p o č e t fitness d a n é h o v lka . (Výpoče t sku točne j hodnoty vybranej funkcie 

pre d a n é sú radn ice . ) 
e n d 
P r i p o č í t a n i e i te rác ie . V ý p o č e t parametrov a, A a C. 

e n d 
Výs ledkom algori tmu je hodnota v lka Xa. 

A l g o r i t m u s 2: Algor i tmus G W O 
Proces vyhľadávan ia zač ína s v y t v o r e n í m n á h o d n e j popu lác ie vlkov ( k a n d i d á t o v na rie­

šenie) . P o č a s série i teráci i , v lc i alfa, beta a delta o d h a d u j ú p r a v d e p o d o b n ú pozíc iu obete 
(optima). K a ž d ý v lk m e n í svoju pozíc iu na zák lade naj lepších vlkov - alfy, bety a delty. Pa -
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rameter o je l ineá rne znižovaný od hodnoty 2 k 0 preto aby na z a č i a t k u algori tmu zdôrazn i l 
s k ú m a n i e a neskôr ú t o k na obeť. A parameter C, k t o r é h o hodnoty sú n á h o d n é sa snaž í pod­
porovať s k ú m a n i e priestoru p o č a s celej sérii i teráci i . Algor i tmus končí po u p l y n u t í v še tkých 
i teráci i a naj lepšie r iešenie je r ep rezen tované v lkom alfa. 

2.2 Algori tmy inšpirované biológiou 

Algor i tmy z tejto skupiny nevyuž íva jú priamo skupinové správan ie . D o tejto ka tegór i e p a t r í 
n a p r í k l a d aj gene t ický algoritmus, k t o r ý je inšp i rovaný p r í r o d o u ale nevyuž íva skupinové 
správanie . 

2 . 2 . 1 A l g o r i t m u s p á r e n i a v č i e l 

Včely sú j e d n ý m z naj lepšie p r e š t u d o v a n ý c h druhov hmyzu, k t o r ý si dokáže vy tvá rať so­
ciálne vzťahy. D i sponu jú m n o h ý m i v las tnosťami , k t o r é ich p r e d u r č u j ú k tomu, aby sa stali 
m o d e l o v ý m vzorom sociá lneho sp rávan ia . T ý m i t o v l a s tnosťami sú n a p r í k l a d rozdelenie 
p ráce , i n d i v i d u á l n a komun ikác i a či komun ikác i a s celou kolóniou a ich v z á j o m n á s p o l u p r á c a . 
Tento algoritmus je inšp i rovaný filogenetikou 1 spo ločenského ž ivo ta živočíchov z radu bla-
nokrídlovcov, ako sú včely, mravce a osy, a procesom p á r e n i a včiel med o n o sn ý ch . 
Včely sú e u s o c i á l n y m 2 hmyzom, akého cha rak t e r i s t i ckými v l a s tnosťami sú: 

• S p o l u p r á c a medzi dospe lými jedincami p r i s t a r a n í sa o potomkov a pr i b u d o v a n í 
hniezda. 

• V jeho kolónii sa p r ek rýva jú a s p o ň dve generác ie . 

• M e d z i jedincami funguje r e p r o d u k t í v n a deľba p ráce . 

Hmyz , k t o r ý tieto vlastnosti ne sp ĺňa sa označuje ako osamelý a ten, k t o r é m u c h ý b a jedna 
či dve z t ý c h t o v l a s tnos t í sa n a z ý v a p re - soc iá lnym hmyzom. K tomu aby sa druh stal euso­
c iá lnym vedie mnoho sérii hniezdenia a budovania kolónie. 
Tento algoritmus je op í saný modelom, kedy sér ia hn iezden í kolónie zač ína s jedinou krá­
ľovnou, bez potomkov. Kolón ia sa ďalej postupne rozširuje o t r ú d o v , k to r í vzn iknú z ne­
op lodnených vajíčok a ďalšie potomstvo vzn iká p ráve za pomoci procesu p á r e n i a až k ý m 
kolónia nedosiahne pre-soc iá lnu úroveň . Vlas tnost i , k t o r é p o t v r d z u j ú pre-soc iá lnu ú roveň 
namodelovanej kolónie sú - p r ek rývan i e sa a s p o ň dvoch generáci i , t ý m že algoritmus pracuje 
v každej i teráci i s matkou a jej po tomkami a funguje v ň o m r e p r o d u k t í v n a deľba p r á c e t ý m , 
že kráľovná sa špecial izuje len na rozmnožovan ie a pracovnice sa s t a r a j ú o potomkov. 
Sociá lne sp rávan ie včiel m e d o n o s n ý c h je výs l edkom ich genet ického po tenc i á lu , ekologického 
a fyziologického prostredia, sociá lnych podmienok v kolónii a rôznych predoš lých a súčas­
ných interakcii medzi t ý m i t o t romi faktormi. K a ž d á včela m á na starosti celú sér iu ú loh , 
k to ré sa odví ja jú podľa genetiky, prostredia a soc iá lneho predpisu kolónie. Výs ledok každej 
ú lohy sa s t áva súčasťou prostredia a v ý r a z n e vp lýva aj na ďalšie akcie samotnej včely ale 
aj na život celého úľa. [1] 

1Filogenetika - štúdium historického vývoja a vzťahov medzi jedincami alebo skupinami organizmov. 
2 Eusociálny - živočíšny druh - zvyčajne hmyz, je taký druh, ktorý preukazuje znaky vyššieho stupňa 

sociálnej organizácie. Kde jeden jedinec, prípadne jedna kasta druhu, produkuje potomstvo a jedinci, ktorí 
sa nepodieľajú na reprodukcii sa vo vzájomnej spolupráci starajú o dané potomstvo. 
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Kolónia typicky pozos t áva z kráľovnej , t r ú d o v , r o b o t n í c a potomkov. 

• Kráľovná je h l a v n ý m r e p r o d u k č n ý m jedincom a zameriava sa na kladenie vajíčok. 

• T r ú d y sa l iahnu z n e o p l o d n e n ý c h vajíčok a sú teda h a p l o i d n í 3 , keďže ich bunky m a j ú 
len polovičný p o č e t ch romozómov . Ich ú lohou je oplodniť kráľovnú. 

• Robotnice sa l iahnu z op lodnených vajíčok a ich ú lohou je s t a rať sa o potomstvo 
a kráľovnú. [2] 

P a r i a c i l e t 

Proces p á r e n i a včiel sa o d o h r á v a mimo ich hniezda. Miesto p á r e n i a sa s t áva z h r o m a ž d i s k o m 
t r ú d o v , kde sa m ô ž u vyskytovať aj t r ú d y z iných úľov. Par iac i let zač ína s tancom kráľovnej , 
počas k t o r é h o t r ú d y kráľovnú nas ledu jú a p á r i a sa s ň o u vo vzduchu. Typicky , sa p o č a s 
pariaceho letu kráľovná pá r i so s iedmimi až dvadsiat imi t r ú d m i . Po p á r e n í t r ú d umiera. 

[H] 
P r i k a ž d o m p á r e n í sa spermie u k l a d a j ú do s p e r m o t é k y 1 kráľovnej , kde sa hromadia. T ý m t o 
sa sfromuje gene t ický fond ko lón i e 0 . 
P r i k l aden í vajíčka v y b e r á kráľovná n á h o d n ú zmes spermii zo svojej s p e r m o t é k y a pomocou 
nej vajíčko op lodn í . 

U m e l ý a n a l o g i c k ý m o d e l 

Par iac i let predstavuje m n o ž i n u p á r e n í kráľovnej s t r ú d m i , p r i k t o r ý c h došlo k pr idaniu 
spermii t r ú d a do s p e r m o t é k y kráľovnej . Kráľovná m á na z a č i a t k u k a ž d é h o letu i s tú energiu, 
rýchlosť a jej s p e r m o t é k a m á l imi tovanú veľkosť. P o č a s p á r e n í sa energia a rýchlosť kráľovnej 
znižuje a s p e r m o t é k a sa n a p ĺ ň a . To, s a k ý m t r ú d o m sa bude kráľovná pariť a akého spermie 
b u d ú v s p e r m o t é k e je matematicky d a n é istou p r a v d e p o d o b n o s ť o u , k t o r á je def inovaná 
rovnicou (2.15). 

— dif f erence 

prob(Q, D) = e sPeed (2-15) 

kde, prob(Q, D) je p r a v d e p o d o b n o s ť pr idania spermii t r ú d a D do s p e r m o t é k y kráľovnej 
Q, teda je to p r a v d e p o d o b n o s ť ú s p e š n é h o pá ren ia , diferrence je a b s o l ú t n y rozdiel medzi 
fitness D a Q, a speed je m o m e n t á l n a rýchlosť kráľovnej Q. T á t o funkcia sa sp ráva ako 
žíhacia (pomaly chladne), kde p r a v d e p o d o b n o s ť p á r e n i a je vysoká buď vtedy ak je kráľovná 
na z a č i a t k u jej pariaceho letu, teda jej rýchlosť je vysoká , alebo ak je fitness t r ú d a tak d o b r á 
ako je fitness krá lovny. Znižovanie energie a rýchlos t i po k a ž d o m p á r e n í je matematicky 
op í sané rovnicami (2.16) a (2.17). 

speed(t + 1) = a • speed{t) (2.16) 

energyit + 1) = energyit) — step (2-17) 

kde a je faktor G [0,1] a step je m n o ž s t v o energie o d o b r a n é po k a ž d o m prechode. [1] 

3 Haploidný - väčšina buniek je diploidná tzn. má 2 sady chromozómov, od otca a od matky, haploidný 
jedinec má len jednu sadu chromozómov. 

4Spermotéka - miesto uloženia spermii samca. 
5Geneticky fond - súbor genotypov jedincov v kolónii. 
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A l g o r i t m u s 

Celý algoritmus je m o ž n é zhrnúť v nas ledu júc ich krokoch. 
K a ž d ý jedinec v kolónii reprezentuje m o ž n é r iešenie p rob l ému , k t o r ý algoritmus rieši. 

Inicial izácia h o d n ô t v s t u p n ý c h parametrov - poče t pariacich letov, t r ú d o v , 
potomkov a veľkosť s p e r m o t é k y pre kráľovnú. 

Inicial izácia r iešenia r ep rezen tovaného kráľovnou na n á h o d n ú hodnotu. 
Vylepšenie r iešenia r ep rezen tovaného kráľovnej heuristikou, 
for Počet pariacich letov d o 

Inicial izácia h o d n ô t energie a rýchlos t i kráľovnej . 
Inicial izácia kroku a k ý m sa m á znižovať energia kráľovnej . 
Vygenerovanie n á h o d n ý c h h o d n ô t ako r iešenia , k t o r é b u d ú r ep rezen tované 

t r ú d m i . 
Označen i e n á h o d n ý c h génov k a ž d é h o t r ú d a pre h a p l o i d n é kríženie, 
w h i l e Je energia kráľovnej väčšia ako nula d o 

V y p o č í t a n i e pravdepodobnosti p á r e n i a sa pre k a ž d é h o t r ú d a . 
i f Nie je spermotéka kráľovnej plná t h e n 

V ý b e r t r ú d a s na jväčšou p r a v d e p o d o b n o s ť o u p á r e n i a a pridaj jeho 
spermie do s p e r m o t é k y kráľovnej . 

e n d 
Upravenie energie a rýchlos t i kráľovnej , 

e n d 
Vytvorenie potomstva pomocou h a p l o i d n é h o kr íženia . 
Použ i t i e heurist iky pre vylepšenie potomkov, 
i f Najlepší potomok lepší ako kráľovná t h e n 

N a h r a ď c h r o m o z ó m kráľovnej c h r o m o z ó m o m naj lepš ieho potomka, 
e n d 
Zahodenie v še tkých potomkov a t r ú d o v . 

e n d 
A l g o r i t m u s 3: Algor i tmus M B O 

N a z a č i a t k u celého algori tmu je kráľovná, ktorej je p r ide lené n á h o d n é r iešenie. Keďže krá­
ľovná by mala byť s tá le o niečo lepš ím jedincom, teda mala by niesť s tá le to naj lepšie 
r iešenie, je m o ž n é už na z a č i a t k u algori tmu použiť ne j akú heuristicku funkciu, k t o r á rieše­
nie r ep rezen tu júce kráľovnou vylepší . 
K a ž d ý pariaci let zač ína kráľovná s energiu a rýchlosťou, k t o r é postupne klesajú podľa po­
č t u p á r e n í v danom lete. V k a ž d o m lete je vygene rovaná nová m n o ž i n a t r ú d o v , k t o r ý c h 
r iešenia sú vygene rované n á h o d n e a bez p o u ž i t i a heuristiky. P re k a ž d é h o z t ý c h t o t r ú d o v 
je v y p o č í t a n á p r a v d e p o d o b n o s ť s akou b u d ú ich spermie p r i d a n é do s p e r m o t é k y kráľovnej . 
A k eš te n e m á kráľovná s p e r m o t é k u p lnú , vyberie sa t r ú d s na jvyššou p r a v d e p o d o b n o s ť o u 
pr idania spermii a jeho spermie sa p r ida jú do s p e r m o t é k y kráľovej . P r i d a n é nemusia byť 
s tá le len spermie na j lepš ieho t r ú d a , je m o ž n o definovať i s tú p r a h o v ú hodnotu, podľa ktorej 
bude v y b r a n ý n á h o d n ý t r ú d z m n o ž i n y t r ú d o v , k t o r ý c h p r a v d e p o d o b n o s ť p á r e n i a je vyšš ia 
ako d a n á p r a h o v á hodnota. T á t o voľba závisí na imp lemen tác i i algori tmu. 
A k je hodnota energie kráľovnej nulová, alebo m á kráľovná p lnú s p e r m o t é k u , d o c h á d z a 
k tvorbe potomstva. N o v ý potomok vzn iká h a p l o i d n ý m kr ížen ím kráľovnej a n á h o d n e vy­
b r a n ý c h spermii t r ú d a z jej spe rmo ték y . Toto hap lo idné kr íženie je z n á z o r n e n é na O b r á z k u 
3.2 a bližšie p o p í s a n é v kapitole 3.2. Pre novovy tvorených jedincov je m o ž n é použiť heuris-
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t i ckú funkciu, k t o r á r iešenia n imi r ep rezen tované eš te vylepší . Algor i tmus M B O považuje 
d a n é heurist iky za robotnice, k t o r é sa m a j ú s t a rať o potomkov. T ý c h t o heur i s t ík m ô ž e byť 
v algoritme p o u ž i t ý c h aj viacero druhov kedy je m o ž n é ich n á h o d n e s t r iedať . 
A k sa ná jde vo vytvorenom potomstve lepšie r iešenie ako to, aké reprezentuje kráľovná, 
je toto r iešené p r ide lené kráľovnej a v ďalšom pariacom lete reprezentuje doteraz naj lepšie 
ná jdené r iešenie. O s t a t n í jedinci z potomstva a t r ú d y umie ra jú , teda ich r iešenia sú zaho­
dené a ak nebolo n á j d e n é r iešenie p r o b l é m u pokraču j e ďalší par iaci let. 
Po skončení v še tkých pariacich letov je naj lepšie n á j d e n é r iešenie r ep rezen tované kráľovnou. 

