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ABSTRAKT

Tato préca sa zaoberd benchmarkingom pre rojove optimaliza¢né algoritmy. Prva Cast’ sa
zaobera optimalizaénym problémom a jeho vyznamom pri testovani vykonnosti
algoritmov. Dalsia kapitola pojednava o samotnom benchmarkingu, jeho nastrojoch
a software platforméach. Néasledne s teoreticky popisané jednotlivé algoritmy, ktoré boli
vybrané na implementaciu. Po tejto ¢asti nasleduje popis programovej realizicie riesenia,
zvolenych algoritmov, zvolenych testovacich funkcii, a tiez dat, ktoré program exportuje.
Posledna kapitola pojednava o vysledkoch jednotlivych testov vykonnosti, pri ktorych
algoritmy rieSili dané testovacie problémy. Napokon su tieto vysledky zhodnotené a je
z nich vyvodeny zaver o efektivite a vykonnosti algoritmov.

ABSTRACT

This thesis deals with benchmarking of swarm optimization algorithms. First part handles
optimization problem and it’s meaning in testing of algorithm’s performances. Next
chapter describes the very benchmarking itself, it’s tools and software platforms.
Afterwards individual algorithms, which were selected for implementation are described.
Following this part is a program realization of solution, selected algorithms, selected
testing functions and the data, which is exported by the program. The last chapter deals
with results of respective performance tests, in which algorithms solved given testing
problems. Eventually these results are evaluated and from them an outcome of efficiency
and performance of algorithms is formed.
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optimalizécia, IOHanalyzer
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1. UvVOD

Vyvoj vypoctovej techniky a informaénych technologii, ktory zac¢al v polovici minulého
storoia a stale rychlejsSim tempom pokracuje az do sucasnosti, postupne viedol
k vynajdeniu mnohych modernych algoritmov a heuristik aplikovatelnych pri rieSeni
optimaliza¢nych problémov. Algoritmy a heuristiky, ktoré v minulosti nebolo mozné
aplikovat’, ¢i naprogramovat’ ich software-ové prevedenie kvoli limitom stanovenym
technikou vtedajSej doby, sa stali realizovateI'nymi.

Dal§im pokrokom bolo hl'adanie novych indpiracii v informaénych technolégiach.
Nove algoritmy a heuristiky, ktoré vznikali, boli teda inSpirované napriklad prirodou
a ¢lovekom. Vznikli preto rieSenia ako neurénové siete, evolucné algoritmy ¢i algoritmy
in§pirované rojovou inteligenciou, tzv. swarm algoritmy. Tato diplomova praca sa bude
zaoberat’ prave na posledni zmienenou skupinou.

Velka variacia algoritmov a pristupov, nehl'adiac na inSpiraciu, vedie na problém
spravnej volby a ich aplikacie. Kazdy ma totiz svoje kvality, v ktorych dokaze prekonat’
ostatné alebo sa vyrovnat’ inym, no taktiez disponuje zapormi, ktoré moézu jeho kvalitu
pri urcitych optimalizacnych problémoch zniZzovat. Tento problém by mal riesit’
benchmarking, ¢o je metodologia porovndvania algoritmov a heuristik vzhladom na
ur¢ité vykonnostné kritéria. Je mozné vyuzit radu kritérii a principov, ako tuto
metodologiu realizovat. Jednym zcielov tejto diplomovej prace preto bude vyuzit
benchmarkingu na posudenie a analyzu vykonnosti rady swarm algoritmov a nasledné
zhodnotenie vysledkov.

13
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2. OPTIMALIZACIA

Optimalizécia je dolezity nastroj pri analyze systémov. Na vyuzitie tohto nastroja musime
najprv identifikovat’ nejaky ciel’ (objective), ¢o je kvantitativna miera vykonnosti
Studovaného systému (quantitative measure). Tymto cielom moéze byt profit, Cas,
potencialna energia alebo akdkol'vek kombindacia kvantit, ktora mdze byt reprezentovana
jednym ¢islom.

Ciel je zavisly na uréitych charakteristikach systému, ktoré sa nazyvajd premenné
(variables) alebo nezname (unknowns) [1,2,3,4]. Ulohou je néjst hodnoty tychto
premennych, ktoré optimalizuju ciel. Tieto premenné st Casto obmedzené (constrained)
Vv ur¢itom zmysle.

Proces identifikacie ciel’a, premennych a obmedzeni pre dany problém je znamy
ako modelovanie. Vytvorenie sprdvneho modelu je prvy anajdolezitejsi krok
vV optimalizacnom procese. Neexistuje univerzalny optimalizaény algoritmus, ale
kolekcie algoritmov, z ktorych kazdy je stci na urity typ optimaliza¢ného problému.

2.1  Optimaliza¢ny problém

Matematicky je optimalizécia vlastne minimalizacia alebo maximalizécia funkcie, ktora
je podrobend obmedzeniam na jej premennych. Pouzijeme nasledujuci prepis:

° X je vektor premennych (rozhodovacich alebo nezavislych premennych), tzv.
parametrov
° f je ucelova funkcia (objective function), je to funkcia X, ktord chceme

maximalizovat’ alebo minimalizovat. UcZelovd funkcia je teda aplikovand na
rozhodovacie premenné.

° i su funkcie obmedzeni, ktoré su skalarnymi funkciami x a definuju uréité
rovnosti a nerovnosti, ktoré musi neznamy vektor x spinat’.

Pri tomto zapise mézeme formulovat’ optimalizaény problém nasledovne:

ci(x)=0, i €E,
ci(x)=0,i€l

1)

rrelli?n f(x) podrobené obmedzeniam {
X n

Pricom | a E sU indexy obmedzeni nerovnosti (inequality) a rovnosti (equality).

2.1.1 Rozdelenie optimaliza¢nych problémov

Samotna klasifikdcia optimaliza¢nych problémov je mozna z hl'adiska niekolkych
kritérii:
1. V z&vislosti od charakteru prevedenia tc¢elovych funkcii a obmedzeni
° Konvexné problémy — funkcie obsiahnuté v probléme si konvexné
(akékol'vek lokalne optimum musi byt’ zarovei aj globalnym optimom ).
Nekonvexné problémy — funkcie obsiahnuté v probléme nie st konvexné

15
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2.2

° Linearne problémy — funkcie obsiahnuté v probléme su linearneho
charakteru

Nelinearne problémy — funkcie obsiahnuté v probléme sd nelinedrneho
charakteru (moé6zu sem patrit napriklad kvadratické ¢i  geometrické
programovanie)
° S obmedzenim (constrained)

Bez obmedzenia (unconstrained)
V zévislosti od povolenych hodnét rozhodovacich premennych:
° Celociselné problémy (integer alebo discrete-valued) — jednd sa
o0 diskfetne optimalizacné problémy (pokial nie st premenné obmedzené
nadobudat’ celoc¢iselné alebo binarne hodnoty, nazyvaju sa tieto problémy aj MIP
— mixed-integer problémy).

° Reélne problémy (real-valued) — jednd sa o spojité optimalizacné
problémy

V zévislosti od deterministického charakteru premennych*

° Deterministické problémy - data pre dany problém su presne zname

° Stochastické problémy — data pre dany problém su ndhodné

V zévislosti od poctu ucelovych funkeii:

° Jednokriterialne problémy (single-objective)

° Viackriterialne problémy (multi-objective)

Testovacie funkcie

V pripade optimalizacie sa na evaluaciu charakteristik optimaliza¢nych algoritmov

pouzivaju testovacie funkcie (optimaliza¢né testovacie problémy) [5,6]. Tradi¢ne je
cielom algoritmu najst’ minimum tychto testovacich funkcii. Podl'a [7] m6zeme delit’
tieto problémy nasledovne:

1.

16

Optimalizacné testovacie problémy s vela lokalnymi minimami:

° Ackleyho funkcia — je to spojita, separabilna, multimodalna, nekonvexna
testovacia funkcia, najcastejSie evaluovand na x; € [—32.768,32.768], pre
vsetky i = 1, ...,d, s globalnym minimom f(x*) =0, vx* = (0,...,0).

° Rastriginova funkcia — je to spojita, separabilna, multimodalna,
nekonvexna testovacia funkcia, jej minimd suU regularne rozmiestnene,
najcastejSie evaluovand na x; € [-5.12,5.12], pre vSetky i=1,..,d, S
globalnym minimom f(x*) =0, vx* = (0, ...,0).

° Schwefelova funkcia — je spojita, separabilna, multimodalna, nekonvexna
testovacia funkcia, globalne minimum je geometricky vzdialené v priestore
parametrov od najlepSich lokalnych minim, ¢o mdZze zapri€init' konvergenciu
v zlom smere- Najcastejsie evaluovand na x; € [-500, 500] pre i =1,...,d,s
globalnym minimomv f(x*) = 0,v x* = (420.9687, ...,420.9687).
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° Griewankova funkcia — je podobna Rastriginovej funkcii, s mohymi
lok&lnymi regularne distribuovanymi minimami, evaluovana je na intervale x; €
[—600, 600] pre vSetky i = 1,...,d , s globalnym minimom f(x*) = 0,vx* =
(0, ..., 0).
° Langermannova funkcia — je spojitd, nekonvexna, neseparabilna,
multimodalna funkcia s nerovnomerne distribuovanymi lokalnymi minimami.
Funkcia je evaluovana na x; € [0,10] pre vSetky i =1,...,d , neobsahuje
globalne minimum.
° Funkcia padajlcej viny (Drop-Wave function) — je spojita, nekonvexna,
neseparabilna, multimodalna a vysoko komplexna, najéastejSie evaluovana na
intervale x; € [—5.12,5.12] pre vSetky i = 1,2, s globalnym minimom f(x*) =
-1, vx* = (0,0).