2.3 Algori tmy inšpirované fyzikálnymi a chemickými javmi 

Algor i tmy v tejto ka tegór i i vzn ik l i n a p o d o b n e n í m fyzikálnych či chemických javov. Sú to al­
goritmy inšp i rované rôznymi z á k o n m i zo sveta fyziky či chémie , ale t ak t i e ž aj algori tmy 
opisujúce javy v p r í r o d e ako n a p r í k l a d s y s t é m v y t v á r a n i a r iečnych tokov a podobne. [12] 

2 . 3 . 1 A l g o r i t m u s s i m u l o v a n é h o ž í h a n i a 

Algor i tmus s imulovaného ž íhan ia je m e t a h e u r i s t c k ý m algori tmom, k t o r ý je inšp i rovaný ží-
h a c í m procesom v h u t n í c t v e . Z íhan ie je fyzikálny proces kde je p e v n á l á t k a pomaly ochla­
dzovaná k ý m jej š t r u k t ú r a nedosiahne bodu s m i n i m á l n o u energetickou konfiguráciou. 
Tento fyzikálno-chemický proces v y t v á r a vysokokva l i tné a p e v n é mate r i á ly . Analogicky 
sa d á toto ochladzovanie opísať ako druh op t ima l i zác ie a p ráve tak vzn ik la myš l i enka algo­
r i tmu s imulovaného ž íhan ia , kde fyzikálny stav l á t k y z o d p o v e d á r i e šen iam p r o b l é m u , energia 
cene, za a k ú sa d a n é r iešenie naš lo , a hodnota teploty slúži ako parameter regulácie . [3] 

U m e l ý a n a l o g i c k ý m o d e l 

Ochladzovanie je v S A i n t e r p r e t o v a n é ako p o m a l é klesanie pravdepodobnosti pri jat ia aj hor­
šieho výs l edku p r i p rehľadávan í priestoru r iešení . Algor i tmus pracuje s tá le s j e d n ý m vý­
sledkom, k t o r ý sa m e n í na zák lade istej pravdepodobnosti . T á t o p r a v d e p o d o b n o s ť závisí 
na hodnote m o m e n t á l n e j teploty. Teda S A n e m u s í akceptovať len zmeny, aké vylepšujú vý­
sledok, ale m ô ž e pri jať aj tie, k t o r é sa nezda jú ako lepšie voči r iešeniu s k t o r ý m pracuje. 
P r a v d e p o d o b n o s ť pri jat ia horš ieho výs ledku je hlavne na z a č i a t k u algori tmu, kedy je hod­
nota teploty vysoká . S A sa t ý m t o s p ô s o b o m snaž í podpo r i ť proces p rehľadávan ia okol i tého 
priestoru aby hneď neupadol do loká lneho opt ima. [3] 
N a p r í k l a d v p r í p a d e hľadan ia min imá lne j hodnoty r iešenia , by neboli pr i ja teľné vše tky 
zmeny, k t o r é znižujú hodnotu r iešenia , tie k to ré , zvyšujú hodnotu b u d ú s pravdepodobnos­
ťou p akcep tované . T á t o p r a v d e p o d o b n o s ť je p o p í s a n á rovnicou (2.18). 

kde kb je Bolzmanovou k o n š t a n t o u . Hodnota tejto k o n š t a n t y sa pre j ednoduchosť u v á d z a 
ako ks = 1. T je hodnota teploty pre kontrolovanie procesu. AE je zmenou energie, k t o r á 
nastala. T á t o p r a v d e p o d o b n o s ť použ íva Bol tzmanovo rozloženie. 
Zmena energie je def inovaná pomocou rovnice (2.19). 

kde 7 je r eá lnou k o n š t a n t o u . A k o bolo s p o m e n u t é v rovnici pre p r a v d e p o d o b n o s ť pri jat ia 
zmeny (2.18), je p o u ž i t é z j ednodušen ie pre k o n š t a n t u ks = 1 a aj pre k o n š t a n t u 7 = 1. 

p = e (2.18) 

AE = 7 A / (2.19) 
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Teda rovnica pre v ý p o č e t pravdepodobnosti zmeny sa d á prepísať na tvar uvedený v rovnici 
(2.20). 

A/ 
p(Af,T)=e-T. (2.20) 

To, či sa bude akceptovať d a n á zmena sa t a k t i e ž rozhodne pomocou n á h o d n é h o čísla r, 
k to ré bude slúžiť ako p r a h o v á hodnota. A k p > r bude d a n á zmena a k c e p t o v a n á inak algo­
ritmus pracuje ďalej s a k t u á l n y m r iešen ím. [19] 

Je veľmi dôlež i té zvoliť si s p r á v n u zač i a točnú teplotu. 
A k m á T priveľmi vysokú hodnotu (T —>• oo) pre d a n ú zmenu Af, bude sa hodnota p 
približovať k číslu 1, čo z n a m e n á , že skoro k a ž d á zmena bude akcep tovaná . 
P r i veľmi nízkej hodnote T, (T —>• 0) bude k a ž d á zmena s hodnotou Af > 0 (teda poten­
ciálne horš ie riešenie) len zriedka akcep tovaná , keďže hodnota p sa bude približovať k nule 
a t ý m t o bude l imi tovaná rozman i tosť r iešenia a k a ž d é vylepšenie Af bude skoro s tá le ak­
cep tované , ale za cenu nep rehľadávan ia okol i tého priestoru. 
Špeciá lny p r í p a d kedy sa T pr ibl ižuje k nule z o d p o v e d á m e t ó d e H i l l c l i m b i n g 6 , p re tože 
p r i j a té b u d ú len lepšie r iešenia a celý algoritmus sa bude pohybovať len j e d i n ý m smerom, 
bude podľa zadania hľadať buď iba vyšš iu alebo len nižšiu hodnotu, bez m o ž n o s t i p rechá­
dzania š i rš ieho okolia a teda n e m u s í nájsť g lobá lne opt imum. A k je hodnota T vysoká , 
a teda aj energia d a n é h o stavu r iešenia je vysoká , bude s y s t é m pokračovať v och ladzovaní 
a preto sa hneď nechy t í do loká lneho opt ima, kde by bo l nedostatok energie k p r e s k ú m a n i u 
p r í p a d n ý c h ďalších opt im, spo ločne s g l o b á l n y m opt imom. 
Je veľmi dôleži té vedieť ako regulovať proces ochladzovania, tak aby bo l s y s t é m ochladzo­
vaný postupne z vyššej teploty k teplote, kde bude v stave g lobá lneho opt ima. Existuje 
viacero spôsobov ako regulovať ochladzovanie, teda znižovanie hodnoty teploty. 
D v o m a na jčas te j š ími s p ô s o b m i kontroly ochladzovania sú l ineárny a geometr ický . L ineá rny 
spôsob regulácie ochladzovania je definovaný rovnicou (2.21). 

T = T0 - f3t, (2.21) 

či T —>• T — AT, kde To je z a č i a t o č n o u teplotou a t reprezentuje pseudo p o č í t a d l o i teráci i . 
(3 je krok ochladenia. Tento krok by m a l byť zvolený tak, že ak sa T bude približovať k 0 
potom by sa malo t blížiť k tf, k t o r é reprezentuje m a x i m á l n y p o č e t i te rác i i . Z toho teda 
vyp lýva rovnica pre v ý p o č e t k roku ochladzovania - (3 = ——. 
N a d r u h ú stranu, geomet r i cký s p ô s o b ochladzovania znižuje hodnotu teploty pomocou oc-
hladzovacieho faktoru a, k t o r ý sa volí v intervale 0 < a < 1 a tak T je n a h r a d e n é aT. Toto 
geomet r ické ochladzovanie je p o p í s a n é rovnicou (2.22). 

T(t)=T0at, t = 1 , 2 , . . . , tf, (2.22) 

V ý h o d o u tohto s p ô s o b u je, že s i tuác ia kedy T —>• 0 nastane ak sa t —>• oo a teda nie je n u t n é 
špecifikovať m a x i m á l n y p o č e t i teráci i . Keďže by ma l byť proces ochladzovania pomalý , aby 
sa s y s t é m ľahšie stabilizoval volí sa zvyča jne a = 0.7 ~ 0.99. [19] 
To a k ý m s p ô s o b o m sa s y s t é m ochladzuje rozhoduje o p o č t e hľadan í a rozhodovan í o pr i ja t í 
nových výsledkov. I m p l e m e n t o v a n ý algoritmus využ íva ochladzovanie p o d o b n é l i n e á r n e m u 
kedy je z a d a n ý krok ochladzovania ako parameter algori tmu a je m o ž n é hneď určiť poče t 
i teráci i . 

6 H i l l Climbing - algoritmus lokálneho prehľadávania stavového priestoru, ktorý nahradzuje aktuálne 
riešenie len zlepšujúcim riešením. 

18 



A l g o r i t m u s 

S t r u č n ý popis fungovania algori tmu s imulovaného ž íhanie je z h r n u t ý v algoritme 4. 
Inicial izácia h o d n ô t parametrov - z a č i a t o č n á teplota, koncová teplota, krok 

ochladzovania. 
Inicial izácia p rvého bodu na n á h o d n e v y b r a n é s ú r a d n i c e z intervalu. 
Priradenie hodnoty p rvého bodu ako naj lepšie r iešenie, 
w h i l e aktuálna teplota > ako koncová teplota d o 

V ý b e r n á h o d n é h o bodu z okolia a k t u á l n e h o bodu. 
Vygenerovanie n á h o d n é h o čísla r z intervalu [0,1]. 
i f pravděpodobnost prijatia vybraného bodu > r t h e n 

N o v ý m a k t u á l n y m bodom sa s t áva novo vygenerovaný bod. 
e n d 
i f aktuálny bod lepší ako najlepší bod t h e n 

Na j l epš ím bodom je a k t u á l n y bod. 
e n d 
Podľa z a d a n é h o kroku z m e ň hodnotu a k t u á l n e j teploty, 

e n d 
Ukáž naj lepš í bod. 

A l g o r i t m u s 4: Algor i tmus s imulovaného ž íhan ia 
Algor i tmus s tá le pracuje s a k t u á l n y m bodom od k t o r é h o sa vyví ja či sa posunie niekam 

ďalej v jeho okolí alebo ostane pr i ň o m . Zmena n a s t á v a na zák l ade v ý p o č t u pravdepodob­
nosti podľa hodnoty r iešenia d a n ý m bodom a a k t u á l n e j teploty. 
Algor i tmus m á svoju p a m ä ť a p a m ä t á si dosiaľ naj lepšie n á j d e n é riešenie, no a k t u á l n y bod 
sa s tá le m ô ž e posúvať a meniť hodnotu na j lepš ieho bodu a t ý m n e u p a d n ú ť do loká lneho 
optima. 
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Kapitola 3 

Riešené optimalizačné problémy 

3.1 P rob lém obchodného cestujúceho 

P r o b l é m o b c h o d n é h o ces tu júceho (angl. Travell ing Salesman p r o b l é m T S P ) je j e d n ý m z naj­
viac š t u d o v a n ý c h p r o b l é m o v v oblasti kombinatorickej (d iskré tne j ) op t imal izác ie . Jeho hla­
v ý m cieľom je nájsť pre o b c h o d n é h o ces tu júceho čo n a j k r a t š i u cestu medzi mestami tak, 
aby navš t ív i l k a ž d é miesto p ráve raz a ukonči l svoju cestu v mieste, kde j u začal . 
A j napriek zdanlivo j e d n o d u c h é m u cieľu sa tento p r o b l é m r a d í do skupiny N P - n á r o č ­
ných (angl. N P - h a r d ) 1 , keďže s p o č t o m p r ibúda júc i ch miest rastie ná ročnosť ná jden i a cesty 
v n a j h o r š o m p r í p a d n e exponenc iá lne , ak je p o t r e b n é nájsť g a r a n t o v a n é o p t i m á l n e r iešenie. 
Tento p r o b l é m sa d á matematicky opísať pomocou teór ie grafov. 
Nech G = (V, A) je grafom kde V je m n o ž i n a n vrcholov (miest), A je m n o ž i n o u h r á n (ciest) 
a nech C = ( cý ) je maticou vzd ia lenos t í priradenou k A. 
P r o b l é m o b c h o d n é h o ces tu júceho pozos t áva z u rčen ia okruhu s m i n i m á l n o u vzdia lenosťou, 
k t o r ý však p r e c h á d z a k a ž d ý m uz lom v grafe p ráve raz. T a k ý t o okruh je t iež z n á m y ako 
Hami l tonovský . [13] 

A p l i k o v a n i e A C O n a T S P 

Aplikovanie A C O na p r o b l é m o b c h o d n é h o ces tu júceho je j e d n o d u c h é . N a z a č i a t k u je vo­
pred definovaný poče t miest, kedy k a ž d é mesto m á svoje s ú r a d n i c e a vzdialenosť medzi n i m i 
je p o č í t a n á pomocou nich. 
Ďalej je definovaný p o č e t mravcov, k to r í b u d ú grafom prechádzať za úče lom ná jden i a najk­
ra tše j cesty medzi v š e t k ý m i mestami. Miesto, od k t o r é h o mravec začne graf prehľadávať 
m u bude na z a č i a t k u algori tmu pr ide lené n á h o d n e . 
Mravce m a j ú svoju i s tú formu p a m ä t e , teda p a m ä t a j ú si miesta aké už navšt ív i l i . V ý b e r 
miesta kde eš te neboli je v y p o č í t a n ý na zák lade vzdialenosti a fe romónu, k t o r ý na ceste 
zanechali buď oni sami alebo iné mravce. 
Definovaný je t iež aj p o č e t opakovan í hľadan ia cesty k a ž d é h o mravca p r i č o m na konci kaž­
dej i te rác ie sa p r e p o č í t a v a m n o ž s t v o fe romónu pre k a ž d ú cestu. Cesta, k t o r á bola častejšie 
p r e c h á d z a n á bude mať v ďalšej i teráci i o niečo vyšš iu p r a v d e p o d o b n o s ť v ý b e r u podľa fero­
m ó n u , k t o r ý na nej pr ibudol ako t á , po ktorej šlo menej mravcov. 
Rozhodnutie mravca akou cestou sa vyberie je n a m o d e l o v a n é pomocou rulety. [14] 
Co z n a m e n á , ak m á mravec na v ý b e r viacero miest k t o r é eš te nenavš t ív i l , v y p o č í t a sa 
p r a v d e p o d o b n o s ť navš t íven ia pre k a ž d é z nich, a z t ý c h t o p r a v d e p o d o b n o s t í sa v y p o č í t a 

1NP-hard problémy - problémy, ktoré nie je možné vyriešiť v polynomiálnom čase. 
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B 
25% 

c 
10% 

0.65 + 0.25+0.1 0.25 + 0.1 0.1 

1 0.35 0.1 

Obr. 3.1: P r í k l a d v ý p o č t u k u m u l a t í v n e j sumy pr i v ý b e r e miest, 
k u m u l a t í v n a poče tnosť . Ďalej sa vygeneruje n á h o d n é číslo z intervalu [0,1] a na zák l adne 
hodnoty tohto n á h o d n é h o čísla sa podľa k u m u l a t í v n e j p o č e t n o s t i vyberie mesto aké mravec 
navš t ív i ako ďalšie. 
Pre lepšie pochopenie opisuje v ý b e r ruletou p r ík l ad z n á z o r n e n ý na O b r á z k u 3.1. 
Mravec m á na v ý b e r z troch miest, k t o r é eš te nenavš t ív i l . N a zák l ade vzdialenosti a fero-

m ó n u sú pravdepodobnosti v ý b e r u miest nas l edovné - mesto A si vyberie s pravdepodob­
nosťou 65%, mesto B s p r a v d e p o d o b n o s ť o u 25% a mesto C s p r a v e d p o d o b n o s ť o u 10%. 
Zápis pomeru (3.1) opisuje výs lednú k u m u l a t í v n u poče tnosť na zák lade d a n ý c h pravdepo­
d o b n o s t í pre tieto t r i m e s t á . Spôsob a k ý m bola z í skaná je u k á z a n ý na O b r á z k u 3.1. 

1 : 0 , 3 5 : 0 , 1 (3.1) 

Podľa n á h o d n e vygene rovaného čísla n sa rozhodne aké mesto mravec navš t ív i . V ý b e r mesta 
závisí na intervale, v k torom sa n á h o d n é číslo n a c h á d z a podľa rovnice (3.1). 

( 0.35 < n < 1 vyber miesto A 

0,1 < n < 0.35 vyber miesto B 

0 < n < 0.1 vyber miesto C 

Po každej i teráci i je u ložený naj lepš í výsledok, k t o r ý sa s k a ž d o u novou i t e rác iou môže 
zmeniť , ak v nej bola n á j d e n á k r a t š i a cesta. N a z a č i a t k u novej i te rác ie sú s tá le vygenerované 
nové mravce. V algoritme je t iež m o ž n é nas tav iť váhu , a k á bude p r ide l ená pr i v y p o č í t a v a n í 
pravdepodobnosti v ý b e r u miest pomocou p r e m e n n ý c h a, /?, kde a zvyšuje váhu fe romónu 
a P vzdialenosti . 

3.2 Splniteľnosť booleovských formúl 

P r o b l é m splni teľnost i boo leovských formúl S A T , p a t r í do skupiny p rob lémov , k t o r é m a j ú 
za ú lohu nájsť t a k ú skupinu h o d n ô t pre p r e m e n n é , aby vyhovovali v š e t k ý m z a d a n ý m ob­
medzeniam, a hodnoty p r i r a d e n é p r e m e n n ý m bol i v definičných oboroch d a n ý c h pre ich 
p r e m e n n é (angl. Constraint Satisfaction P r o b l é m C S P ) . 
F o r m á l n e je C S P zadef inovaný ako trojica (X, D, C), kde [17] 
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• X = Xi,..., Xn je m n o ž i n o u p r e m e n n ý c h , 

• D = DU...,D n je m n o ž i n a pr í s lušných definičných oborov, 

• a C = C\,..., Cm je m n o ž i n a obmedzen í . 

K a ž d á p r e m e n n á X i m ô ž e n a b e r a ť hodnoty z p r í s lušného , n e p r á z d n e h o def iničného oboru 
Di. K a ž d é obmedzenie C j G C je zase dvojicou (tj,Rj), kde tj C X je p o d m n o ž i n o u k 
p r e m e n n ý c h a Rj je fc-árna relácia , k t o r á p r i r a d í k p r e m e n n ý m pr í s lušnú p o d m n o ž i n u defi­
n ičných oborov Dj. 
Ohodnotenie p r e m e n n ý c h je funkcia, k t o r á z p r i r ad í p r e m e n n ý m hodnoty z p r í s lušného defi­
n ičného oboru a ohodnotenie v sp ĺňa obmedzenie (tj, Rj) ak hodnoty pr ide lené p r e m e n n ý m 
t j sp ĺňa jú re láciu Rj. 
S A T je špecif ickým p r í p a d o m C S P , kde def iničným oborom každe j premennej je b u d pravda 
alebo lož, ekvivalentne 1 alebo 0. K a ž d ý C S P m ô ž e byť i n t e r p r e t o v a n ý ako S A T a existuje 
mnoho p r o b l é m o v v oblasti p l ánovan ia a rozhodovania, k t o r é je m o ž n é prezentovať p ráve 
ako S A T . [2] 
Pre S A T je v s t u p n ý m parametrom logická formula v kon junk t ívne j n o r m á l n e j forme 2 a rieše­
n í m p r o b l é m u je t a k é ohodnotenie p r e m e n n ý c h , pre k t o r é d a n á formula n a d o b ú d a p r a v d i v ú 
hodnotu. 

A p l i k o v a n i e M B O n a S A T 

Pre aplikovanie algori tmu M B O pre r iešenie S A T je p o t r e b n é si definovať spôsob , a k ý m 
bude d a n ý jedinec reprezentovať po t enc i á lne r iešenie. V M B O je preto k a ž d ý jedinec popí ­
saný svojim genotypom'^. Genotyp sa sk l adá z j edno t l i vých génov, k t o r é v M B O p r e d s t a v u j ú 
p r e m e n n é p o u ž i t é v definovanej formule. K a ž d ý gén dokáže niesť informáciu , k t o r á v tomto 
p r í p a d e bude ukazovať či je hodnota premennej pre r iešenie pop i sované genotypom jedin­
com pravda alebo lož. 
N a p r í k l a d formula ( A V 5 ) A (—>B V C V ->D) obsahuje š tyr i p r e m e n n é . Teda genotyp kaž­
dého jedinca v kolónii bude obsahovať 4 gény. A jedinec s genotypom 0110 by reprezentoval 
r iešenie pre k t o r é p r e m e n n á A = 0, B = 1,C = 1& D = 0. 
Fitness ohodnotenie genotypu je pomer medzi p o č t o m klauzúl , k t o r é sú d a n ý m genotypom 
splni teľné a p o č t o m vše tkých k lauzú l formuly. Hodnota fitness jedinca op í saného v p redoš ­
lom p r ík l ade by bola r o v n á 1, keďže jeho genotyp sp ĺňa obe z dvoch definovaných k lauzúl . 
Keďže je t r ú d h a p l o i d n ý m jedincom, gény v jeho genotype nesú aj i s té označenie . P r i vy­
t v á r a n í genotypu t r ú d a označ í označovacia funkcia n á h o d n e polovicu génov. Co z n a m e n á , 
že p r i tvorbe nového potomka b u d ú p ráve tieto označené gény n a h r a d e n é génmi z genotypu 
matky. N a O b r á z k u 3.2 sú označené gény z n á z o r n e n é če rvenou farbou. 
Kráľovná je r e p r e z e n t o v a n á svojim genotypom, rýchlosťou, energiou a s p e r m o t é k o u . P red 
k a ž d ý m par iacim letom je inicia l izovaná rýchlosť a energia kráľovnej na n á h o d n ú hodnotu 
z intervalu [0.5,1] aby bolo g a r a n t o v a n é , že prebehne a s p o ň jedno pá ren i e s t r ú d o m . P o 
inicializácii parametrov kráľovnej sa v y p o č í t a fitness pre k a ž d é h o t r ú d a podľa p o č t u formúl 
k to ré jeho genotyp sp ĺňa a s ň o u aj p r a v d e p o d o b n o s ť p á r e n i a d a n é h o t r ú d a s kráľovnou. 
A k eš te nie je s p e r m o t é k a kráľovnej p lná , vloží sa do dej sperma naj lepš ieho t r ú d a . T rúd , 
s k t o r ý m prebehlo pá ren ie ná s l edne umiera. P o k a ž d o m p á r e n í sa u p r a v í rýchlosť a energia 

2Konjunktívna normálna forma je konjunkciou klauzúl formuly, a každá klauzula formuly je disjunkciou 
literálov (premenných) alebo ich negáciou. 

3Genotyp - súbor génov jedinca 
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Genotyp txúda 

+ 

Genotyp kráľovej 

Genotyp potomka 

Obr . 3.2: P r í k l a d h a p l o i d n é h o kr ížen ia t r ú d a s k rá lovnou , 
kráľovnej a v p r í p a d e , že energia kráľovnej nie je nulová a ani jej s p e r m o t é k a nie je p lná , 
bude nasledovať ďalšie pá ren ie . 
Po dokončen í pariaceho letu p r i c h á d z a na rad op lodňovan ie vajíčok a t ý m vznik nového 
potomstva. Kráľovná si n á h o d n e v y b e r á sperma t r ú d o v , s k t o r ý m i sa v danom lete pář i l a 
zo svojej s p e r m o t é k y a h a p l o i d n ý m kr í žen ím vzn iká nový potomok. [2] 
H a p l o i d n é kr íženie je z n á z o r n e n é na O b r á z k u 3.2. Gény, k t o r é bol i v genotype t r ú d a ozna­
čené sú z n á z o r n e n é če rvenou farbou a n e b u d ú p r e d á v a n é do génu potomka. A namiesto 
t ý c h t o génov p r í d u gény z genotypu kráľovnej , k t o r é sú na o b r á z k u z n á z o r n e n é o r a n ž o v ý m 
p o z a d í m . 
Po vy tvo ren í u r č e n é h o p o č t u potomkov n a s t á v a ich ohodnotenie. Algor i tmus v tomto čase 
môže skončiť ak sa v kolónii n a c h á d z a jedinec, k t o r é h o hodnota fitness je r o v n á 1, teda 
riešenie, k t o r é reprezentuje jeho genotyp sp ĺňa v š e t k y kauzuly danej formule. A k sa t a k ý t o 
jedinec v kolónii n e n a c h á d z a a eš te nebol d o s i a h n u t ý p o ž a d o v a n ý p o č e t pariacich letov, 
algoritmus bude pokračovať ďalším par iac im letom. Avšak eš te pred z a č i a t k o m ďalšieho 
letu, sa vyberie naj lepš í potomok. A k je fitness na j lepš ieho po tomka lepšia, ako fitness krá­
ľovnej, zmen í sa genotyp kráľovnej , pre ďalší pariaci let, podľa genotypu tohto potomka. 
N a konci pariaceho letu všetc i t r ú d i a potomkovia u m i e r a j ú a na z a č i a t k u ďalšieho letu je 
vygene rovaná nová m n o ž i n a t r ú d o v s n á h o d n ý m i genotypmi. 