2. Misovito tvarované (bowl-shaped):
° Sférickd funkcia (Sphere function) — je to konvexna, separabilnd,
unimodalna, spojita funkcia, evaluovana na x; € [—5.12,5.12] pre vSetky i =
1,...,d, s globalnym minimom f(x*) =0,vx* =(0,...,0). Funkcia ma d
lokélnych minim.
° Funkcia stc¢tu Stvorcov (Sum squares function) — taktiez nazyvana Osovo
paralelnd hyper-elipsoidnd funkcia (Axis Parallel Hyper-Ellipsoid function),
neobsahuje lokalne, ale iba globalne minima. Je spojita, konvexna, unimodalna
a neseparabilna. NajcastejSie je evaluovana na x; € [—10,10], no moze byt
obmedzend aj nainterval x; € [—5.12,5.12] pre vetky i = 1, ..., d, s globalnym
minimom f(x*) = 0,vx* = (0, ..., 0).
° Bohachevského funkcie — jedné sa o tri spojité funkcie, vSetky podobného
misovitého tvaru, pricom sU evaluované na intervale x; € [-100,100], pre
vsetky i = 1,2 2 s globalnymi minimami f;(x*) = 0,vx* = (0,0) pre vsetky
j =1, 2,3. Prva funkcia je unimodalna, konvexna a separabilnd, druha a tretia su
nekonvexné, multimodalne a neseparabilné.

3. Platovo tvarované (plate-shaped):
° Zakharova funkcia — je konvexna, spojita, neseparabilna, unimodalna
funkcia. Neobsahuje Zziadne lokilne minimd, iba globalne. NajcastejSie je
evaluovanad na intervale x; € [—5,10] pre vsetky i =1,....,d s globalnym
minimom f(x*) = 0,vx* = (0, ..., 0).
° Boothova funkcia — je konvexnd, spojita, unimodalna a neseparabilna
funkcia, ktora je najcastejSie evaluovana na intervale x; € [—10,10] pre vietky
i = 1,2 s globalnym minimom f(x*) = 0,vx* = (1, 3).

4. Dolinovo tvarované (valley-shaped):
° Rosenbrockova funkcia — nazyvana tiez Rosenbrockova dolina, Bananova
funkcia, ¢i druhd funkcia De Jonga, je nekonvexnd, unimodalna funkcia, ktorej
globalne minimum lezi v Uzkej, parabolickej doline. Konvergencia k tomuto
minimu je narocnd, preto sa hodi pre gradientne zalozené optimaliza¢né
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algoritmy. Najcastejsie byva evaluovana na intervale x; € [—5, 10], no méze byt
obmedzend aj na x; € [—2.048,2.048], pre vsetky i =1,....,d s globalnym
minimom f(x*) = 0,vx* = (1,...,1).

° Funkcia Sesthrbej tavy (Six-Hump Camel function) — jedna sa o spojitd,
nekonvexnu, neseparabilni a unimodalnu funkciu. Obsahuje Sest’” lokalnych
minim, priCom dve z nich st aj globalnymi. Evaluovana byva najcastejSie na
intervale x; € [-3,3], x, € [—2,2], s hodnotou globalneho minima f(x*) =
—1.0316,v x* = (0.0898,—0.7126) a (—0.0898,0.7126).

Strmé hrebene/spady (Steep Ridges/Drops):

° De Jongova funkcia ¢.5 — ide o0 nekonvexnu, spojitd, neseparabilnu
a multimodalnu funkciu, ktora je najCastejSie evaluovana na intervale x; €
[—65.536,65.536], pre vSetky i = 1,2.

° Michalewiczova funkcia — je multimodalna, nekonvexnd, separabilna
a spojita funkcia, ktora obsahuje d! lokalnych minim. Jej strmost’ dokazeme riadit’
parametrom, ¢im uskuto¢nime hl'adanie obtiaznejSim. Funkcia je najcastejSie
evaluovanad na intervale x; € [0,%] pre vSetky i =1,...,d, s globalnym
minimom pri d = 2: f(x*) = —1.8013,vx* = (2.20,1.57) ,d = 5: f(x*) =
—4.687658 ad = 10: f(x*) = —9.66015.
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3. BENCHMARKING

Tato kapitola pojedndva o benchmarkingu, jeho cieloch, vlastnostiach a castiach,
z ktorych pozostava. Zaroven popise kritéria, podla ktorych prebiecha samotné meranie
vykonnosti a predstavi niektoré benchmarkingové software.

3.1  Princip benchmarkingu

V oblasti optimalizacie metaheuristik je experimentovanie jednym z najdélezitejSich
nastrojov porovnavania vykonnosti roznych algoritmov. Benchmarking je metodoldgia
ich porovnavania v zavislosti od ur€itych kritérii [8,9]. Otazky, ktoré sa snaZzi

benchmarking zodpovedat’, vo v§eobecnosti su:

° Ako dobre urcity algoritmus pracuje na danom probléme
° Preco algoritmus uspeje/zlyha na Specifickom probléme
BeZné ciele Benchmarkingovych studii
I Y /- ) [~ Y (- ) [~ N
Vizualizacia Senzitivita Vykonnost Teoreticko- Benchmarking
a za!(ladl?e vykonnosti extrapolacie orlen_tovane pri vyvoll
posidenie ciele algoritmov
+ C1.1Zakladné | | . 2.1 Testovanie | | « C3.1 Regresia « CAA Krizové « C5.1 Validdcia
postdenie invariantnosti vykonnosti overenie a kédu
vykonnostia . komplementacia .
prehladavacieho| | * C2-2 Ladenie G2 . teoretickych * C5.1 Vjvoj
chovania algoritmov Automatizovany vysledkov algoritmov
i navrh algoritmu,
« C1.2 Porovnanie | | * ©2-3 Pochopenie| | gejepciaa . C4.2 Zdroj
algoritmov vplyvu konfiguracia inépiracie pre
o parametrov a teoretické &tadie
+ C1.3 Sutazenie algoritmickych
komponentov
* C1.4 Posudenie
optimalizaéného - C24 i
problému Charakterizacia
vykonnosti
e C1.5 llustrovanie algoritmu podla
prehladavacieho vlastnosti
chovania problému
algoritmov
o NG AN NG NS %
Obr.1 Ciele Benchmarkingu[8]
3.2 Benchmark

Pocas vyskumu v oblasti informacnych technolégii a pocitacovych vied je vyhodnotenie
novej heuristiky alebo algoritmu primarne zavislé na jeho vykonnosti v porovnani
S ostatnymi

moznymi pristupmi. Testovanie tejto vykonnosti prebieha na

reprezentativnych datach — tzv. benchmark [8,9]. Tieto data si vo vSeobecnosti
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predgenerované alebo preddefinované. Benchmark, teda test set, je set vyuzity na
porovnéavanie vykonnosti alternativnych nastrojov, technik, ¢i algoritmov. Kazd4 Stadia
benchmarkingu musi pozostavat’ z troch aspektov:

° Vol'ba problému

° Volba kritérii vykonnosti

° Volba algoritmov

3.2.1 Vlastnosti benchmarku

Benchmark by mal oplyvat’ nasledujucimi vlastnostami, ktoré zaistuju vyuZzitelnost’
testovacieho setu pri experimentovani [8,10]:

) Pristupnost’ (Accessibility): Benchmark musi byt’ verejne pristupny a jednoduchy
na aplikéciu, aby ho dokazal kazdy vyuzit. Pokial’ je zrozumitel'ny, existuje menSia Sanca
misinterpretécie.

° Dostupnost’ (Affordability): Cena vyuzivania benchmarku musi byt umerna
benefitom. Cenu je moZzné zniZit' automatizaciou benchmarkingu. Pri vysokej cene
a nizkych benefitoch je mala Sanca vyuZitel'nosti benchmarku.

° Priehl’adnost’ (Clarity): Specifikicia benchmarku musi byt jasna a stru¢na.

° Riesitel'nost’ a roznorodost’ (Solvability and diversibility): Musi byt mozné
dosiahnutie uspokojivého riesenia. Uloha, ktora je prili§ zlozit, neposkytne pre vacsinu
nastrojov data na podporu porovnavania. Netrivialna a uskuto¢nitel'na tloha dokaze
vhodne poukazat’ aj na nedostatky systémov. Benchmark by teda mal byt dostato¢ne
diverzny a obsahovat’ problémy v rozsahoch naro¢nosti.

° Skalovatelnost’ a laditelnost’ (Scalability and tunability): Benchmark by mal
poskytovat moznost’ ladenia (tuning), teda nastavenia charakteristik problému. Ide
napriklad o nastavenie dimenzii problému, Grovne zavislosti medzi premennymi alebo
pocet cielov.

3.3 Benchmark sety

Pred zapocatim experimentu je nutné zvolit’ vhodny datovy set, teda benchmark. Tento
krok je jednym z troch aspektov benchmarknigu (vol'ba problému). Jeho vyber zavisi od
samotného cielu experimentu [8,12]. V ramci benchmarkingu a optimalizacie sU
uskutocnované Specidlne sutaze a konferencie, ktoré st zaroveil vybornym zdrojom
benchmark setov. Dostupnych setov je Siroké mnozstvo, prikladmi mozu byt

° Umelé diskrétne optimalizaéné problémy (Artificial discrete optimization
problems): Napriklad Booleovsk4 splnitelnost (Boolean satisfiability), kniZnica
problémov Obchodného cestujuceho (TSP — Travelling salesperson problem [13] library),
¢1 ZmieSané celoCiselné programovanie (Mixed integer programming library of
problems).

° Umelé problémy s realnymi parametrami (Artificial real-parameter problems)
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° Umelé problémy so zmieSanou reprezentaciou (Artificial mixed representation
problems): Napriklad Zmiesané binarne viackriterialne problémy (Mixed-binary multi-
objective problems) alebo Reélne zakddované viackriteridlne problémy (Real encoded
multi-objective problems).

° Dynamické jednokriterialne optimalizacné problémy (Dynamic single-objective
optimization problems): Sem moézeme zaradit’ napriklad benchmark problémy pre
evolu¢né algoritmy.

° Nékladné optimalizacné problémy (Expensive optimization problems)
° S rusenim (Noisy)
° Problémy s nezéavislymi  komponentami  (Problems with indenpendent

components): Sem patri napriklad Problém cestujlceho zlodeja (TTP — Travelling thief
problem [14])

° Diskrétna optimalizécia z realneho prostredia (Real-world discrete optimization):
napriklad Mazda benchmark problem
° Numerickd optimalizacia zrealneho prostredia (Real-world numerical

optimization)

3.4  Algoritmus

Volba algoritmu je dalsim aspektom benchmarkingu. Algoritmy by nemali byt
zastarané, ¢o znamena, ze je vhodné vyuzivat’ aktualne implementacie. Podl'a informacii
poskytovanych benchmarkingovym problémom je vhodné aplikovat’ algoritmy, ktoré
tieto informacie dokazu u¢inne vyuzit' [8]. Napriklad, pokial’ st nam zname informacie
ako gradienty, mézeme vyuzit' gradientne zalozené prehladavanie (gradient-based
seach). Pokial' prehl'addvame zmieSané celoCiselné¢ rozhodovacie priestory (mixed-
integer), je ucelné vyuzit' algoritmy, ktoré nie st zamerané priamo na numerické
a kombinatorické problémy. U algoritmov obsahujucich hyperparametre je nutné ich
spravne nastavenie.