3.3 Hľadanie ex t rému funkcie 

H ľ a d a n í m e x t r é m u funkcie sa rozumie hľadanie bodu, z intervalu funkcie na k torom je de­
finovaná, a v k torom n a d o b ú d a svoje m a x i m u m či min imum. Úlohou algoritmov je nájsť 
g lobá lne m a x i m u m či m i n i m u m pre d a n ú funkciu. 

D e f i n í c i a 1. Nech m n o ž i n a M je ľubovoľná p o d m n o ž i n a definičného oboru funkcie / . 
Hovor íme, že funkcia / m á v bode a G M maximum na m n o ž i n e M p r áve vtedy, keď pre 
v š e t k y x G M p la t í f (x) < f (a). 
Hovor íme, že funkcia / m á v bode 6 G M minimum na m n o ž i n e M p r áve vtedy, keď pre 
v š e t k y x e M p l a t í f (x) > f (b). 

Algor i tmy i m p l e m e n t o v a n é v tejto p rác i p r acu jú s funkciou o dvoch p r e m e n n ý c h x a y. 
Riešen ím algori tmu je bod v k torom d a n á funkcia n a d o b ú d a že lané op t imum (mi­
n imum alebo maximum). 
Existuje mnoho delení op t ima l i začných algoritmov, no v p r í p a d n e hľadan ia e x t r é m o v fun­
kcie je na jvhodne j š i e spomenúť delenie podľa s p ô s o b u využ i t i a der ivácie funkcie. Toto dele­
nie delí algori tmy na tie, k t o r é pr i hľadan í použ íva jú der ivác iu funkcie (angl. gradient-based) 
a na algoritmy, k t o r é p r acu jú priamo so samotnou hodnotou funkcie pre d a n ý bod f([xi, yi]) 
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(angl. gradient/derivative-free). 
A lgo r i tmy G W O a S A patr ia do kategorie algoritmov, k t o r é použ íva jú s a m o t n ú hodnotu 
funkcie, sú to gradient-free s tochas t i cké algoritmy, teda použ íva jú u r č i t ú formu n á h o d n o s t i 
pr i hľadaní e x t r é m o v funkcie. Rozd ie l medzi t ý m i t o a lgori tmami je ten, že G W O pracuje s 
v iace rými agentami, kde k a ž d ý z agentov reprezentuje ne jaký bod z intervalu, na k torom 
je funkcia def inovaná a S A pracuje s j e d n ý m bodom, k t o r ý je považovaný za op t imum pre 
d a n ú i t e rác iu a podľa teploty rozhoduje o zmene tohto bodu. 
A k o je s p o m e n u t é v kapitole 2, j e d n ý m z h l avných p r o b l é m o v pr i hľadan í opt ima funkcie 
je uviaznutie v l oká lnom optime. Obe tieto algori tmy by sa mal i vedieť tomuto uviaznut iu 
pomocou i s tého použ i t i a n á h o d n o s t i vyhnúť . To, či je výs ledok u rč i t e g lobá lnym opt imom 
funkcie však n e d o k á ž u ga ran tovať . 
N á h o d n o s ť v i m p l e m e n t o v a n ý c h algori tmoch je p o u ž i t á na zač ia tku , p r i inicializácii za­
č ia točných bodov algori tmu, ale t ak t i e ž aj v da lš ích krokoch algori tmu pr i p rehľadávan í 
priestoru, aby algoritmus neupadol do loká lneho e x t r é m u v p r í p a d e , že n á h o d n e v y b r a n ý 
inicial izačný bod bude v jeho bl ízkost i . 

A p l i k o v a n i e G W O 

P r i n c í p aplikovania G W O pre hľadanie opt ima funkcie je p o d o b n ý algori tmom A C O keďže 
t ak t i e ž pracuje s agentmi, k t o r ý prehľadáva jú priestor m o ž n ý c h riešení . V G W O sú agen­
tami v lc i a obeťou je výs ledné opt imum. P o č e t vlkov je u p r e s n e n ý eš te pred z a č i a t k o m 
algori tmu a tento p o č e t sa ani p o č a s behu algori tmu nemen í . 
K a ž d ý vlk reprezentuje bod z intervalu, v akom sa m á hľadať op t imum danej funkcie. N a 
zač i a tku algori tmu je k a ž d é m u vlkovi p r ide lený bod n á h o d n e , no G W O pracuje s n á h o d ­
nosťou aj v ďalších krokoch. Zo vše tkých vlkov sa v y b e r ú traja naj lepší , teda t r i body, pre 
k to ré je hodnota zadanej funkcie b u ď najnižš ia , alebo najvyšš ia , a podľa t ý c h t o t roch bodov 
si o s t a t n í agenti u p r a v u j ú svoje polohy. Keďže v lc i n ikdy nevedia pozíc iu obete (optima), 
s tá le o d h a d u j ú , že t í t o traja na j lepš í v lc i ( tr i naj lepšie výs ledky) k nej b u d ú najbl ižšie a 
preto sa k n i m aj o s t a t n í v lc i chcú priblížiť. Po ú p r a v e po lôh Set ZctSG v y b e r ú t r i naj lepšie 
hodnoty a takto ú p r a v y po lôh p o k r a č u j ú až do poslednej i te rác ie . 
D r u h á forma n á h o d n o s t i , k t o r á ch rán i algoritmus pred u p a d n u t í m do loká lneho opt ima sa 
skrýva p ráve pr i ú p r a v e po lôh vlkov. Ú p r a v a sa síce sú s t r ed í na t r i naj lepšie výsledky, no 
s tá le p o č í t a aj s p o r a d í m i terác ie , k t o r ý prebieha a pracuje s n á h o d n e gene rovan ím číslom, 
k to ré m ô ž e dovoliť v lkovi nie len sa približovať k opt imu, ale aj prehľadať širšie okolie. Tento 
spôsob dáva možnosť algori tmu nájsť aj lepšie výs ledky hlavne p o č a s p r v ý c h i teráci i . 
Ve lkou v ý h o d o u G W O je jeho p r á c a s v i ace rými agentami. K e d y už aj ich p r v o t n é n á h o d n é 
rozdelenie vie ča s to k r á t odhal iť loká lne op t imum od g lobá lneho . 

A p l i k o v a n i e S A 

S A narozdiel od G W O a A C O nepracuje so ž i a d n o u podobou agentov. 
Algor i tmus S A sa p o č a s celého svojho priebehu zameriava na jeden bod, k t o r ý si uchováva 
a a k ý podľa istej pravdepodobnosti zmen í . Tento bod je považovaný za dosiaľ naj lepší 
ná jdený. N a z a č i a t k u sú hodnoty pre s ú r a d n i c e tohto bodu v y b r a n é n á h o d n e z intervalu na 
k torom je pre funkciu u rčené nájsť opt imum. 
Ďalej S A pracuje so zadefinovanou z a č i a t o č n o u teplotou, krokom o a k ý sa m á d a n á teplota 
ochladzovať a hodnotou konečnej teploty pr i akej sa m á algoritmus zastaviť . 
V k a ž d o m kroku sa vyberie k a n d i d á t na nový naj lepš í výs ledok z okolia a k t u á l n e na j lepš ieho 
bodu. P re v y b r a n é h o k a n d i d á t a sa v y p o č í t a p r a v d e p o d o b n o s ť s akou by m a l byť zvolený za 
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naj lepší . T á t o p r a v d e p o d o b n o s ť nezávis í len od hodnoty pre funkciu, k t o r ú k a n d i d á t m á ale 
t iež aj od m o m e n t á l n e j teploty. V y p o č í t a n á p r a v d e p o d o b n o s ť sa ďalej p o r o v n á s n á h o d n e 
v y g e n e r o v a n ý m čís lom z intervalu [0,1] a ak je p r a v d e p o d o b n o s ť väčšia, k a n d i d á t sa s t áva 
n o v ý m na j lepš ím bodom. P r á v e teplota zohráva v algoritme S A kľúčovú rolu kvôli tomu, že 
dokáže presadiť ako naj lepš í výs ledok aj k a n d i d á t a , k t o r ý je horš í ako m o m e n t á l n e naj lepší 
výs ledok. P r a v d e p o d o b n o s ť tejto s i tuác ie je vyšš ia v zač i a točných fázach algori tmu, kedy je 
teplota vysoká . A toto presadenie p o m á h a algori tmu dos tať sa z loká lneho opt ima a hľadať 
g lobálne . 
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Kapitola 4 

Opis aplikácie 

V tejto kapitole je op í s aná ap l ikác ia , k t o r á implementuje p r e š t u d o v a n é algori tmy a demon­
š t ru je ich činnosť na v y b r a n ý c h op t ima l i začných p rob l émoch . P r v á časť kapi toly popisuje 
v n ú t o r n ú i m p l e m e n t á c i u apl ikácie , teda v akom jazyku je n a p í s a n á , aké p o m o c n é knižnice 
bol i p r i jej tvorbe p o u ž i t é a aké je č lenenie kódu , k t o r ý j u popisuje. A v druhej čas t i je 
bližšie u k á z a n é a p o p í s a n é v y t v o r e n é užívateľské prostredie apl ikác ie s pomocou k t o r é h o by 
ma l užívateľ pracovať . 

4.1 Aplikácia 

P r o g r a m o v a c í m jazykom, aký bo l využ i t ý pre i m p l e m e n t á c i u ap l ikác ie je objektovo orien­
tovaný jazyk Java. Jazyk Java je vyví janý spoločnosťou Oracle a jeho syntax v y c h á d z a z 
jazykov C a C + + . Jednou z h l avných čŕ t tohto j azyka je, že zdrojové programy n í m na­
p í sané sa nekompi lu jú do s t ro jového kódu , ale do m e d z i s t u p ň a , tzv. "byte-code", k t o r ý nie 
je závislý od konkré tne j platformy. Tento kód neskôr vykonáva a spracováva interpreter -
Java V i r t u a l Machine. 
Pre tvorbu užívateľského prostredia bo l p o u ž i t ý framework 1 J a v a F X , k t o r ý p o m á h a vytvo­
riť M V C š t r u k t ú r u apl ikác ie . Ďa lš ími e x t e r n ý m i kn ižn icami , k t o r é sú p o u ž i t é v apl ikáci i sú 
commons-lang3, exp4j a jazyk M V E L . 

Kn ižn ica exp4j slúži k vyhodnocovaniu m a t e m a t i c k ý c h výrazov . V apl ikáci i je p o u ž i t á k 
tomu, aby ap l ikác ia d o k á z a l a používať funkciu n a p í s a n ú už íva teľom nie len ako reťazec 
znakov, ale ako s k u t o č n ú funkciu, k t o r á bude vyhodnocovať výs ledky pre d a n é vstupy. 

M V E L je jazyk, k t o r ý umožňu je zápis a i n t e r p r e t á c i u vý razov . V apl ikáci i sa tento jazyk 
použ íva pre pomoc s v y h o d n o c o v a n í m boo leovských k lauzú l z a d a n ý c h užívateľom. 

Knižn ica commons-lang3 obsahuje väčšie m n o ž s t v o p o m o c n ý c h funkcii pre p r á c u s č ís lami, 
reťazcami , v y t v á r a n í m a ser ia l izáciou objektov apod. Apl ikác ia t ú t o kn ižn icu použ íva 
pre p r á c u s intervalmi na k t o r ý c h je hľadaný e x t r é m pre funkciu. 

Š t r u k t ú r a ap l ikác ie je za ložená na modely M V C . M o d e l M V C Model -View-Cont ro l le r roz­
lišuje v apl ikáci i 3 z á k l a d n é čas t i - model, pohľad (angl. view) a r i ad ič (ang l . controller). 

1Framework - softwarová štruktúra, ktorá slúži ako podpora pri programovaní a organizácii iných soft­
warových projektov. 
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M o d e l pracuje s d á t a m i a uchováva funkčnú logiku apl ikácie pred užívateľom. 

V i e w (pohľad) poskytuje užívateľovi zobrazenie d á t z v n ú t r a ap l ikác ie formou vhodnou k 
interakcii. 

Controller (r iadič) reaguje na udalosti v y k o n a n é užívateľom a zaisťuje zmeny v modele či 
pohľade . 

V implementovanej apl ikáci i model predstavuje fungovanie algoritmov a funkcie, k t o r é ich 
popisu jú . Pohľad je užívateľské okno s k t o r ý m užívateľ pracuje a r i ad i čom sú funkcie pr i ­
r a d e n é j e d n o t l i v ý m k o m p o n e n t á m užívateľského prostredia. P o m o c n ý framework J a v a F X 
p o m á h a s i m p l e m e n t á c i o u tohto modelu k tomu, aby bolo m o ž n é j e d n o d u c h š i e prepoj iť ak­
cie užívateľa so že lanou funkcionalitou apl ikácie . N a p r í k l a d , na O b r á z k u B.2 je z o b r a z e n á 
ú v o d n á obrazovka apl ikác ie . Pre toto okno je v y t v o r e n ý s a m o s t a t n ý fxml súbor , k t o r ý po­
pisuje aké komponenty m a j ú v danom okne byť a ako m a j ú byť u m i e s t n e n é . S ú b o r .fxml 
predstavuje pohľad . Ďalej je pre d a n ý fxml s ú b o r v y t v o r e n á trieda, k t o r á predstavuje jeho 
kont ro lér . Kon t ro lé r , po akcii označen ia voľby Functions zariadi , aby v m o ž n o s t i a c h pre 
nás l edný v ý b e r algori tmu bolo m o ž n é vybrať iba algoritmy, k t o r é bol i n a p í s a n é pre riešenie 
v y b r a n é h o p r o b l é m u . M o d e l v tomto p r í p a d e os táva n e d o t k n u t ý a zat iaľ os táva voči užíva­
teľovi skry tý . Zvyča jne užívateľ ani pr iamo z modelovou časťou pracovať nebude, p re tože 
v š e t k y jeho akcie p o v e d ú cez kont ro lé r d a n é h o okna. 

4.2 Užívateľské rozhranie 

Celé užívateľské rozhranie bolo n a v r h n u t é so z a m e r a n í m na j ednoduchosť a na p r í p a d n é 
rozšírenie da l š ími a lgori tmami. 
K a ž d á z obrazoviek p r o b l é m o v sa delí na t r i čas t i . 

• Casť pre parametre p rob l ému . 

• Časť pre parametre špecifické pre algoritmus. 

• Casť pre zobrazenie výs ledku , p r í p a d n e priebehu algoritmu. 

Cieľom t a k é h o t o n á v r h u obrazoviek bolo p r í p a d n é pridanie dalš ích algoritmov. Teda v prí­
padne, že sa niekto rozhodne začleniť da lš í algoritmus pre r iešenie d a n é h o p r o b l é m u nemus í 
p r eň vy tvá rať s a m o s t a t n ú obrazovku. O b r á z o k B.6 znázoruňu je možnos t i , aké sa objavia 
pr i rozk l iknu t í dalej voľby. Teda pr i k a ž d o m z p r o b l é m o v je m o ž n é sa v rá t i ť na zač i a točnú 
obrazovku, p r í p a d n e ap l ikác iu ukončiť . N a O b r á z k u B . l je z o b r a z e n á ú v o d n á obrazovka 
apl ikácie podľa ktorej sa dalej rozhoduje o p r o b l é m e , aký bude r iešený a a k ý m algori tmom. 
V ľavej čas t i úvodne j obrazovky si m ô ž e užívateľ vybrať typ p r o b l é m u , pre k t o r ý bude 
chcieť užívateľ nájsť r iešenie a v pravej čas t i si bude nás l edne môcť zvoliť algoritmus pre 
d a n ý p r o b l é m . To, aké algori tmy za užívateľovi zobrazia záleží na zvolenom p r o b l é m e , teda 
nemôže nas t ať s i tuác ia , že si užívateľ bude môcť zvoliť algoritmus, k t o r ý nie je naimple-
m e n t o v a n ý pre r iešenie d a n é h o p r o b l é m u . 

4 . 2 . 1 U ž í v a t e ľ s k é p r o s t r e d i e p r e r i e š e n é p r o b l é m y 

Podľa v ý b e r u p r o b l é m u z ú v o d u sa vyberie obrazovka špecifická pre d a n ý p r o b l é m . 
Pre p r o b l é m o b c h o d n é h o ces tu júceho je z n á z o r n e n é okno na O b r á z k u B . 3 . V ý s t u p o m tohto 
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algori tmu je zobrazenie grafu v pravej čas t i programu. Užívateľ m á možnosť spus t iť algo­
ritmus eš te raz pre z n á z o r n e n é body pomocou t lač id la Run again alebo vygenerovať nové 
pozície miest pomocou t l ač id la Start new. 
O b r á z o k B.4 znázorňu je okno pre p r o b l é m splni teľnost i boo leovských formúl, k t o r é užíva­
teľ z a d á na v ľavej čas t i programu. A k bolo n á j d e n é nejaké r iešenie, bude v pravej čas t i 
v y p í s a n é číslo i te rác ie v k torom bolo n á j d e n é a pod n í m r iešenia, aké bol i n á j d e n é a aký 
jedinec ich reprezentoval. Nie je n u t n é zadávať klauzuly pre formulu v konjunkívne j nor­
málne j forme, ale je to o d p o r ú č a n é . M e d z i j e d n o t l i v ý m i k lauzulami je implici tne p o u ž i t á 
logická spojka AND a negovaná hodnota je def inovaná ako ! a. P r e m e n n á t ak t i e ž m u s í byť 
def inovaná len ako j ed iné p í s m e n o a logické spojky musia byť z n á z o r n e n é ako && pre AND a 
I I pre OR. 
Pre hľadan ie e x t r é m u funkcie je okno apl ikácie z n á z o r n e n é na O b r á z k u B .5 . V ý s t u p o m al­
gori tmu je p í s o m n ý zápis s ú r a d n í c bodu, k t o r ý bo l v y b r a n ý ako výs ledný a jeho funkčná 
hodnota pre v y b r a n ú funkciu. Užívateľ m á na v ý b e r z p reddef inovaných š ty roch funkcii 
p r í p a d n e si m ô ž e zvoliť v l a s t n ú funkciu. 
Veľkým vy lepšen ím tejto apl ikác ie by bola možnosť krokovania t ý c h t o algoritmov, no pre 
čas to veľký p o č e t i teráci i by musel byť vhodne zvolený krok p r í p a d n e aj to, čo je pre užíva­
teľa p o t r e b n é vidieť v každej i te rác i i . V takejto podobe programu, sú i te rác ie v y p í s a n é ako 
konzolový v ý s t u p , k t o r ý si užívateľ m ô ž e nás l edne pozrieť a zhodnot i ť . 
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Kapitola 5 

Experimenty a ich výsledky 

V tejto kapitole sú op í sané v š e t k y experimenty a ich výs ledky aké bol i p r e v á d z a n é na imple­
m e n t o v a n ý c h algori tmoch pomocou apl ikác ie vytvorenej v tejto p rác i . K a ž d ý z algoritmov 
pracuje s v l a s t n ý m i , špec iá lnymi parametrami, podľa k t o r ý c h dokáže n a d o b ú d a ť rozličné 
výsledky. P r i k a ž d o m z experimentov sú z h r n u t é jeho výs ledky aké dosiahol pre d a n ú kom­
b inác iu parametrov. Úče lom experimentov je ukázať si lu t ý c h t o parametrov, k t o r ú m ô ž u 
mať na celkový výs ledok algoritmu. 
K a ž d ý z op t ima l i začných p r o b l é m o v bo l r iešený i n ý m algori tmom vzhľadom k čomu bol i 
u p r a v e n é aj parametre algori tmu pre d a n ý p r o b l é m . 

5.1 P rob lém obchodného cestujúceho - A C O 

V p r í p a d e p r o b l é m u o b c h o d n é h o ces tu júceho r iešeného pomocou op t ima l i zác ie m r a v č o u 
kolónie je m o ž n é nas tav iť hodnoty pre päť parametrov 

• p o č e t miest, k t o r é m á cestujúci navšt ív iť , 

• p o č e t agentov, k to r í b u d ú hľadať cestu v každej i teráci i , 

• p o č e t i teráci i , p o č a s a k ý c h m a j ú agenti hľadať na jop t imá lne j š i e r iešenie, 

• parameter a, k t o r ý u d á v a a k ú váhu pr i rozhodovan í agenta m á mať hodnota fe romónu, 

• a parameter ß, k t o r ý u d á v a a k ú váhu m á mať pr i rozhodovan í agenta o dalšej ceste 
d ĺžka cesty. 

S p o l o č n ý m parametrom pre k a ž d ý z experimentov bo l p o č e t miest a t ak t i ež ich umiestne­
nie, kedže h l a v n ý m cieľom je nájsť čo n a j k r a t š i u cestu medzi mestami. 
Exper imenty rozde lené do troch p o d k a t e g ó r i i podľa h o d n ô t paramterov a a ß. V prvej pod-
kategór i i je hodnota parametrov a a ß r o v n a k á , čiže v á h a h o d n ô t fe romónu a d ĺžky cesty 
pr i v ý b e r e nas l edu júceho mesta. V druhej p o d k a t e g ó r i i je v á h a parametru a o polovicu 
nižšia ako v á h a parametru ß a teda pr i rozhodovan í m á väčšiu v á h u d ĺžka danej cesty ako 
hodnota fe romónu na nej a v poslednej p o d k a t e g ó r i i m á väčšiu si lu parameter a kedy m á 
pr i rozhodovan í väčšiu si lu hodnota fe romónu, aký na ceste mravce zanechali. 
K a ž d á p o d k a t e g ó r i a ďalej obsahuje t r i druhy experimentov s parametrami pre p o č e t agen­
tov a p o č t o m i teráci i . V prvom experimente je poče t agentov a i teráci i rovnaký, v druhom 
je zvýšený poče t agentov a v t r e ť o m je zvýšený p o č e t i teráci i . 
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Pre k a ž d ý z experimentov bolo p revedených desať testov. Výsledok testu pozos t áva z hod­
noty d ĺžky celkovej cesty, k t o r á bola v teste z í skaná ako n a j k r a t š i a a čísla, k t o r é určuje 
poradie i te rác ie v akom sa t á t o n a j k r a t š i a cesta naš la . 
K a ž d ý test pozos t áva z p ä t n á s t i c h miest, k t o r ý c h s ú r a d n i c e sú u v e d e n é v pr í lohe A . 1.1. A 
každé mesto je p r e p o j e n é s k a ž d ý m . N a j k r a t š i a m o ž n á cesta m á d ĺžku = 36.3. 

P o d k a t e g ó r i a 1 

V tejto p o d k a t e g ó r i i ma l i parametre a a j3 r o v n a k ú hodnotu. Presne jš ie a = l a a j / 3 = l . 
K o n k r é t n e výs ledky p revedených experimentov sú op í sané v pr í lohe A . 1.2. V j edno t l i vých 
experimentoch tejto sekcie sú u v e d e n é naj lepšie , naj lepšie n á j d e n é výs ledky podľa d ĺžky 
ná jdene j cesty a p r i e m e r n ý výs ledok vše tkých testov. 

E x p e r i m e n t 1 

V tomto experiemnte bo l p o č e t mravcov a p o č e t i teráci i rovnaký . Obe parametre mal i 
hodnotu 100. 

Naj lepší výs ledok 37.3 Priemer výs ledkov 39.82 Najhorš í výs ledok 43.0 
I t e rác ia 56 Priemer i teráci i 43.5 I t e rác ia 93 

E x p e r i m e n t 2 

Tento experiment pracuje s vyšš ím p o č t o m agentov ako i teráci i . Využ i tých bolo 300 agentov 
a 100 i teráci i . 

Naj lepší výs ledok 37.0 Priemer výs ledkov 39.28 Najhorš í výs ledok 41.1 
I t e rác ia 28 Priemer i teráci i 37.7 I t e rác ia 85 

E x p e r i m e n t 3 

V poslednom experimente v tejto ka tegór i i bo l zvýšený poče t i te rác i i . P o č e t agentov bol 
100 a v y k o n a n ý c h bolo 300 i teráci i . 

Naj lepší výs ledok 37.9 Priemer výs ledkov 39.22 Najhorš í výs ledok 42.2 
I t e rác ia 140 Priemer i teráci i 100.5 I t e rác ia 7 

Z h r n u t i e 

Z p revedených experimentov bo l naj lepš í výs ledok výs ledok z ískaný v experimente 2 kedy 
bolo pre hľadan ie na jk ra t še j cesty väčšie m n o ž s t v o agentov. Naj lepš í priemer výs ledkov 
podľa d ĺžky ná jdene j cesty ma l experiment 3, no priemer p o č t u i teráci i bo l na jvyšš í zo 
vše tkých experimentov. Bohužiaľ ani jeden z t ý c h t o experimentov nenaš ie l n a j k r a t š i u cestu, 
ktorej d ĺžka bola = 36.3. 

P o k a t e g ó r i a 2 

V tejto p o d k a t e g ó r i i ma l parameter a n ižš iu hodnotu ako j3. P resne jš ie a = 0, 5 a aj /3 = 1. 
Získané výs ledky z j edno t l i vých testov sú u v e d e n é v pr í lohe A . 1.3. V tejto čas t i sú uvedené 
naj lepší , p r i e m e r n ý a na jhorš í z í skaný výs ledok pre k a ž d ý experiment. 
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E x p e r i m e n t 4 

V tomto experimente bo l poče t mravcov a p o č e t i teráci i rovnaký . Obe parametere mal i 
hodnotu 100. 

Naj lepší výs ledok 36.6 Priemer výs ledkov 37.35 Najhorš í výs ledok 38.6 
I t e rác ia 29 Priemer i teráci i 43.1 I t e rác ia 35 

E x p e r i m e n t 5 

V druhom experimente tejto p o d k a t e g ó r i e bo l zvýšený p o č e t mravcov na 300 a poče t i teráci i 
ostal r o v n a k ý teda 100. 