Dolezitym prvkom je tiez inicializacia poc¢iatoéného bodu pri prehl'adévani. Nie
je vhodné vyuzivat nahodnej inicializacie, nakolko modze viest k umiestneniu
pociatocného bodu v blizkosti lokalneho optima niektorého z problémov, ¢o by
znamenalo vyhodu pre niektory algoritmus. To znamena, Ze by mali vSetky zacinat’
Vv rovnakom pociatocnom bode. Algoritmy, inak nazyvané solvery, mézu pochadzat
z rozdielnych skupin:

° Jednorazové optimalizaéné algoritmy (One-shot optimization algorithms):
Napriklad Nahodné prehradavanie (Random search).

° Hladoveé algoritmy s lokalnym prehl'adavanim (Greedy local search algorithms):
Napriklad Nelder-mead alebo Konjugovany gradient (Conjugate gradient)

° Nehladové algoritmy lokalneho prehl'adavania (Non-greedy local search
algorithms): Napriklad Simulované Zihanie (Simulated annealing) ¢i Tabu prehl'adavanie
(Tabu search).
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) Algoritmy jednobodového globalneho prehl'adavania (Single-point global search
algorithms): Napriklad Evolu¢né stratégie (Evolution strategies) alebo Variabilné
prehl'addvanie susedstva (Variable neighbourhood seach).

° Populacne zalozené algoritmy (Population based algorithms): Napriklad
Optimalizacia rojom Ccastic (Particle swarm optimization) ¢i Optimalizdcia mravcou
koléniou (Ant colony optimization) alebo akykol'vek Swarm algoritmus.

° Algoritmy zalozené na nahradzovani (Surrogate based algorithms): Sem mdzeme
zaradit' napriklad Algoritmus efektivnej globalnej optimalizacie (Efficient global
optimization algorithm), Bayesovské optimalizacné algoritmy (Bayesian optimization
algorithms)

3.5 Kritéria vykonnosti

Meranie vykonnosti je mozné v zmysle niekol’kych kritérii. DoleZitost’ metrik spociva
v ich analyze a stadiu réznych algoritmov, ktoré su podstatné pre zistenie kvality ich
vystupov a taktieZ na porovnanie réznych pristupov [8]. Dve najhlavnejSie su kvalita
rieSenia (Fixed-target) a vyuzity rozpocet (Fixed-budget).

3.5.1 Fixed-target, Fixed-budget

Zjednodusene je mozné tieto dve hlavné kritéria popisat’ nasledovne:

° Ako rychlo dokaze algoritmus dosiahnut’ kvality rieSenia

° Akej kvality rieSenia dokaze algoritmus dosiahnut’ pri danom rozpocte

Jedné sa teda o horizontalne a vertikalne rezy v diagrame vykonnosti [8,9,15], ktore je
mozné vidiet’ na obrazku ¢islo 2.

Vertikalny rez, inak nazyvany fixovany rozpocet (fixed-budget), oplyva vyhodou
dobre definovanych vysledkov, pretoze mé limitovany rozpocet. To znamend, Ze tato
stratégia zastavi algoritmus v pripade dosiahnutia ur¢itého poctu evaluacii ucelovej
funkcie, takze sme limitovany poc¢tom behov algoritmu.

“fixed ta rgét

quality indicator (to be minimized)

number of function evaluations

Obr.2 Horizontalny/Vertikalny rez (Hodnota ucelovej funkcie/ Pocet evaluacii)[11]
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Horizontalny rez, teda fixed-target alebo aj rieSenie pozadovanej kvality (desired quality
solution) pracuje na principe, pri ktorom stratégia zastavi algoritmus v pripade
dosiahnutia urcitej hodnoty ucelovej funkcie. V tomto pripade moézeme vyvodit’ zaver
v zmysle, Ze rieSenie ziskané algoritmom a je lepSie, ako riesenie ziskané algoritmom b.

3.5.2 Kiritérium merania ¢asu

Dalsim kritériom je meranie ¢asu. Najintuitivnej§im pristupom je meranie s hodinami
alebo scasom CPU. Inou moznostou merania casu je sledovanie poctu plne
evaluovanych kandidatnych rieSeni [8]. Tento pristup je najpouzivanej$i v pripade
Kontinualnej optimalizacie (Continuous optimization). lde vlastne 0 meranie Casu
prostrednictvom evaluacie funkcii. Alternativou je vyuZitie generacii ako meradla Casu,
napriklad pri genetickych algoritmoch.

3.5.3 Kritérium merania kvality rieSenia

Meranie kvality je mozné popisat’ prostrednictvom viacerych kritérii. Volba metriky
kvality zavisi tiez od samotného druhu problému [8,10,15]. Napriklad pri kontinualnej
optimalizécii je vhodny fitness, pri Probléme obchodného cestujticeho dizka cesty (tour
length), pri strojovom uceni (machine learning) je to presnost’ klasifikacie a podobne.

Tento pristup vSak nie je vel'mi prakticky, pretoze ucelové hodnoty (objective
values), su silne Specifické pre jednotlivé druhy problémov. NajlepSim rieSenim je, pokial’
je zname optimalne rieSenie, vyuzit’ absolutny alebo relativny rozdiel rieSenia s optimom
najdenym.

Dal$ou alternativou je vyuzitie spodného obmedzenia na normalizaciu vysledkov.
Iny vhodny pristup zase predstavuje vyuzitie heuristiky na normalizaciu.

V pripade fixed-budget je vhodné vyuzit na urcenie kvality rieSenia median alebo
geometricky priemer. Okrem spominaného medianu je uzito¢né sledovat’ aj aritmericky
priemer a smerodajna odchylku funkénych hodnét. V pripade fixed-target je nutné
agregovat’ uspesné a neuspesné behy algoritmu. Na agregaciu vykonnosti je tiez mozné
vyuzit metriky ako ERT — Oc¢akavany Cas behu (Expected Running Time), ktory spocita
pomer medzi sumou spotrebované¢ho budgetu ponad vsetky behy a poctom uspesnych
behov. Takto ziskame priemerny Cas, ktory algoritmus potrebuje na najdenie rieSenia
pozadovanej kvality. ERT je mozne vyjadrit’ nasledovne:

_ ¥ min{T(Af,dBvi)B}  YI_ min{T(Af,dByv,i),B}
ERT(A, f,d,B,v) = s T YT, 1(T(A,f,d,B,v,i)<o) (2)

Kde A su algoritmy, f je funkcia, d je dimenzia, B je budget, v je pozadovana kvalita
rieSenia, i SU indexy vzoriek a T je miera (measure) fixed-target, teda pocet evaludcii,
ktoré algoritmus potrebuje na dosiahnutie rieSenia urcitej kvality. Empiricka miera
uspesnosti, ktora je znaCena py, je zlomok behov algoritmu, v ktorych dosiahol

pozadovanej kvality rieSenia v. Ziska sa ako:

~ _ vr UT(Af.dBpy,i)<o)
ps - i=1

3)

r
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V pripade TSP alebo Problému splnitelnosti (SAT — Satisfiability problem[16]) je
vhodné vyuzit PAR — Penalizovany priemerny ¢as (Penalized Average Runtime). Ten,
ako nazov napoveda, penalizuje netspesné behy s ndsobkami maximalneho budgetu
(nasobkami dvoch, desiatich...) a nasledne spocita aritmeticky priemer spotrebovaného
budgetu ponad vsetky behy. Alternativou je PQR — Penalizovany kvantil ¢asu (Penalized
Quantile Runtime), ktory pracuje podobne, avSak namiesto aritmetického priemeru pre
agregaciu vyuzije median. PQR je robustnejsia alternativa k PAR.
PAR — c(v) = - 37, min {T(4,f,d,B,v,),cB} (4)

V rovnici pre PAR majii premenné rovnaky vyznam ako pri ERT, pri¢om cB predstavuje
neuspesné behy algoritmu, to st tie, kde algoritmus A nedosiahol pozadovanej kvality
rieSenia.

3.5.4 Kritérium merania robustnosti

Meranie robustnosti je zavislé od rady faktorov [8, 10], Vysledky st totiz vystavené
neurcitosti, ako dosledku troch hlavnych pricin:

° Stochastické chovanie uvazovaného algoritmu
° Problémy s pritomnost'ou rusenia (Noisy problémy)
° Clenitost’ povrchu problému (funkcie), o v struénosti znamena, ¢i obsahuje vel'a

lokalnych optim

Prva pricina sposobuje rozdielnu vykonnost’ v pripade opakovaného experimentu
srovnakym vstupom. Preto je vhodné previest niekol’ko behov, aby sme ziskali
spolahlivy odhad vykonnosti algoritmu.

V pripade real-world aplikacii je problémom vyskyt ruSenia (noise), ¢o rovnako
spdsobuje rozdielny vystup pri vyuziti rovnakého vstupu.

Vysoka cClenitost’ funkcie modze byt problematicka v pripade optimalizacného
problému. Niekedy je teda vyhodnejSie hl'adat’ lokdlne optima namiesto globalneho,
avsak len také, ktoré sa nachadzaju v jeho tesnej blizkosti.

3.5.5 Dalsie kritéria

Meranie spol’ahlivosti a rozSirenia vyuziva kritérium pravdepodobnosti odhadovaného
uspechu [8,10,17]. To je zlomok behov algoritmu, ktory dosiahol pozadovany ciel. Fixed-
probability je teda kritérium, ktoré pracuje s pravdepodobnost'ou, Ze algoritmus dosiahol
rieSenie aspon tak dobré, ako stanoveny limit kvality v ramci daného budgetu evaluacii
funckie.
Meranie rozptylu danej vykonnostnej metriky je prevedené skrz Statistické metddy ako
smerodajna odchylka a kvantil.