Naj lepší výs ledok 36.6 Priemer výs ledkov 36.88 Najhorš í výs ledok 37.3 
I t e rác ia 19 Priemer i teráci i 48.9 I t e rác ia 64 

E x p e r i m e n t 6 

V poslednom experimente tejto p o d k a t e g ó r i e bo l zvýšený p o č e t i teráci i na 300 a poče t 
mravcov bo l 100. 

Naj lepší výs ledok 36.6 Priemer výs ledkov 36.9 Najhorš í výs ledok 37.2 
I t e rác ia 116 Priemer i teráci i 192.2 I t e rác ia 42 

Z h r n u t i e 

A j v tejto p o d k a t e g ó r i i bo l na j lepš í výs ledok z p revedených testov z í skaný v experimente 2 
kedy bo l zvýšený p o č e t agentov. V tomto experimente bo l výs ledok 36.6 n á j d e n ý t r i k r á t , 
no v jednom z nich už pr i d e v ä t n á s t e j i teráci i . Tento experiment m á aj naj lepš í priemer 
zo v še tkých z í skaných výsledkov, no veľmi p o d o b n ý priemer m á aj experiment 6, kde bol 
zvýšený p o č e t i teráci i . Tak ako v p o d k a t e g ó r i i 1, ani v t ý c h t o experimentoch nebol ná jdený 
úp lne naj lepš í výsedok = 36.3 

P o d k a t e g ó r i a 3 

V tejto p o d k a t e g ó r i i ma l parameter j3 n ižš iu hodnotu ako a. P resne jš ie a = l a a j / 3 = 0,5. 
Výs ledky j edno t l i vých testov pre experimenty sú uvedené v pr í lohe A.1 .4 . V uvedených 
experimentoch sú zosumar i zované - naj lepš í výs ledok, na jhorš í výs ledok a priemer vše tkých 
z ískaných výsledkov. 

E x p e r i m e n t 7 

V prvom experimente tejto p o d k a t e g ó r i e bo l p o č e t mravcov 100 a poče t i teráci i t ak t i ež 100. 

Naj lepší výs ledok 36.7 Priemer výs ledkov 37.79 Najhorš í výs ledok 38.3 
I t e rác ia 71 Priemer i teráci i 66.5 I t e rác ia 89 

E x p e r i m e n t 8 

V ďalšom experimente bo l p o č e t mravcov zvýšený na 300 a p o č e t i teráci i bo l 100. 

Naj lepší výs ledok 36.3 Priemer výs ledkov 36.95 Najhorš í výs ledok 37.8 
I t e rác ia 38 Priemer i teráci i 71.1 I t e rác ia 44 
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E x p e r i m e n t 9 

V poslednom z experimentov bo l zvýšený poče t i teráci i na 300 a p o č e t mravcom bo l 100. 

Naj lepší výs ledok 36.6 Priemer výs ledkov 36.89 Najhorš í výs ledok 37.5 
I t e rác ia 237 Priemer i teráci i 225.9 I t e rác ia 285 

Z h r n u t i e 

Z v y k o n a n ý c h experimentov bo l naj lepš í výs ledok z ískaný v experimente 8 kedy bolo pre 
hľadanie na jk ra t š e j cesty väčšie m n o ž s t v o agentov, tento výs ledok je naj na j l epš ím m o ž n ý m 
aký sa d á pr i danom rozložení bodov nájsť. Naj lepš í priemer v tejto ka tegór i i experimentov 
mal experiment 9, no m a l t ak t i e ž aj na jvyšš í priemer i teráci i . 

5.2 Splniteľnosť logických formúl - M B O 

P r i p r o b l é m e splni teľnost i logických formúl je m o ž n é pre algoritmus M B O nas tav iť š tyr i 
parametre 

• p o č e t pariacich letov kráľovnej 

• celkový p o č e t t r ú d o v , z k t o r ý c h si k ráľovná bude v pariacom lete vyberať 

• p o č e t potomkov, k t o r ý po pariacom lete vznikne 

• velkost s p e r m o t é k y kráľovnej , teda m a x i m á l n y poče t p á r e n í p o č a s pariaceho letu 

P r e v e d e n é bol i t r i experimenty. P r v ý z experimentov hľadal r iešenie pre formulu 5.1, k t o r á 
pozos t áva zo šiest ich k l auzú l s ô smimi p r e m e n n ý m i . 

F = (a V e) A (g V -<h V e) A (-.c V d) A (b) A (-. / V e V c) A (-<h) A (a V g) (5.1) 

Ďalš ie dva experimenty pracovali s formulou definovanou (5.2). T á t o formula pozos t áva z 
ôsmich k lauzú l , kde k a ž d á z nich predpisuje každej premennej j e d i n ú m o ž n ú hodnotu. Čiže 
existuje len j e d i n é r iešenie tejto formuly ak sa m ô ž e p r e m e n n ý m pr i radiť iba hodnota 1 
alebo 0. 
V p rvom z experimentov s formulou (5.2) sú p o č i a t o č n é hodnoty voli teľných parametrov 
rovnaké ako v experimente s formulou (5.1) a v druhom bol zvýšený p o č e t t r ú d o v a potom­
kov. 

F = (a) A (-6) A (c) A (-d) A (e) A ( - / ) A (g) A (-.h) (5.2) 

V k a ž d o m z experimentov bolo p revedených 10 testov. P r i k a ž d o m teste je u v e d e n é číslo 
pariaceho letu v akom bolo n á j d e n é r iešenie a a k ý jedinec d a n é r iešenie reprezentoval. 
Označen ie P hovorí , že r iešenie naš ie l genotyp potomka, T t r ú d a a K kráľovnej . 

E x p e r i m e n t 1 

V tomto experimente bolo h l a d n é r iešenie pre formulu (5.1) a hodnoty parametrov bol i 
nas ledovné : 

P o č e t pariacich letov - 15 

P o č e t t r ú d o v - 30 

32 



P o č e t potomkov - 10 

Veľkosť s p e r m o t é k y kráľovnej - 20 

Test č. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 
Let č. 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 

Jedinec P, T , K P, T P, T , K P, T P, T T P, T P , T T P, T 

E x p e r i m e n t 2 

V tomto experimente bolo hľadané r iešenie pre formulu (5.2) a hodnoty parametrov bol i 
nas ledovné : 

P o č e t pariacich letov - 15 

P o č e t t r ú d o v - 30 

P o č e t potomkov - 10 

Veľkosť s p e r m o t é k y kráľovnej - 20 

Test č. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 
Let č. 2 4 3 7 3 6 3 8 2 2 

Jedinec P T T P T T P, T , K T T P, T 

E x p e r i m e n t 3 

V tomto experimente bolo hľadané r iešenie pre formulu (5.2) a oproti p r e d o š l é m u experi­
mentu bo l zvýšený p o č e t t r ú d o v a potomkov. 

P o č e t pariacich letov - 15 

P o č e t t r ú d o v - 50 

P o č e t potomkov - 20 

Veľkosť s p e r m o t é k y kráľovnej - 20 

Test č. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 
Let č. 2 1 1 1 4 1 2 3 2 2 

Jedinec T P T T T T T P, T , K T P , T 

Z h r n u t i e 

K a ž d ý z experimentov pracoval s formulou, k t o r á obsahovala osem p r e m e n n ý c h . To zna­
m e n á , že v še tkých m o ž n o s t í pre priradenie h o d n ô t 0 a 1 pre p r e m e n n é bolo 2 8 . 
Experiment 1 pracoval s formulou, pre k t o r ú bolo m o ž n é nájsť viacero m o ž n ý c h r iešení . P r i 
d a n ý c h h o d n o t á c h parametrov sa algori tmu podarilo nájsť r iešenie v k a ž d o m teste hned 
v prvom pariacom lete. Z tohto d ô v o d u nebol p r evedený ž iaden dalš í experiment, k t o r ý 
by pracoval s vyšš ími hodnotami parametrov. Celkovo p o č a s p revedených desiatich testov 
algoritmus našie l desať rôznych r iešení , k t o r é vyhovu jú danej formule a jedincami, k to r í 
najčas te jš ie našl i r iešenie bol i potomok a t r ú d . 
Exper imenty 2 a 3 hľadali r iešenie pre formulu, pre k t o r ú zo vše tkých m o ž n ý c h vyhovuje 
iba jedno riešenie. 
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P r e m e n n á a b c d e f g h 
Hodnota 1 0 1 0 1 0 1 0 

Z výs ledkov t ý c h t o experimentov je vidieť, že d a n é r iešenie sa naš lo v k a ž d o m teste. Avšak 
pr i z v ý š e n o m p o č t e potomkov a t r ú d o v bolo r iešenie n á j d e n é , v n a j h o r š o m p r í p a d e v t r e ťom 
pariacom lete, kde pr i n i ž šom p o č t e , v n a j h o r š o m p r í p a d e až v ô s m o m lete. Jedincom, k t o r ý 
našiel r iešenie najčas te jš ie bo l t r ú d , no čas to k r á t aj potomok. A j napriek tomu, že riešenie 
kráľovnej je na z a č i a t k u algori tmu vylepšované je tento záver očakávaný, keďže potomkov 
a t r ú d o m je p o č e t vyšší a kráľovná je len jedna. P r í p a d n ý m p r i d a n í m heurist iky aj pre 
potomkov, by sa mohlo očakávať aj častejš ie ná jden ie r iešenia potomkom. 

5.3 Hľadanie ex t rému funkcie - G W O a SA 

Hľadanie e x t r é m u funkcie bolo r iešené pomocou dvoch algoritmov - G W O a S A . Pre expe­
rimenty bol i v y b r a n é dve funkcie a obe algori tmy hľadali ich min imum. Hľadanie e x t r é m u 
každej funkcie je rozde lené na časť pre algoritmus G W O pr i k torom je m o ž n é zvoliť hod­
noty pre p o č e t vlkov a p o č e t i teráci i , a pre S A z a č i a t o č n ú teplotu, koncovú teplotu a krok 
ochladzovania. 
P r i algoritme G W O bol i v y k o n a n é t r i experimenty. V prvom z nich bo l p o č e t vlkov a poče t 
i teráci i rovnaký . V druhom bo l p o č e t agentov vyšší a v poslednom bol vyšší p o č e t i teráci i . 
V algoritme S A bol i p r evedené dva druhy experimentov, jeden s nižš ími hodnotami pre 
k a ž d ý parameter a ďalší s vyšš ími . 
Pre k a ž d ý experiment bolo p revedených desať testov. J edno t l i vé výs ledky pre k a ž d ý z tes­
tov sú u v e d e n é v pr í lohe A . 2 kde sú je uvedený bod, k t o r ý bo l v danom teste v ý s l e d n ý m a 
a k á je jeho funkčná hodnota. 
V kap i to l ách 5.3.1 a 5.3.2 sú z h r n u t é výs ledky k a ž d é h o z experimentov. Uvedené sú - naj­
lepší výsledok, na jhorš í výs ledok a priemer v še tkých z í skaných výsledkov. 

5 .3 .1 B e a l e h o f u n k c i a 

Bealeho funkcia je p o p í s a n á rovnicou (5.3). Jej m i n i m u m bolo hľadané na intervale —4.5 < 
x, y < 4.5. V tomto intervale m á funkcia g lobá lne m i n i m u m v bode [3,0.5] s funkčnou 
hodnotou 0. G r a f funkcie je z n á z o r n e n ý na O b r á z k u 5.1. 

f (x, y) = (1.5 - x + xy)2 + (2.25 - x + xy2)2 + (2.625 - x + xy3)2 (5.3) 

A l g o r i t m u s v í č e j s v o r k y 

V tejto sekcii sú p o p í s a n é výs ledky algori tmu G W O pre hľadan ie e x t r é m u Bealeho funkcie 
(5.3). Výs ledky vše tkých p revedených testov sú u v e d e n é v pr í lohe A . 2 . 1 . 

E x p e r i m e n t 1 

V tomto experimente pre algoritmus G W O bo l poče t vlkov a p o č e t i teráci i zvolený na 
hodnotu 50. 

Najlepší výsledok 0.04 Priemer výsledkov 0.578 Najhorší výsledok 1.23 
Bod [3.46, 0.57] Priemer bodov [3.03, 0.43] Bod [1.8, 0.31] 
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Obr. 5 .1: G r a f Bealeho funkcie. 

[5] 
E x p e r i m e n t 2 

Tento experiment pracoval so z v ý š e n ý m p o č t o m vlkov na 200 p o č a s päťdes ia t i ch i teráci i . 

Najlepší výsledok 0.01 Priemer výsledkov 0.072 Najhorší výsledok 0.21 
Bod [3.29, 0.57] Priemer bodov [3.06, 0.49] Bod [2.74, 0.31] 

E x p e r i m e n t 3 

V poslednom experimente pre hľadan ie min ima Bealeho funkcie pomocou G W O bol poče t 
vlkov 50 a zvýšený bo l p o č e t i teráci i na 200. 