V pripade optimalizicie s obmedzeniami je mozné aplikovat FR — mieru
pripustnosti (feasibility rate), nakol'ko rieSenia st pri nej iba pripustné a nepripustné. Ta
je definovana ako zlomok behov, ktoré objavia asponi jedno pripustné rieSenie. Je mozZné
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tiez vyuzit’ pocet obmedzeni, ktoré boli prekro¢ené medidnom rieseni alebo priemer poctu
prekrocenia obmedzeni skrz vSetky najlepSie vysledky vSetkych behov algoritmu.
Dalsie metriky, ktoré je mozné zvolit’, zahffiajii napriklad:

° Meranie evolUcie parametrov
° Krivky pokroku (Progress curves)
° ECDF — Empirickd distribu¢na funkcia (Empirical Cumulative Distribution

Function), ktora pre dany ¢asovy usek (meranie), vrati zlomok behov, ktoré dosiahli dany
ciel’ chyby (goal-error), znaceny Ft(tradi¢ne sa uvazuje Ft=0).

3.6 Benchmarking software

V sucasnej dobe existuje velké mnozstvo benchmarking software, ktoré umoziuju
vyhodnocovanie vykonnosti prostrednictvom integrovanych kriteridlnych metéd. Mnohé
z nich zaroven poskytuju nastroje na analyzu ¢i vizualizaciu [15,17,18]. Vdaka vyuzitiu
tychto systémov dokdzeme znizit' zataz pri experimentovani, spdsobenii opakovanym
behom algoritmu a generovanim vel’kého mnozstva dat.

Dal$ou vyhodou je automatizacia jednotlivych krokov benchmarkingu. Niektoré
systémy umoznuju efektivne ladenie (tuning), teda nastavovanie parametrov. Dokdzeme
pouzit napriklad SPOT na zvolenie spravnych parametrov algoritmu a nasledne
aplikovat’ COCO, ktoré nam umozni previest numericku optimalizaciu, zautomatizuje
proces vyhodnocovania vykonnosti a znizi celkova zat'az.

Mnohé z tychto algoritmov st na sebe zalozené alebo sa vyuzivaju vo vzajomnej
kombinacii, aby bolo dosiahnuté co najpriaznivejsieho vysledku.

3.6.1 U¢el a rozdelenie platforiem

V nasledujtcich tabulkach st vymenované niektoré z platforiem spolu s ich uplatnenim.
Tieto systémy sU napisané a aplikovatelné primarne v jazykoch C/C++, Python aR.
Niektoré, ako napriklad COCO, su pouzitené aj pri Matlabe a iné, ako napriklad ECJ
alebo MOEA su S$pecificky zaloZzené na programovacom jazyku Java. IOHprofiler
poskytuje internetovi verziu svojej platformy, do ktorej je mozné nahrat data
definovaného tvaru a vyuzit’ nasledne jeho nastroje na ich analyzu. Jednotlivé platformy
je mozné vidiet’ na tabul'kach ¢islo 1 a 2.

Tab.1 Benchmarkingové software

Software Performance Single- Multi- Mixed- | Test Continuos Discrete Algorithm
Assessment Objective Objective Integer | Problems Optimization Optimization configuration

COCO[18] v/ v/ v/ v/ V4 V4

DEAP[24] v/ v/ v/ V4 V4 Vs

ECJ[23] v/ v/ V4

Ecr[21] v/ v/ v/ V4 Vs
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Tab.1 Pokra¢ovanie

Flacco[31] v/ v

HeuristicLab[22] / v/ v/ v v
IOHprofiler[10] v/ 4 v/ Ve v

JCLEC[29] Vs 4

jMetal[30] v/ v v

MOEA[32] V4 v

Nevergrad[25] v/ v v
Optproblems[26] V4 Ve v

ParadisEO[33] 4 4 v 4
PlatEMO[34] v 4

Platypus[27] v/ V4 V4 v

Smoof[35] v v v/

ParamILS[36] v
Irace[28] v
SMAC[37] v

Specialnej$ou kategoriou st nastroje a systémy uréené pre benchmarking v strojovom
uceni (ML — Machine learningu), popripade ako uz bolo spomenuté, na optimalne
nastavenie parametrov, ¢i uz to modelu pri ML alebo algoritmov.

Tab.2 Benchmarkingové software pre ML

Software Machine-learning Model-based
MIr[38] %

mIrMBO[39] I v/
OpenML[40] I v/

scikit-learn[41] I v/

Shark[42] I v/

SPOT[43] | v

3.6.2 COCO

COCO alebo Comparing Continuous Optimizers je platforma, ktord sliZi na

porovnavanie optimizerov [18,19,20]. Toto porovnanie sa deje v nastaveni Black-box.
Black-box optimalizacia oznaCujeme problém, pri ktorom optimalizacny

algoritmus optimalizuje (napr. hl'add minimum) ucelovi funkciu skrz tzv. Black-box

26



Ustav automatizace a informatiky, FSI VUT v Brnég, 2022

interface. To znamena, Ze algoritmus sa moze dotazat’ na hodnotu f(x) bodu x, ale neziska
informacie napriklad o gradiente a rovnako nevie vyvodit’ zavery analytickej formy f
(napr. ¢i je linearna alebo kvadratickd). Tato ucelova funkcia je teda ,,uzavreta v black-
boxe (Ciernej skrinke)“. Ciel'om optimalizacie je teda najst’ co najlepsie riesenie, hodnotu
f(x), v preddefinovanom ¢ase. Ten moze byt dany napriklad poctom pristupnych dotazov
k black-boxu.

COCO sa snazi &o najviac zautomatizovat repetetivnost a zdihavost
benchmarkingu numerickych optimaliza¢nych algoritmov. COCO je budget-free,
kritériom je pocet volani ucelovej funkcie, za ktoré dosiahneme urciti kvalitu rieSenia,
oznacovany aj runtime.

COCO framework poskytuje interface pre niekol’ko jazykov, v ktorych méze byt
optimizer napisany. Ide o jazyky C/C++, Java, Matlab/Octave a Python. Zaroven
poskytuje benchmarkové sety, ktoré st napisané v jazyku C. Jedna sa napriklad o multi-
objective sety bbob-biobj, ktory obsahuje 92 téelovych funkcii alebo o single-objective
sety ako bbob, ¢i bbob-noisy.

Vyhodou COCO je, Ze vyuziva, ako uz bolo spomenuté, iba jedno kritérium
vykonnosti, ktorym je runtime. Toto kritérium je nezavislé od jazyka, compileru, ¢i
vypoctove] platformy. Zaroven je relevantné, lahko interpretovatelné a dokaze
nadobudnit’ iroké spektrum hodnét. Dalfou prednostou je, ze COCO nevyuziva
preddefinovany budget (budget-free). Jeho benchmarkové funkcie su Skalovatelné
a zrozumitel'né a napriek tomu, Ze su vyuzité ako black-boxy pre algoritmus, si vo
vedeckej komunite explicitne zname.

/G
interface Results of other
solvers

~Python COCO experiments

interface .
Testsuites: Results of the
- bbob user-provided
- bbob-biobj solver

coco
post-processing

Java
interface Logging functionality

User-provided Matlab /Octave

Latex tem plates
solver interface .

Obr.3 COCO Platforma[18]

3.6.3 1OHprofiler

Tato benchmarkingova platforma sluzi na vyhodnocovanie vykonnosti iterativnych
optimaliza¢nych heuristik (IOHs — iterative optimization heuristics) ako su napriklad
evoluéné alebo swarm algoritmy, ktoré hl'adaju rieSenia iterativnym prehladdvanim
[10,15]. IOHprofiler sa sklada z niekol’kych hlavnych ¢asti, ktorymi su:
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° IOHexperimenter: Sluzi na generovanie benchmarkovych setov, produkuje data
na experiment.

° IOHanalyzer: Poskytuje Statisticki analyzu a vizualizdciu dat, vykonnost
posudzuje z perspektivy fixed-target, fixed-budget a fixed-probability.

° IOHproblem: Zaist'uje kolekciu testovacich funkecii

° IOHdata: Umoziuje vyuzitie benchmarkovych dat z inych setov, ako z vlastného

IOHexperimenter PBO (Pseudo Boolean Optimization) benchmark suite a to napriklad
COCO bbob set, ¢i nevergrad sety.

° IOHalgorithm: sluzi na efektivnu implementiciu rady klasickych
optimalizacnych algoritmov, ako su Greedy Hill Climber, Randomized Local Search,
Fast Genetic Algorithm alebo Evolution Algorithm with Static Mutation Rate.

I10Hprofiler: A Ready-to-Use Benchmarking Suite

Algorithm 1
Algorithm 2
T~ [ Performance Detailed
i Data Statistical
[ Problem 1 / Evaluations
Problem 2
L J\ J
T L
Experimental Part Post-Processing Part
= Build on software of COCO platform * Own development, using R library plotly
(COmparing Continuous Optimisers = Can be used independently of pre
https://github.com/numbbo/coco) processing => analyze your own data,
= Additional Features: incl. COCO output files

* Build-in Transformations:
asf(o(x®2)+b

* Parameter Tracking
Algorithm Profiling instead of
pure benchmarking

Obr.4 Princip 10Hprofileru[10]

IOHprofiler pracuje s black-box optimalizaénymi problémami alebo s Pseudo Boolean
optimaliza¢nymi problémami. Poskytuje tiez grafické rozhranie a interface pre jazyky
C++, Python a R.

Benchmark Problems Data Repositories

Hand-Picked Problems BBOB/COCO
I0OHproblems 10Hdata

1

I0OHexperimenter I0Hanalyzer
Easy-to-use benchmarking of Interactive visualization of o
user-defined algorithms and algorithm behavior
. problems, with customizable Robust statistical analysis of
Algorithms tracking of performance performance measures
Algorithm Frameworks Focus of IOHprofiler
10Halgorithms

‘ Other Tools for Benchmarking

‘ Statistical Analyses

‘ Feature Extraction

‘ Automated Algorithm Selection

Automated Algorithm Configuration

|:| 10Hprofiler Modules

Obr.5 I0OHprofiler platforma[15]
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3.6.4 Nevergrad, ecr, HeuristicLab

Nevergrad je gradient-free platforma, sluZiaca na automatizaciu rutin benchmarkingu
[21,22,24,25]. Umoznuje implementaciu optimalizacnych algoritmov napisanych
V jazyku Python a tiez parametriziciu samotnej optimalizacie. Vyuziva kritéria fixed-
budget.

Ecr alebo Evolutionary Computation in R, ako uz z ndzvu plynie, je platforma
umoznujuca implementaciu algoritmov v jazyku R. InSpirovana je DEAP-om, ¢o je
d’alSia software platforma sluziaca na benchmarking evolu¢nych algoritmov napisanych
Vv jazyku Python. Jedna sa 0 white-box framework, ¢o znamena, Ze rovnako ako pri DEAP
je vyvoj evoluéného algoritmu transparentny. Obe, samozrejme, umoznuju aj black-box
pristup. Vykonnostné kritéria vyuzivané ecr su napriklad epsilon indicator alebo hyper-
volume indicator.

HeuristicLab je framework pre heuristické a evolu¢né algoritmy. Poskytuje
grafické rozhranie GUI, v ktorom je mozné algoritmy, ktoré st reprezentované
operatorovymi grafmi, menit’ priamo v rozhrani platformy bez nutnosti pisania kddu.
Jeho priklad je vidiet’ na obrazku ¢islo 6. Tento pristup je menej Standartny a celkom
raritny v pripade benchmarkingovych software. Navrhnuty je pre programovaci jazyk C#.

| BoolConverter B3 | DateTimeValue.. (2| | DoubleConverter (# | &

Class Class Class Class

| SolutionMessageBuilder

=+ Item =+ Item =+ Item = Namedltem
H Fields H Fields & Fields H Fields
= Properties = Properties = Properties = Properties
= ItemTypes = ItemTypes = TemTypes = CanChangeDescription
= Metheds = Metheds = Methods L' CanChangeMame
@ AddltemToBuil.. % AddtemToBuil... % AddltemToBuil.. ' Converters
AN ’ . v = Methods
~ 4" AddToDispatcher
[ TimeSpanValue... (% [ StringConverter | [ IntegerConverter [ | ¥ AddToMessage
Class Class Class 4% AttachEventHandlers
- Item b Item - Item 2% converters_Checkedltem...
2% converters TtemsAdded
# Fields * Fields i Fields 2% converters ltemsRemov...
=l Properties =l Properties = Properties 2" FillDispatcher
ZF ftemTypes B ItemTypes H hemTypes @ RemovefromDispatcher
3 Method = Method = Method 7 SolutionMessageBuilder...
cds cds ods

% AddltemToBuil... % AddltemToBuil... % AddltemToBuil...

B | ExternalEvaluator (%

| EvaluationServiceClient

| IEvaluationServiceClient
Class Interface Class
- ParameterizedNamedkem b Item -+ ValuesCollector
=l Properties = Methods = Properties
% CanChangeDescription © Evalugte B ClientParameter
75 CapffhangNapt @ ghvalgptessan: B NacsadRuildes

Obr.6 Priklad rozhrania HeuristicLab platformy[22]
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4. SWARM ALGORITMY

Biologicky inspirované vypocty arojova (swarm) inteligencia sa stali v poslednych
rokoch skutocne popularnymi technikami [44,45]. Vdaka svojej jednoduchosti
a flexibilite sa swarm inteligencia vyuziva v mnohych modernych apliké&ciach
Vv rozli¢nych disciplinach, kde tradicné metoddy nie st dostatoc¢ne presné alebo neprinasaju
uspokojivé vysledky.

Samotna rojova inteligencia sa radi do vacsieho celku, ktory predstavuju uz
spominané biologicky inSpirované algoritmy. Vo vSeobecnosti sa jednd o populacne
zalozené¢ (population based) algoritmy. To =znamena, ze populacia jedincov
(potentionalny kandidati na rieSenia), spolupracuje medzi sebou a Statisticky sa zlepSuje
pocas generacii, ¢im eventudlne najdu rieSenie. Koncept swarm inteligencie zahtia
multiplicitu, stochasticitu, nahodnost’ a tiez neusporiadanost’.

4.1  Princip chovania

Rojova inteligencia je subor prirodou inspirovanych algoritmov, ktoré su zalozené na
kolektivnom chovani jednoduchych agentov. Ti postupuju podla urcitych pravidiel.
Samotny agent mdze byt povazovany za neinteligentného, avSak cely systém agentov
preukazuje prvky samoorganizacie a decentralizacie ateda sa chova ako isty druh
kolektivnej inteligencie.

Algoritmy v skupine swarm inteligencie pozostavaju primarne z dvoch faz, ktoré
udrziavaju rovnovahu medzi skimanim a vyuZzivanim alebo vykoristovanim (exploration
a exploitation). Tak nutia cely roj (swarm), teda mnozinu moZznych rieSeni, aby
upravovali svoje pozicie. Ide o0 varia¢nu a selekénu fazu, pricom variaéna faza skima
rozlicné plochy prehladavaného priestoru, kym selek¢na faza slizi na vyuzivanie
predchadzajucich skusenosti.

4.2  Samoorganizacia

Jedné sa o proces, pri ktorom pri interakcii medzi jedincami pévodne neusporiadanej
skupiny nastanti usporiadané pohyby. Je mozné ju charakterizovat’ v Styroch stratégidch:
° Pozitivna spatnd vazba (positive feedback): Informéacia extrahovana z vystupu
systému je privedena na vstup systému, aby pomahala formovaniu prislusnych Struktr.
Pozitivna spitna vézba zaist'uje diverzitu v swarm inteligencii.

° Negativna spitnd vézba (negative feedback): Zaistuje rovnovahu pozitivne]
spatnej vézby a stabilizaciu kolektivneho vzoru. Negativna spatnd vazba predstavuje
vykoristovanie (exploitation) v rojovej inteligencii.

° Fluktuécie (fluctuations): Prislichaju ndhodnosti v systéme. Fluktuacie poskytuju
nove situdcie v procese riadenia a pomahaju odstranit’ stagnaciu.
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) Viacnasobné interakcie (multiple interactions): Zaist'uju, Ze celkova inteligencia
roja (swarmu) je zlepSovana ucenim sa z viac ako jedného jedinca v ramci spoloc¢enstva

4.3  Particle Swarm Optimization

Optimalizacia rojom castic (Particle Swarm Optimization), v skratke PSO, je swarm
algoritmus, ktory je inSpirovany zhlukovanim vtidkov alebo ryb. Této inteligencia je
zaloZena na numerickom optimaliza¢nom algoritme predstavenom v roku 1995 panmi
Jamesom Kennedym a Russelom Eberhartom [46,47,48]. Socialne zivocichy sa zhlukuju
kvoli roznym dévodom, pricom kfdle ¢i zhluky su vzdy vyhodné pre prezitie jedincov
z niekol’kych dovodov:

° Hladanie potravy (Forgaging): Jedinci swarmu dokazu profitovat’ z objavov
a predchadzajucich skusenosti ostatnych jedincov pri hl’adani potravy.
° Obrana pred predatorom: Zhluk Zivo€ichov (napr. kfdel' vtakov) sa dokaze

ucinnejSie branit’ proti predatorovi. Viac o¢i znamend vicSiu Sancu spozorovat
nebezpecCenstvo, mnozstvo potencionalnej koristi v kfdli redukuje nebezpecenstvo
hroziace jedincovi a skupina zivocichov je schopna zmiast’ nepriatela.

Toto chovanie samozrejme prindSa aj nevyhody, ktoré vSak PSO nesimuluje
(napr. slabsi jedinci nezahynu, ako pri genetickom algoritme). Pri PSO vsetci jedinci
preziju a snazia sa zosilniet’ pocas procesu hl'adania. To znamena, ze sa kazda generacia
pri swarm algoritmoch vylepSuje. Na navrhnutie PSO modelu bolo vyuzitych 5
zakladnych principov:

1. Princip blizkosti (Proximity principle): Populacia by mala byt schopna prevadzat’
jednoduché priestorové a ¢asové vypocty.

2. Princip kvality (Quality principle): Populdcia by mala byt schopna reagovat’ na
faktory kvality v prostredi.

3. Princip rozdielnej reakcie (Diverse response principle): Populacia by sa nemala
dopustat’ rovnakej reakcie.

4, Princip stability (Stability principle): Populacia by nemala menit’ svoj Styl
chovania zakazdym, ked” prebehne zmena prostredia.

5. Princip prisposobivosti (Adaptibility principle): Populacia by mala byt schopna
zmenit’ svoje chovanie, pokial’ je to vyhodné z hl'adiska vypocetnej ceny.

Pri PSO je rieSenie ziskané prostrednictvom ndhodného prehl'addvania (Random
search), ktoré je vybavené swarm inteligenciou. To znamend, ze PSO je swarm
inteligentny prehladavaci algoritmus. Prehladdvanie je realizované nahodne
generovanymi potenciondlnymi rieSeniami. Tato kolekcia potenciondlnych rieSeni sa
nazyva roj (swarm) a kazdé potencionalne rieSenia sa nazyva Castica (particle).

Prehl'adavanie je ovplyvnené dvoma spdsobmi u€enia. Kazda castica sa uci od
inej Castice, €o predstavuje tzv. socidlne uenie a zaroveil sama zo svojich vlastnych
skusenosti, tzv. kognitivne u€enie. Vd’aka socialnemu uceniu teda Castica ziska najlepsie
rieSenia navstivené ktoroukol'vek cCasticou swarmu, nazyvané gbest (global best).
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Kognitivnhym ucenim dospeje Kk najlepSiemu rieseniu, ktoré doposial’ nasla a navstivila
kazda Castica sama, oznacovanému pbest (personal alebo particle best).