Najlepší výsledok 0.14 Priemer výsledkov 0.81 Najhorší výsledok 1.66 
Bod [3.74, 0.68] Priemer bodov [2.67, 0.35] Bod [1.62, -0.20] 

Z h r n u t i e 

Naj lepší výs ledok získal algoritmus G W O pr i hľadan í m i n i m a Bealeho funkcie (5.3) v expe­
rimente 2, kedy sa najviac pribl íži l bodu [3,0.5] v k torom m á funkcia na danom intervale 
svoje min imum. V tomto algoritme bolo p o u ž i t ý c h vyššie m n o ž s t v o vlkov, čo mohlo pomôcť 
k rýchlejšej detekcii d a n é h o g lobá lneho min ima. Je t iež p o t r e b n é dodať , že aj napriek tomu, 
že sa priemer bodov pribl íži l v dvoch z t ý c h t o experimentov k bodu [3, 0.5] nie je n u t n é , 
že aj priemer t ý c h t o bodov sa bude z d a n ý m priemerom zhodovať . R o z h o d u j ú c a je s tá le 
funkčná hodnota a a k ý z experimentov sa k nej pribl íži l najviac. 
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A l g o r i t m u s s i m u l o v a n é h o ž í h a n i a 

V tejto sekcii sú p o p í s a n é výs ledky algori tmu S A pre hľadan ie e x t r é m u Bealeho funkcie. 

E x p e r i m e n t 4 

V tomto experimente je pre algoritmus S A hodnota zač ia točne j teploty 500, koncovej teploty 
1 a ochladzovacieho kroku 10. 

Najlepší výsledok 0.02 Priemer výsledkov 0.49 Najhorší výsledok 1.51 
Bod [3.16, 0.56] Priemer bodov [2.45, 0.54] Bod [1.88, 0.43] 

E x p e r i m e n t 5 

Pre tento experiment sú zvýšené hodnoty vše tkých experimentov. Z a č i a t o č n á teplota m á 
hodnotu 1000, koncová 10 a ochladzovací krok 50. 

Najlepší výsledok 0.01 Priemer výsledkov 0.54 Najhorší výsledok 1.53 
Bod [2.91, 0.5] Priemer bodov [2.47, 0.51] Bod [-1.16, 1.49] 

Z h r n u t i e 

Naj lepší výs ledok našiel algoritmus S A pre Bealeho funkciu (5.3) v experimente 5, kedy bol i 
použ i t é vyššie hodnoty parametrov avšak poče t i teráci i bo l nižší keďže ochladzovací krok 
ma l vyšš iu hodnotu. 

P o r o v n a n i e G W O a S A p r e B e a l e h o f u n k c i u 

Obe z t ých to algoritmov dokáza l i detegovať a priblížiť sa k u g lobá lnemu min imu. Ich vý­
sledky sa m ô ž u líšiť a k u r á t v j edno t l i vých testoch a rozsahu bodov, k t o r é kontrolovali, preto 
priemer výs ledkov n e m u s í odpovedať funkčnej hodnote priemeru bodov. 

5 .3 .2 F u n k c i a T h r e e - h u m p c a m e l 

Funkcia Three-hump camel je p o p í s a n á rovnicou (5.4). Jej m i n i m u m bolo hľadané na in­
tervale —5 < x,y < 5. V tomto intervale m á funkcia g lobá lne m i n i m u m v bode [0,0] s 
funkčnou hodnotou 0. G r a f funkcie je z n á z o r n e n ý na O b r á z k u 5.2. 

f (x,y) = 2 x 2 - 1.05x 4 + ^ + x y + y 2 (5.4) 
D 

A l g o r i t m u s v í č e j s v o r k y 

V tejto sekcii sú p o p í s a n é výs ledky algori tmu G W O pre hľadanie e x t r é m u funkcie Three-
hump camel. 

E x p e r i m e n t 1 

V prvom experimente je pre tento algoritmus p o č e t vlkov a i teráci i r o v n a k ý a to 50. 

Najlepší výsledok 0.03 Priemer výsledkov 0.21 Najhorší výsledok 0.53 
Bod [-0.13, 0.05] Priemer bodov [0.11, -0.008] Bod [0.3, 0.47] 
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Obr. 5.2: G r a f funkcie Three-hump camel. [6] 
E x p e r i m e n t 2 

Dalš í experiment pre algoritmus pracuje s vyšš ím p o č t o m vlkov - 200, no p o č e t i teráci i je 
50. 

Najlepší výsledok 0.003 Priemer výsledkov 0.04 Najhorší výsledok 0.10 
Bod [0.04, 0.004] Priemer bodov [0.02, -0.02] Bod [0.22, -0.24] 

E x p e r i m e n t 3 

V tomto algoritme je pre algoritmus n a s t a v e n í vyšší p o č e t i teráci i - 200 a p o č e t vlkov je 50. 

Najlepší výsledok 0.04 Priemer výsledkov 0.24 Najhorší výsledok 0.53 
Bod [0.04, 0.18] Priemer bodov [0.02, -0.14] Bod [-0.45, -0.24] 

Z h r n u t i e 

Z experimentov pre hľadan ie min ima funkcie Three-hump camel s a lgor i tmom G W O bol 
ná jdený naj lepš í výs ledok v experimente 2, kde bo l použ i t ý vyšší p o č e t vlkov. 

A l g o r i t m u s s i m u l o v a n é h o ž í h a n i a 

V tejto sekcii sú p o p í s a n é výs ledky algori tmu S A pre hľadan ie e x t r é m u funkcie Three-hump 
camel. 

E x p e r i m e n t 4 

V prvom experimente pre algoritmus S A pre funkciu Three-hump camel je z a č i a t o č n á tep­
lota n a s t a v e n á na hodnotu 500, koncová teplota je 1 a ochladzovací krok m á hodnotu 10. 
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Najlepší výsledok 0.04 Priemer výsledkov 0.67 Najhorší výsledok 2.81 
Bod [0.08, 0.13] Priemer bodov [0.25, 0.05] Bod [1.80, 0.68] 

E x p e r i m e n t 5 

V druhom experimente pre funkciu Three-hump camel s a lgor i tmom S A je z a č i a t o č n á tep­
lota n a s t a v e n á na hodnotu 1000, koncová teplota je 10 a ochladzovací krok m á hodnotu 
50. 

Najlepší výsledok 0.07 Priemer výsledkov 0.75 Najhorší výsledok 1.99 
Bod [0.009, 0.26] Priemer bodov [0.29, -0.34] Bod [-0.61, -0.90] 

Z h r n u t i e 

V p r í p a d e r iešenie hľadan ia min ima funkcie Three-hump camel a lgori tmom S A bo l lepší vý­
sledok ná jdený v experimente 4, kde sú síce hodnoty parametrov nižšie, no vdaka m e n š i e m u 
ochladzovacieho kroku nastalo viac i teráci i . 

P o r o v n a n i e G W O a S A p r e f u n k c i u T h r e e - h u m p c a m e l 

P r i hľadan í m i n i m a funkcie Three-hump camel sa obe algori tmy priblížil i k u g lobá lnemu 
min imu funkciu avšak algoritmus G W O v experimente 2 naš ie l o niečo bližší výs ledok ako 
algoritmus S A . V tomto p r í p a d e sa líšia aj priemery h o d n ô t výs ledkov experimentov pre 
d a n é algoritmy. K d e priemery z experimentov s G W O m a j ú o niečo nižšiu hodnotu ako v 
experimentoch pr i algoritme S A . 
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Kapitola 6 

Záver 

Ú v o d n é kapi toly tejto p ráce pop i su jú vznik, fungovanie a u m e l ý ana logický model vybra­
ných op t ima l i začných algoritmov inšp i rovaných p r í r o d o u . Tieto, ale aj m n o h é iné algori tmy 
m a j ú uplatnenie v rôznych oblastiach techniky, ale aj vedy a v ý s k u m e , keďže op t ima l i zác ia 
procesov m ô ž e v ý r a z n e ušet r iť čas a p o u ž i t é prostriedky. 
V tejto p rác i bo l i ďalej pomocou v y t v o r e n é h o programu r iešené z n á m e o p t i m a l i z a č n é prob­
lémy, k t o r é vedia ukázať si lu t ý c h t o algoritmov. V y b r a n é p o p í s a n é algori tmy sú metaheuris-
t ické, teda n e d o k á ž u ga ran tovať , že ich r iešenie je na j l epš ím m o ž n ý m r iešením p r o b l é m u . 
Si la t ý c h t o algoritmov spoč íva v tom, že d o k á ž u nájsť veľmi dob ré , ak nie to naj lepšie , rie­
šenie k o m p l e x n é h o p r o b l é m u za dobu, v ktorej ho de te rmin i s t i cké algori tmy neboli schopné 
nájsť. 
P r v ý m r i e šeným p r o b l é m o m v tejto p rác i bo l p r o b l é m o b c h o d n é h o ces tu júceho . R ie šen ím 
tohto p r o b l é m u je ná jden ie cesty medzi v š e t k ý m i z a d a n ý m i mestami tak, aby ces tujúci pre­
šiel k a ž d ý m mestom práve jeden k r á t a ukonči l svoju cestu v meste, v akom j u zača l . Tento 
p r o b l é m bo l r iešený algori tmom mravče j kolónie. Z výs ledkov v y k o n a n ý c h experimentov 
sa ukáza lo ako na jvhodne j š i e nas tav iť pre tento algoritmus vyšš iu hodnotu pre parameter 
p o č t u použ i tých mravcov, k to r í prehľadával i graf z a d a n ý s ú r a d n i c a m i miest. 
D r u h ý m r i e šeným p r o b l é m o m bolo hľadanie e x t r é m u funkcie. Tento p r o b l é m bo l r iešený 
a lgori tmom vlčej svorky a a lgori tmom s imulovaného ž íhan ia , k t o r é hľadali m i n i m u m pre 
Bealeho funkciu a pre funkciu Three-hump camel. V p r í p a d e prvej funkcie obe algori tmy 
dosiahli p o d o b n é výsledky, no pr i funkcii Three-hump camel naš ie l algoritmus vlčej svorky 
lepšie r iešenia o niečo častejš ie . Obe algori tmy bol i spúšťané pr i r o v n a k ý c h podmienkach a 
aj napriek tomu, že na čas t rvania nebol k l adený dôraz je v h o d n é spomenúť , že testy pre 
algoritmus s imulovaného ž íhan ia mal i k r a t š i e trvanie ako pre algoritmus vlčej svorky. To 
mohlo byť s p ô s o b e n é p ráve t ý m , že algoritmus s imulovaného ž íhan ia pracuje v i teráci i s 
j e d n ý m bodom, k d e ž t o algoritmus vlčej svorky potrebuje čas pre p r e p o č e t polohy k a ž d é h o 
v l k a v i teráci i . 

P r i samotnom algoritme vlčej svorky, odhliadnuc od porovnania s a lgori tmom simulova­
ného ž íhan ia , m a l algoritmus naj lepšie výs ledky pre obe funkcie v p r í p a d e , kedy bo l pre 
algoritmus n a s t a v e n ý väčší p o č e t vlkov. Algor i tmus s imulovaného ž íhan ia dosahoval lepšie 
výs ledky v p r í p a d e , keď bol i jeho parametre zvolené tak, aby m a l jeho priebeh viac i teráci i . 
Teda vý razne j š ím faktorom bola veľkosť ochladzovacieho kroku. 
P o s l e d n ý m r iešeným p r o b l é m o m bolo ná jden ie vhodnej kombinác i i h o d n ô t pre p r e m e n n é 
použ i t é v booleovskej formule, tak aby k a ž d á z jej k l auzú l n a d o b ú d a l a p r a v d i v ú hodnotu a 
t ý m aj bola sp lnená aj celá formula. Tento p r o b l é m bo l r iešený pomocou algori tmu pá re ­
nia včiel. Algor i tmus bo l t e s tovaný na dvoch formulách. Pre p r v ú formulu je m o ž n é nájsť 
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viacero rôznych r iešení . P r i tejto formule dokáza l nájsť algoritmus r iešenie hned vo svojej 
prvej i teráci i a teda nebolo n u t n é zvyšovať hodnoty parametrov. P r i druhej formule, kedy 
existovalo len jedno r iešenie, naš ie l algoritmus r iešenie v k a ž d o m teste, no pr i v y š š o m p o č t e 
potomkov a t r ú d o v ho našie l o niečo rýchlejšie. Z a u j í m a v ý m z i s t en ím je, že r iešenie našiel 
častejšie t r ú d , k t o r é h o r ep rezen t ác i a r iešenia, je gene rovaná n á h o d n e v každe j i teráci i ako 
riešenie r ep rezen tované potomkom, k t o r é h o r iešenie pozos t áva z kr íženia kráľovnej vylepše­
nej heuristikou a na j lepš ieho t r ú d a v danej i teráci i . 
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Príloha A 

Výsledky experimentov 

A . l T S P riešený algoritmom A C O 

A . 1.1 S ú r a d n i c e m i e s t p o u ž i t ý c h p r e e x p e r i m e n t y T S P . 

Mesto [x,y] 
A [3, 2] 
B [2, 7] 
C [8, 5] 
D [5, 9] 
E [4, 10] 
F [3, 6] 
G [3, 8] 
H [8, 2] 
I [2, 1] 
J [0, 0] 
K [2, 2] 
L [3, 3] 
M [8, 8] 
N [9, 9] 
0 [10, 10] 

A . 1.2 V ý s l e d k y t e s t o v p o d k a t e g ó r i e 1 p r e T S P . 

• a = 1 

• (3 = 1 

R o v n a k ý p o č e t m r a v c o v a i t e r á c i i . 