Kazda castica ma svoju vlastnu trajektdriu, nazyvani pozicia X; a rychlost’ vi,
pricom sa pohybuje v prehladdvanom priestore postupnym aktualizovanim svojej
trajektorie. Populacie Castic upravuju ich trajektorie na zaklade pozicii pbest a gbest.
Vsetky castice maju fitness hodnotu, ktora je vyhodnocovana téelovou funkciou uréenou
na optimalizaciu. Castice sa pohybuju v priestore rieseni nasledovanim optimalnych
Castic. Algoritmus nainicializuje skupinu castic na nahodnych poziciach a nasledne hl'ada
optima aktualizaciou generécii. V kazdej iteracii je Castica aktualizovand na zaklade
dvoch najlepsich pozicii pbest agbest. V D-dimenzionalnom priestore sU pozicia
a rychlost’ i-tej Castice v Casovom kroku t reprezentovand D-dimenzionalnym vektorom,
xf = (b, xbh, o x)T @ v = (v, v, .., vE)T. Predchadzajuce najlepSie rieSenie
nav§tivené i-tou Casticou, v kroku t je vyjadrené vektorom pf = (p,ph, ., p5H)T.
Najlepsia Castica v swarme je oznaCena indexom ¢. Na zéklade tychto tvrdeni je

aktualizacia rychlosti a pozicie vyjadrena nasledujucimi rovnicami:

vigh = vig + o (0l — xf) + Czrz(Pgd — Xig) 5)

Xig ' = Xig+ vig (6)
Kde d = 1,2,..., D reprezentuje dimenziu ai = 1,2,...,S index castice, S predstavuje
velkost swarmu, C1 aCz st konStanty nazyvané kognitivne a socialne Skalovacie
parametre alebo zjednodusene akceleracné koeficienty. Plati podmienka c1, ¢2 >0, pri¢om
koeficient c1 reguluje maximalnu vel’kost’ kroku v smere osobnej najlepsej pozicie Castice
a koeficient ¢, reguluje maximalnu velkost’ kroku v smere ku globalnemu najlepSiemu
rieSeniu. Parametre r1 arz su nahodné ¢isla v rozmedzi [0,1] ziskané rovnomernym
nadhodnym rozdelenim (uniform random distribution). Aktualizacia je teda zalozena na
troch zaveroch:
1. Rychlost’ — brani Castici drasticky zmenit’ jej smer
2. Kognitivna alebo egoisticka zloZka — siCasna pozicia je pritahovana ku osobnému
najlepSiemu rieSeniu, ¢im brani bludeniu Castice
3. Sociadlna zlozka — vdaka zdielaniu informacii v roji je Castica pritahovana
najlepSim rieSenim swarmu.

Create and Initialize a D-dimensional swarm, S and corresponding velocity vectors ;
for 1= 1 to the maximum bound on the number of iterations do
for i=7 10 S do
for d=110 D do
Apply the velocity update equation 1;
Apply position update equation 2;
end
Compute fitness of updated position;
If needed, update historical information for pbest and gbest;

end
Terminate if gbest meets problem requirements;
end

Obr.7 PSO Pseudo kad[47]
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Na obrazku 7 je mozné vidiet’ pseudo kod PSO. Pretoze sa vSetky Castice v swarme ucia
od gbest aj pokial’ je d’aleko od globalneho optima, mézu byt jednoducho pritiahnuté do
jeho okolia a uviaznut’ v lok&lnom optime v pripade multimodalnych problémov. Tento
pripad mdze nastat’ aj pokial su gbest umiestnené priamo na lokalnom optime. To
znamena, ze ak je vCasné rieSenie suboptimalne, méze swarm jednoducho stagnovat’
v jeho okoli. Aby sa zabranilo spominanej situdcii, bolo ako vylepSenie zavedené
reseedovanie, teda Ciasto¢ny restart. Ten vygeneruje nové Castice v rozli¢nych miestach
prehl'adavaného priestoru.

PSO dokaze najst’ oblast’ optima rychlejsie ako evolu¢né algoritmy, avsak ked’ sa
do tohto regionu dostane, jeho postup sa spomali v dosledku fixovanej velkosti kroku
rychlosti. Varianta PSO slinearne sa znizujicimi vahami — LDWPSO (Lineary
decreasing weigth PSO) efektivne vyvazuje globalne a lokalne schopnosti prehl'adavania
swarmu. Zavadza parameter nazyvany vaha zotrva¢nosti (inertia weigth), znaceny «,
ktory typicky graduélne klesa z hodnoty a,,,x PO a;n. TYmto parametrom je ndsobena
okamzitd rychlost cCastice v{;v rovnici (5). Jeho hodnota sa upravuje podla
nasledujuceho predpisu:

a(t) = ayax — (@max — aMIN)% (7)

Kde T je maximalny pocet iteracii. Dal3ou variantou moze byt CenterPSO, ktora prinasa
tzv. stredovu Casticu (center particle) do varianty LDWPSO. Ta je aktualizovanad ako
centrum roja v kazdej iteracii. Napriek tomu, Ze tato Castica nema rychlost’ je zahrnuta
V kazdej operacii rovnako, ako Standartné Castice (napr. v evaludcii fitness, sutazeni
0 najlepsiu Casticu...) - okrem vypoctu rychlosti. VSetky Castice osciluji okolo centra roja
a graduélne k nemu konverguju. Stredova Castica sa &asto stane gbest rieSenim celého
swarmu a teda ovplyvituje vykonnost’. CenterPSO dosahuje lepSie rieSenia a aj rychlejSiu
konvergenciu v porovnani s LDWPSO. Pokial’ s v PSO na rychlost’ aplikované medze
namiesto zotrva¢nosti, vznikne varianta PSO s obmedzenim (constriction PSO). Ta
aplikuje obmedzujdci faktor y, ktory riadi velkost’ rychlosti:

vigh = x{vig + ¢ (ply — xf) + PP — x)} (8)

2
xX= RPN (9)

V tejto rovnici musi platit podmienka ¢ = ¢, + @, > 4. Vdaka tejto formulacii
nemusime limitovat maximdlnu rychlost castic a algoritmus dokaze garantovat
konvergenciu. PSO s obmedzenim poskytuje lepsiu konvergenciu ako LDWPSO, avsak
je nachylnejsie na uviaznutie v lokdlnom optime pri multimodalnych funkciach. Iné
varianty PSO zahfiaju Bare-Bones PSO, vyuZivajuce Gaussovo rozdelenie alebo FDR-
PSO (Fitness-distance-ratio-based), vyuzivajice dodato¢né informacie o blizkej Castici
s vysokym fitness.

Particle Swarm Optimization je mozné aplikovat na prakticky akykolvek
problém sdvisiaci s numerickou optimalizaciou. Ide o algoritmus, ktory je flexibilny na

------

algoritmov.
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4.4  Artificial Bee Colony

Algoritmus, skratene ozna¢ovany ABC, bol prvykrat uverejneny v roku 2005 panom
Dervisom Karabogom. Je zaloZeny na modeli kolonie v¢iel [49,50], ktory pozostava z
niekol’kych hlavnych zloziek:

° Zdroje potravy (Food sources): Aby vcela zvolila zdroj potravy, musi vyhodnotit’
jeho vlastnosti, ako st vzdialenost' od la, chut nektaru, vydatnost’ energic a miera
zlozitosti jej extrakcie. Pre zjednoduSenie mozeme tieto parametre reprezentovat pod
jednou kvantitou.

° Zamestnani zbera¢i (Employed foragers): Tieto v&ely st zamestnané $pecifickym
zdrojom potravy, ktory prave vyuzivaji. Nest o iom informaciu a zdiel'ajd ju s ostatnymi
véelami v Uli. Skratene tieto véely nazyvame zberaci.

° Nezamestnani zberaci (Unemployed foragers): Tieto vCely hl'adaju zdroj potravy.
Mbze ist’ o prieskumnika (scout), ktory prehl’'adava okolie nahodne (pomocou ndhodného
pohybu — random walk) alebo pozorovatel'a (onlooker), ktory sa snazi najst’ zdroj potravy
na zaklade informadcii poskytnutych zbera¢mi.

To znamena, Zze v modeli sa nachadzaju tri skupiny vciel, pricom vymena
informacii medzi nimi je realizovanad prostrednictvom tanca a prebicha na tane¢nej
ploche. Polovica kolonie je tvorena zo zamestnanych vc¢iel — zberaov, kym druha
polovica je tvorena pozorovatelmi. Na kazdy zdroj potravy pripada jedna zamestnana
vCela. Takze pocet rieSeni je rovny poctu zdrojov potravy v okoli ul'a. Pozicia zdroja
potravy predstavuje mozné rieSenie problému a zodpoveda fitness-u rieSenia:

. 1
fiti= 7 (10)
Pricom fi je hodnota ucelovej funkcie. ABC najskor vygeneruje nahodne rozlozenu
pociato¢nu populaciu P(C=0) SN rieSeni, kde kazdé rieSenie zi je reprezentované D-
dimenzionalnym vektorom, pricom i=1,2,...,SN. Po inicializacii je populacia vystavena
opakovanym cyklom C=1,2,..,MCM (maximum cycle number) procesu hl'adania
zbera¢mi, pozorovatel'mi a prieskumnikmi.

Zbera¢ prevadza zmenu pozicie rieSenia v jeho pamaéti v zavislosti od lokalnej

informéacie a testuje fitness (mnoZstvo nektaru) nového zdroja (nového rieSenia). Pokial

je fitness nového rieSenia vyssi, ako predchadzajuceho ulozeného v pamiti, vcela si tto
poziciu zapamata a start fiou prepise. V opa¢nom pripade si poziciu predchadzajiuceho
rieSenia uchova v pamati.

Po ukonceni procesu prehl'adavania vSetkymi zberaémi zazdielaju zberaci svoje
informacie o zdrojoch potravy aich pozicidch s pozorovatelmi na tane¢nej ploche.
Pozorovatel' ohodnoti informacie od vsetkych zberacov a zvoli ¢o najvhodnejsi zdroj
potravy, pri¢om rovnako ako zbera¢, prevedie zmenu pozicie vo svojej paméti v zavislosti
na mnozstve nektaru (fitness) nového zdroja.

Pozorovatel’ voli tento zdroj podl'a pravdepodobnostnej hodnoty pi, prislichajicej

zdroju potravy. T4 sa ziska ako:
fit;
P = S (11)

=1 fitn
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V tejto formulacii SN predstavuje pocet zdrojov potravy a fiti je fitness rieSenia inverzne
propor¢ny fi, teda hodnote ucelovej funkcie problému. Na vytvorenie kandidatnej pozicie
potravy vij S vyuzitim starej pozicie, aplikuje ABC vzt'ah:
vy = zij + ¢y(2i5 — 2;) (12)
Kde k €{1,2,...,SN}aj € {1,2,... D} su ndhodne zvolené indexy, pri¢om plati k + i,
a ¢;; je nahodné ¢islo zintervalu [-1,1], ktoré ovlada produkciu susednych zdrojov
potravy v okoli zdroja z; a reprezentuje porovnanie dvoch pozicii potravy, ktoré su vcele
vidite'né. Nevyuzity zdroj potravy je nahradeny novym, priCom tato nova pozicia je
vytvorena nahodne. Za nevyuzitu sa povazuje pozicia, ktora nedokaze byt vylepsena
pocas preddefinovaného poctu cyklov, nazyvaného limit:
z) . +1and(0,1) (Zhhar — 22:)  (13)
To znamena, Ze pokial je zdroj zinevyuzityaj € {1,2, ... D}, tak prieskumnik objavi novy
zdroj potravy, ktorym z; nahradi. Po vytvoreni novej kandidatnej pozicie vi je jej
vykonnost’ porovnavana so starou.
ABC ma tri ovladacie (control) parametre, ktorymi st SN (pocet v¢iel — zberaov
alebo pozorovatel'ov), limit a maximalny pocet cyklov (iteracii) MCM.