• P o č e t mravcov = 100 

• P o č e t i teráci i = 100 

Test č. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 
Výsledok 39.5 38.3 40.5 37.3 43.0 39.1 39.2 41.2 39.7 42.4 
I t e rác ia 30 52 78 56 93 0 6 47 5 68 
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V y š š í p o č e t m r a v c o v a k o i t e r á c i i . 

• P o č e t mravcov = 300 

• P o č e t i teráci i = 100 

Test č. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 
Výsledok 41.1 38.5 40.2 37.0 39.5 40.3 39.8 39.4 37.7 39.3 
I t e rác ia 85 60 85 28 4 19 30 15 18 33 

V y š š í p o č e t i t e r á c i i a k o m r a v c o v . 

• P o č e t mravcov = 100 

• P o č e t i teráci i = 300 

Test č. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 
Výsledok 40.7 37.9 40.2 38.3 38.1 42.2 38.4 38.0 38.9 39.5 
I t e rác ia 91 140 59 237 218 7 37 44 90 82 

A . 1 . 3 V ý s l e d k y t e s t o v p o d k a t e g ó r i e 2 p r e T S P . 

• a = 0.5 

• (3 = 1 

R o v n a k ý p o č e t m r a v c o v a i t e r á c i i . 

• P o č e t mravcov = 100 

• P o č e t i teráci i = 100 

Test č. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 
Výsledok 37.4 37.8 36.9 37.2 37.3 38.6 37.4 37.6 36.6 36.7 
I t e rác ia 10 32 57 30 88 35 86 35 29 29 

V y š š í p o č e t m r a v c o v a k o i t e r á c i i . 

• P o č e t mravcov = 300 

• P o č e t i teráci i = 100 

Test č. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 
Výsledok 36.9 36.7 36.6 36.6 37.2 37.1 36.9 37.3 36.9 36.6 
I t e rác ia 59 35 58 52 15 21 93 64 73 19 

V y š š í p o č e t i t e r á c i i a k o m r a v c o v . 

• P o č e t mravcov = 100 

• P o č e t i teráci i = 300 

Test č. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 
Výsledok 36.9 36.9 36.9 37.1 36.9 36.6 36.9 36.9 36.7 37.2 
I t e rác ia 264 234 63 260 139 116 288 219 297 42 
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A . 1.4 V ý s l e d k y t e s t o v p o d k a t e g ó r i e 3 p r e T S P . 

• a = 1 

• ,5 = 0.5 

R o v n a k ý p o č e t m r a v c o v a i t e r á c i i . 

• P o č e t mravcov = 100 

• P o č e t i teráci i = 100 

Test č. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 
Výsledok 37.2 37.1 37.6 38.3 37.8 39.9 37.3 38.2 37.8 36.7 
I t e rác ia 85 48 75 89 86 23 32 71 85 71 

V y š š í p o č e t m r a v c o v a k o i t e r á c i i . 

• P o č e t mravcov = 300 

• P o č e t i teráci i = 100 

Test č. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 
Výsledok 36.3 36.9 36.7 36.9 37.2 36.3 37.3 36.9 37.2 37.8 
I t e rác ia 81 59 96 93 50 38 79 79 92 44 

V y š š í p o č e t i t e r á c i i a k o m r a v c o v . 

• P o č e t mravcov = 100 

• P o č e t i teráci i = 300 

Test č. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 
Výsledok 36.9 36.7 37.0 37.5 36.9 36.9 36.6 36.9 36.6 36.9 
I t e rác ia 267 185 218 285 282 115 201 282 237 187 

A.2 Hľadanie ex t rému funkcie 

V š e t k y výs ledky sú z a o k r ú h l e n é na dve d e s a t i n n é miesta. 

A . 2 . 1 B e a l e h o f u n k c i a - a l g o r i t m u s G W O 

R o v n a k ý p o č e t v l k o v a i t e r á c i i 

• P o č e t vlkov = 50 

• P o č e t i teráci i = 50 

Test č. B o d [x,y] Hodnota Test č. B o d [x,y] Hodnota 
1 [3.04, 0.37] 0.40 6 [4.58, 0.63] 1.02 
2 [1.87, 0.24] 0.84 7 [1.7, -0.007] 1.21 
3 [3.82, 0.73] 0.47 8 [4.03, 0.64] 0.16 
4 [3.46, 0.57] 0.04 9 [1.8, 0.31] 1.23 
5 [2.65, 0.37] 0.04 10 [3.35, 0.4] 0.37 
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V y š š í p o č e t v l k o v a k o i t e r á c i i 

• P o č e t v lkov = 200 

• P o č e t i teráci i = 50 

Test č. B o d [x,y] Hodnota Test č. B o d [x,y] Hodnota 
1 [3.71, 0.62] 0.06 6 [2.54, 0.40] 0.08 
2 [4.18, 0.69] 0.08 7 [3.0, 0.52] 0.01 
3 [2.77, 0.49] 0.05 8 [2.74, 0.31] 0.21 
4 [2.51, 0.42] 0.13 9 [3.29, 0.57] 0.01 
5 [2.53, 0.34] 0.07 10 [3.34, 0.55] 0.02 

V y š š í p o č e t i t e r á c i i a k o v l k o v 

• P o č e t vlkov = 50 

• P o č e t i teráci i = 200 

Test č. B o d [x,y] Hodnota Test č. B o d [x,y] Hodnota 
1 [1.83, 0.31] 1.13 6 [3.74, 0.68] 0.14 
2 [2.20, 0.15] 0.33 7 [3.94, 0.55] 0.79 
3 [1.62, -0.20] 1.66 8 [1.97, 0.25] 0.63 
4 [1.77, 0.06] 1.0 9 [2.97, 0.60] 0.28 
5 [4.67, 0.83] 1.54 10 [1.99, 0.25] 0.58 

A . 2 . 2 B e a l e h o f u n k c i a - a l g o r i t m u s S A 

N i ž š i e h o d n o t y p a r a m e t r o v 

• Z a č i a t o č n á teplota - 500 

• Koncová teplota - 1 

• Ochladzovac í krok - 10 

Test č. B o d [x,y] Hodnota Test č. B o d [x,y] Hodnota 
1 [3.03, 0.42] 0.15 6 [2.42, 0.15] 0.37 
2 [2.94, 0.62] 0.45 7 [4.18, 0.73] 0.27 
3 [-1.51, 1.45] 1.24 8 [3.16, 0.56] 0.02 
4 [2.74, 0.26] 0.38 9 [1.88, 0.43] 1.5 
5 [2.35, 0.28] 0.15 10 [3.32, 0.46] 0.36 

V y š š i e h o d n o t y p a r a m e t r o v 

• Z a č i a t o č n á teplota - 1000 

• Koncová teplota - 10 

• Ochladzovac í krok - 50 
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Test č. B o d [x,y] Hodnota Test č. B o d [x,y] Hodnota 
1 [3.49, 0.42] 1.07 6 [2.47, 0.003] 1.00 
2 [-1.16, 1.49] 1.52 7 [3.23, 0.58] 0.04 
3 [2.09, 0.28] 0.44 8 [2.55, 0.42] 0.09 
4 [3.30, 0.60] 0.06 9 [3.36, 0.39] 0,91 
5 [2.96, 0.50] 0.01 10 [2.41, 0.44] 0.29 

A . 2 . 3 F u n k c i a T h e e - c a m e l h u m p - a l g o r i t m u s G W O 

R o v n a k ý p o č e t v l k o v a i t e r á c i i 

• P o č e t vlkov = 50 

• P o č e t i teráci i = 50 

Test č. B o d [x,y] Hodnota Test č. B o d [x,y] Hodnota 
1 [-0.36, 0.36] 0.24 6 [-0.31 0.55] 0.31 
2 [1.72, -0.76] 0.31 7 [-0.10, -0.26] 0.11 
3 [-0.2, -0.14] 0.12 8 [-0.28, -0.17] 0.22 
4 [0.14, -0.16] 0.04 9 [0.28, -0.03] 0.14 
5 [0.30, 0.47] 0.52 10 [-0.13, -0.05] 0.03 

V y š š í p o č e t v l k o v a k o i t e r á c i i 

• P o č e t vlkov = 200 

• P o č e t i teráci i = 50 

Test č. B o d [x,y] Hodnota Test č. B o d [x,y] Hodnota 
1 [0.01, 0.21] 0.05 6 [0.04, 0.08] 0.04 
2 [0.22, -0.24] 0.10 7 [0.04, 0.01] 0.004 
3 [0.04, 0.004] 0.003 8 [-0.09, -0.21] 0.05 
4 [0.05, -0.27] 0.06 9 [-0.05, 0.10] 0.009 
5 [-0.06, 0.16] 0.01 10 [-0.10, -0.02] 0.02 

V y š š í p o č e t i t e r á c i i a k o v l k o v 

• P o č e t vlkov = 50 

• P o č e t i teráci i = 200 

Test č. B o d [x,y] Hodnota Test č. B o d M Hodnota 
1 [0.08, -0.41] 0.15 6 [-0.45, -0.24] 0.53 
2 [0.04, 0.18] 0.04 7 [-0.36, -0.14] 0.31 
3 [-1.83, 0.73] 0.4 8 [1.80, -0.73] 0.35 
4 [0.18, 0.01] 0.06 9 [0.17, -0.51] 0.23 
5 [0.26, -0.03] 0.12 10 [0.31, -0.24] 0.17 

A . 2 . 4 F u n k c i a T h e e - c a m e l h u m p - a l g o r i t m u s S A 

N i ž š i e h o d n o t y p a r a m e t r o v 

• Z a č i a t o č n á teplota - 500 
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• Koncová teplota - 1 

• Ochladzovac í krok - 10 

Test č. B o d [x,y] Hodnota Test č. B o d [x,y] Hodnota 
1 [-0.25,-0.09] 0.16 6 [0.23, -0.67] 0.40 
2 [0.26,-0.6] 0.36 7 [1.35, 0.19] 1.47 
3 [1.80,0.68] 2.81 8 [0.26, -0.04] 0.13 
4 [-0.71,0.80] 0.83 9 [-0.06, 0.22] 0.04 
5 [-0.43,-0.12] 0.41 10 [0.08, 0.13] 0.04 

V y š š i e h o d n o t y p a r a m e t r o v 

• Z a č i a t o č n á teplota - 1000 

• Koncová teplota - 10 

• Ochladzovac í krok - 50 

Test č. B o d [x,y] Hodnota Test č. B o d [x,y] Hodnota 
1 [0.19, 0.06] 0.08 6 [1.40, -0.01] 1.12 
2 [1.50, -0.83] 0.52 7 [0.52, -0.10] 0.43 
3 [-0.61, -0.90] 1.99 8 [-1.47, -0.12] 1.29 
4 [0.009, 0.26] 0.07 9 [1.35, -1.12] 0.91 
5 [1.79, -0.77] 0.32 10 [-1.78, 0.18] 0.80 
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Príloha B 

Obrázky užívateľského prostredia 

Optimization algorithms 
Choose a problem 

Discrete Continuous 

O Travelling Salesman (S) Formulas 

) Function 

Choose an algorithm 

Marriage in Honey-Bees 

Start 

Obr . B . l : Ú v o d n á obrazovka apl ikác ie s v ý b e r o m p r o b l é m u a algoritmu. 

Optimization algorithms 

Choose a problem 

I> scre:e Continuous 

(_) Travelling Salesman Formulas 

• Function 

Choose an algori thm 

Simulated Annas ling 

Grey Wolf Optimization 

Start 

Obr. B .2 : U k á ž k a ú v o d n é h o okna apl ikácie pre popis M V C modelu. 
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• o • Optimization algorithms 

Op-ions lirfo about algorithm 

Travelling Salesman Problem 

Number of cities: 

[ 15 

Number of cities: 

[ 15 
Start new Run again 

Number of cities: 

[ 15 

Ant Colony Optimization 

Number of agents: 

Result: 1681.003 

Found in iteration: 26 

Start 

Results are: 
[|0|, |1|, |0|, |1|, |0|, |1|) found by Drone 
[|0|, |1|, |0|, 1*11, |0|, |1|] found by Brood 
EI0|, |1|, |0|, |1|, |0|, |1|] found by Brood 

Obr . B .3 : Okno apl ikác ie pre p r o b l é m o b c h o d n é h o ces tu júceho . 

• O • Optimization algorithms 

Options Algorithm 

Marriage in Honeybees Optimization Algorithm 

Number of mating flights Number of broods: Number of drones: Spermatheca size: 

15 30 5 

Formulas: Result found in iteration: 2 

Obr . B .4 : Okno apl ikác ie pre p r o b l é m splni teľnost i formúl . 
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Optimization algorithms 

Options Into about algorithm 

Simulated Annealing 

Initial temperature: 

2000 

Minimal temperature: 

20 

Interval for Y: 

From: -4,5 To: 4.5 

Cooling step: 

' 0 

Minimum at: [x = 3.0, y = 0.5] with value: 0.0 

Best found value: 0.07648240389959024 
Point: [x - 3.4772340033061506, y - 0.56052265834340S4] 

Obr. B .5 : Okno apl ikác ie pre hľadanie e x t r é m u funkcie. 

# # Optimization a gori thms 

1 Inio about algorithm 

Go to start screen 
Simulated Annealing 

Go to start screen 

Minimal temperature: Cooling step: 

100 10 

Obr. B .6 : Vedľajší ov ládac í prvok pre v r á t e n i e sa na zač i a točné okno. 
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