— )
= Znin

1: Load training samples
2: Generate the initial population z;<i = 1... SN
: Evaluate the fitness (f;) of the population
: get cycle to 1
: repeat
6:  FOR each employed bee{
Produce new solution v; by using (6)
Calculate the value f;
Apply greedy selection process}
Calculate the probability values p; for the so-
lutions (z;) by (5)
8. FOR each onlooker bee{
Select a solution z; depending on p;
Produce new solution v;
Calculate the value f;
Apply greedy selection process}
9:  If there is an abandoned solution for the scout
then replace it with a new solution which will
be randomly produced by (7)
10:  Memorize the best solution so far
11:  cycle=cycle+1
12: until cycle=MCN

- W

o

Obr.8 ABC Pseudo kod [51]

4.5  Antlion Optimization

Tento algoritmus bol prezentovany po prvykrat v roku 2015 panom S. Mirjalilim.
In$pirovany je mechanizmom, ktory mrakolevy (antlion) pouzivajt pri love. Larvy tohoto
hmyzu vyhrabu pascu — kuzel'oviti dieru, do ktorej chytaju korist’ [52,53]. Algoritmus
ALO sa zameriava na interakciu medzi mrakolevmi aich koristou — mravcami. Na
realiz&ciu tejto interakcie je nutné, aby sa mravce pohybovali v prehl'adavanom priestore,
pricom mrakolevy ich lovia prostrednictvom pasci. Tak sa stadvaji vhodnejSimi (fittier).
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Model je teda zaloZzeny na niekolkych principoch, ktoré st aplikované pocas
optimalizécie:

° Mravce sa pohybuju prehladdvanym priestorom s vyuzitim nahodného
prechadzania (Random Walk).

° Naéhodné prechadzanie je aplikované na vsetky dimenzie mravcov

° Néhodné prechadzanie je ovplyvnené pascami mrakolevov

° Mrakolevy buduji svoje pasce proporcionalne ich fitnessu (¢im je leps$i, tym
vic§ia je pasca)

° Mrakolevy s va¢simi pascami maju vyssiu Sancu chytit’ mravca

° Kazdy mravec moéze byt chyteny mrakolevom v kazdej iteracii atiez elitou
(najvhodnej$imi mrakolevami — S najlepSim fitnessom)

° Rozsah ndhodného prechadzania sa adaptivne zniZuje na simulovanie zostivania
sa (smerom do diery) mravcov ku mrakolevom

° Pokial’ sa mravec stane vhodnejSim (fittier) ako mrakolev, znamena to, Ze je
chyteny a stiahnuty mrakolevom pod piesok (do pasce)

° Mrakolev sa presunie na posledné miesto kde chytil korist’ a vybuduje novu pascu,

aby zlepsil svoje Sance chytenia d’alSej koristi po kazdom love

Mravce sa pohybuju stochasticky pomocou nahodného prechadzania pri hl'adani
potravy, pri¢om tento pohyb dokdzeme formulovat’ prostrednictvo nasledujucej rovnice:

X(t) = [0, cumsum(2r(t,) — 1), cumsum(2r(t,) — 1), ..., cumsum(2r(t,) — 1) ]
(14)
Kde cumsum spocita kumulativnu sumu, n je maximalny pocet iteracii, t predstavuje krok
nahodného prechadzania a r(t) je stochasticka funkcia definovana ako:
1if rand > 0.5
r(t) = {0 i; rand < 0.5 (15)

Pricom t opat’ predstavuje krok nahodného prechadzania a rand je nahodné ¢islo
generované rovnomernym rozdelenim v intervale [0,1]. Pozicie mrakolevov su ulozené a

vyuzivané pocas optimalizacného procesu prostrednictvom matice:
anty; -+ antyg
Mane = [ ‘ . ] (16)
ant,,; - ant,g
Pozicia mravca predstavuje rieSenie. Matica (16) obsahuje poziciu kazdého mravca.
Ucelova funkcia je vyuzita pocas optimalizacie, pri¢om hodnoty fitness kazdého mravca
st ulozené v nasledujucej matici:
Fi([antyq, anty,, ...anty 4])
M,, = : 17
Fi([ant, 4, ant,,,, ...ant, 4])
Mrakolevy su umiestnené (,,schované®) v prehl'addvanom priestore. Na uloZenie ich
pozicii a fitness sa vyuziji matice:
antliony; - antlion, g4
' (18)

Mantiion = : .
antlion,, -+ antlion,
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Fi([antlion, ,, antlion, ,, ...antlion, 4])
Moal = : (19)

F.([antlion,, ;, antlion,,,, ...antlion, 4])
Mravce menia svoje pozicie podla rovnice (14). Aby bolo ich ndhodné prechédzanie
udrzané v medziach prehl'adavaného priestoru, je ich pohyb normalizovany:
t t t
xp = Bmdime) oy o (20)
Kde a;, b; si minimum a maximum ndhodného prechadzania i-tej premennej, df, ¢! je
minimum a maximum i-tej premennej na iterécii t. KedZze nahodné prechadzanie

mravcov je ovplyvnené pascami mrakolevov, je nutné formulovat’ nasledujtice rovnice:
c{ = Antlion} + ¢* (21)  d{ = Antlion} + d* (22)

Kde ct, dtpredstavujd minimum a maximum vsetkych premennych na t-tej iteracif a ¢/,

df st minimum a maximum vsetkych premennych pre i-teho mravca. Antlion} oznacuje

j-teho mrakoleva na t-tej iteracii. Mrakolevy st schopné postavit’ pasce proporcionalne
ich fitness-u. Ked’ zacitia, ze sa mravec chytil do pasce, za¢nu hadzat’ piesok smerom
k centru pasce (tvaru kuzel'a). Toto chovanie je modelované rovnicami:

t t
ct=% (23) dt =% (24)
Pri¢om | je klzny pomer, ktory je mozné urcit’ ako [ = 10¢ %, kde t je sti¢asna iteracia,

T je maximalny pocet iteracii a w je konStanta zavisla na sucasnej iteracii (w = 2, ked’
t>01T, w=2,kedt > 0.1T, w = 3, ked t > 0.5T, w = 4, ked' t > 0.75T , w = 5,
kedt > 09T aw = 6, ked t > 0.95T).

Antlion Optimization Algorithm:

Input: Fitness function, ants and antlions, maximum iteration number, population size.
Output: The elite antlion position and its fitness value.
1) Initialize antlions” positions.
2) Calculate fitness values of antlions by using objective function.
3) Sort fitness values and save best antlion.
4) while (iteration < Max iteration) and (| fese — fivorsel < VTR)
for every ant
a) Select antlion by roulette wheel method for building trap.
b) Slide randomly walking ants in trap.
¢) Create random walk for every ants around elite antlion and selected antlion.
d) Normalize random walks (Eq.(3)).
¢) Update the ant position (Eq.(9)).
f) Reposition the ants in case of outside search space.
end for
g) Calculate the fitness values of ants.
h) Concatenate fitness of ants and antlions.
1) Update antlions’ positions.
) Save elite antlions’ position and fitness value.
5) end while

Obr.9 ALO Pseudo kod[54]

Posledné stadium lovu predstavuje stiahnutie mravea do piesku a jeho
skonzumovanie. Ak mal mravec lepsi fitness ako mrakolev, zmeni mrakolev svoju
poziciu na poziciu, kde mravca ulovil:

Antlion! = Antf if f(Antf) > f(Antlion!)  (25)
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Pri algoritme je aplikovany elitizmus, ¢o je udrziavanie najlepSieho jedinca nazive.
Najlepsi mrakolev by mal byt udrziavany ako elita a mal by byt schopny ovplyvnit
pohyb vsetkych mravcov pocas iteracii. To znamena, ze plati predpoklad, ze kazdy
mravec nahodne prechadza okolo mrakoleva zvoleného prostrednictvom ruletového
kolesa (roulette-wheel) a elity:

RY+RE

. (26)
V tejto formulacii je R} nahodné prechadzanie v okoli mrakoleva zvoleného ruletou na t-
tej iteracii a RL je ndhodné prechadzanie v okoli elity na t-tej iteracii.

t _
Antj =

46  Cuckoo Search

Tento metaheuristicky algoritmus bol vynajdeny v roku 2009 panmi Xin-She Yang-om a
Suash Deb-om [55,56]. CS je zaloZeny na parazitizme niektorych druhov kukuciek pri
kladeni vajec do cudzich hniezd. Jeho model pracuje na troch prinipoch:

° Kazda kukucka znesie len jedno vajce a ulozi ho v nahodne zvolenom hniezde

° Najlepsie hniezda s najvysSou kvalitou vaji¢ok (rieSeni) budu prenesené do d’alSe;j
generécie

° Pocet hostitel'skych hniezd je fixovany, navySe hostitel dokaze objavit’ cudzie

vajicko s pravdepodobnost'ou P, € [0,1]. V takom pripade moze hostitel'sky vtak vajce
bud’ zahodit’ alebo hniezdo opustit’ a vybudovat’ nové na inej pozicii.

Posledny princip moéze byt prevedeny tak, ze ¢ast’ pa z n hostitel'skych hniezd
bude nahradend novymi hniezdami (novymi ndhodnymi rieSeniami). Kvalita alebo fitness
rieSenia moze byt proporcionalna hodnote ucelovej funkcie.

Zakladna implementacia pracuje s reprezentaciou, ze kazdé vajce v hniezde
predstavuje jedno rieSenie a kazda kukucka znesie iba jedno vajce. Ciel'om je vyuzit nové
a potencionalne lepSie rieSenia na nahradenie nevyhovujucich rieSeni. Algoritmus moze
byt’ samozrejme rozsireny do varianty, kde kazdé hniezdo obsahuje viac vajicok (teda set
rieSent).

Algoritmus vyuziva vyvazeni kombinaciu lokalneho a globalneho nahodného
prechddzania (Local Random Walk, Global Random Walk) na prehl'ad4vanie. Této
rovnovaha je riadend prepinacim parametrom p, € [0,1]. Globalne prehladavanie je
realizované prostrednictvom Lévyho letov (Lévy flights [57]), ¢o je forma nahodného
prechadzania. Rovnice popisujuce lokalne (27) a globalne (28) prehladavanie st
formulované nasledovne:

xf*t =xf + asH(p, — &) (xf — xi) (27)
xft =xt+ aL(s, ) (28)

Kde x]-t a xj st dve rozdielne rieSenia zvolené ndhodne prostrednictvom néhodnej

permutécie, H(u) je Heavisideova funkcia (jednotkovy skok) [58], € je nahodné ¢&islo
ziskané rovnomernym rozdelenim (uniform distribution), sje velkost’ kroku a a je
Skalovaci faktor velkosti kroku, pri¢om plati podmienka a > 0. Jeho hodnota prislicha
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mieram z&ujmu. V pripade globalneho prehladavania (28), L(s, A) reprezentuje Lévyho
rozdelenie [59], ktoré slizi na zadefinovanie velkosti kroku nahodného prechadzania.
Lévyho let je pre algoritmus matematicky modelovany prostrednictvom nasledujucej

formulécie:

AC(M)sin (mA/2) 1
s1+a’

L(s,A) = (s> s0>0) (29)
Pricom I" predstavuje gamma rozdelenie a A je konstanta, pre ktoru plati 1 < 1 < 3. Vo
vacsine pripadov savoli ¢ = 0 (1%)’ kde L znaci charakteristick mieru (scale) problému,
avSak v niektorych pripadoch a = O(ﬁ) moze byt efektivnejSou volbou, ktora zabrani

prili§ d’alekému letu (Lévyho). Vd'aka vyuzivaniu Lévyho letov namiesto Standardného
nahodného prechddzania, dokaZze preskumat’ priestor rieSeni vel'mi efektivne, nakol'ko
Lévyho lety maju nekone¢ny priemer a varianciu. Ich d’alSia vyhoda spociva v tom, Ze
generuju podstatnii Cast novych rieSeni dostatocne daleko od pozicie stcasného
najlepsieho riesenia, ¢im zabranuji uviaznutiu v lokdlnom optime.

Cuckoo Search Algorithm

begin
Objective function fix), x=( x,..., Xz)";
Initial a population of n host nests x; (i=1,2,....n);
while (1 < Maximum Generation) or (stop criterion):
Get a cuckoo (say i) randomly
and generate a new solution by Lévy flights:
Evaluate its quality/fitness; F,
Choose a nest among n (say j ) randomly;
if (F;>F)),
Replace j by the new solution:
end
Abandon a fraction (P,) of worse nests
[and build new ones at new locations via Lévy flights]:
Keep the best solutions (or nests with quality solutions):
Rank the solutions and find the current best:
end while
Post process results and visualization;
end

Obr.10 CS Pseudo kod[60]

4.7  Dragonfly Algorithm

Tento optimaliza¢ny algoritmus bol predstaveny v roku 2016 panom S. Mirjalilim
[61,62]. Inspirovany je prirodzenym dynamickym (migraciou) a statickym (lovom)
rojovym chovanim véazok. Na vytvorenie modelu rojového chovania vazok bolo
vyuzitych pét’ primitivnych principov:

1. Separacia (Separation): Je stratégia, ktori vazky vyuzivaju na vyhybanie sa
koliziam medzi sebou. Matematicky je modelovanéa ako:
Si=-— 294_1 P—P (30)

40



Ustav automatizace a informatiky, FSI VUT v Brnég, 2022

Kde P je pozicia su¢asného jedinca, P; predstavuje poziciu j-teho susedného jedinca a M

pocet susediacich jedincov.

2. Usporiadanie (Alignment): Ukazuje, ako agent nastavi svoju rychlost’ vzhl'adom
na rychlost’ ostatnych pridruzenych susednych vazok. Vyjadrené je rovnicou:
v
A =2220 (3D)
Kde V; je vektor rychlosti j-teho jedinca.
3. Sudrznost’ (Cohesion): Indikuje inklinaciu jedincov k pohybu v smere do centra
roja. Formulovana je ako:
2?4—1P Jj
C=——-P (32)
4. Pritazlivost’ (Attraction): Predstavuje nachylnost’ jedincov k pohybu v smere ku
zdroju potravy. Modelovana je ako pritazlivost’ medzi zdrojom potravy a i-tym agentom:
F,=F,—P (33)
Pri¢om F, je pozicia zdroja potravy.
S5. Rozptylenie (Distraction): Znacéi tendenciu véaZok vyhybat sa konfliktu

s nepriatelom. Matematicky ju formulujeme ako rozptylenie medzi nepriatelom a i-tou
vazkou:

E;=E,+P (34)
Kde E, oznacCuje poziciu nepriatel’a.

Chovanie vazok je tvorené kombinéciou tychto piatich predpokladov. V DA
(d’alsia pouzivana skratka je aj DAQO), s fitness zdroja potravy a vektory pozicii
aktualizované na zaklade doposial’ najlepSicho agenta. NavySe, fitness a pozicia
nepriatel’a st spocitané na zéklade najhorSej vazky. Vdaka tejto skutocnosti sa DA
dokaze vyhybat nepriaznivej oblasti.

Vektory pozicie vazok su aktualizované na zaklade dvoch pravidiel — vektor
kroku AP a vektor pozicie P. Vektor kroku vyjadruje smer pohybu vazky. Spoéitany je
prostrednictvom rovnice:

API*Y = (sS; + aA; + cC; + fF; + eE;) + wAP} (35)
Pricom s je vaha separacie, S; znaci separaciu i-teho jedinca, a je vaha usporiadania, A;
je usporiadanie i-teho jedinca, c je vaha sadrznosti a C; je sudrznost i-teho jedinca, f je
faktor potravy, F; je zdroj potravy i-teho jedinca, e je faktor nepriatel'a, E; je pozicia
nepriatela i-teho jedinca, w je vaha zotrvacnosti at je iteracia. Po spocitani vektora kroku,
su spocitané vektory pozicii:

Pii+1 — Pit + APL-Hl (36)

Konvergencia DA moze byt riadena prostrednictvom vah s,a,c,f,e a w. Na
vylepSenie prehl'addvania a procesu aktualizacie rieSeni je mozné aplikovat’ ndhodné
prechadzanie vo forme Lévyho letov. Kombinaciou vsetkych popisovanych principov
a technik je mozné zostavit’ pseudo kod, ktorého priklad je na obrazku 11.

41



Mittas, Eduard. Benchmarking pro hejnové optimalizacni algoritmy

Algorithm 1 The pseudo-code of the Dragonfly Algo-
rithm
1: Initialize the population of dragonflies P;(i = 1,2,..., m)
randomly
: Initialize the step vectors AP;(i = 1,2,...,m)
: while (t < Mazimum number of iterations) do
Calculate the fitness of each dragonfly f(P;)
Update the source food and enemy
Update w, s, a, ¢, f, and e
Calculate S, A, C, F, and E using equations (1) to
(5)

AR

8: Update neighboring radius

9: if a dragonfly has at least one neighboring dragonfly
then

10: Update the velocity vector AP:'M using equation
(6)

11: Update the position vector Pf+1 using equation
(7

12: else

13: Update P{ ' using equation (8)

14: end if

15: Check and correct the new positions based on the

boundaries of variables
16: end while

Obr.11 DA Pseudo kod[61]

4.8 Bat Algorithm

Tento algoritmus bol navrhnuty vroku 2010 panom Xin-She Yangom na zéklade
pozorovania chovania a charakteristik mikronetopierov [63,64]. Sformulované boli tri
zakladné pravidla:
1. Vsetky netopiere vyuzivaju echolokdciu na vnimanie vzdialenosti a taktiez
poznaju rozdiel medzi potravou (koristou) a prekazkami.
2. Netopiere lietaju nahodne s rychlostou vi na pozicii X s frekvenciou pulzov f
(alebo vlnovou dizkou A) a hlasitostou pulzov Ao aby hladali potravu. Automaticky
dokazu upravit' vlnovt dizku (alebo frekvenciu) ich vysielanych pulzov a tiez mieru
vysielania pulzov (pulse rate emision), znacent r (r € [0, 1]), v zavislosti na proximite
ich ciela.
3. Napriek tomu, Ze hlasitost’ dokaze variovat,, predpokladdme, ze dosahuje hodnoty
od vysokej (pozitivnej) Ao az po minimalnu konstantna Amin.
Tieto pravidla je mozné popisat’ nasledujucimi matematickymi formuléciami:

fi = fmin + Umax + foind) * B (37)

Uf = Uf_l + (xf — Xpest) * fi (38)

xf= xt7t+ v} (39)

V tychto rovniciach plati, ze kazdy i-ty netopier je asociovany s rychlostou vf a poziciou
xf na iteracii t, v d-dimenziondlnom priestore rieSeni. Medzi vietkymi netopiermi
existuje najlepsie rieSenie v populacii Xeest. Frekvencia f je vyuzivana netopierom pri
hladani koristi, jej indexy min a max reprezentujd minimalnu a maximalnu hodnotu. g je
nahodny vektor, ktory je ziskany prostrednictvom rovnomerného rozdelenia (uniform
distribution), pricom pre jeho hodnotu plati § € [0,1]. Miera vysielania pulzov je
znacena ri, kde i je index i-teho netopiera. V kazdej iteracii je vygenerované nahodné
Cislo, ktoré je porovnavané sri. Pokial je vécSie, zahdji sa stratégia lokalneho
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prehl'adavania (realizovand nahodnym prechadzanim — random walk). Touto stratégiou
ziskame nové rieSenie pre netopiera, reprezentované poziciou generovanou podl’a rovnice
ndhodného prechédzania:

Xnew = Xoig + €A (40)
Kde & € [-1,1] je ndhodné &islo a A' reprezentuje priemernu hlasitost vsetkych
netopierov v stcasnej iteracii. Po aktualizacii pozicie vSetkych netopierov sa hlasitost’
A a miera vysielania pulzov r; aktualizuju iba za podmienky, Ze je nové najlepsie rieSenie
aktualizované (teda nova pozicia je vyhodnejsia ako stara ) a nahodne vygenerované ¢islo
je menSie ako A. To znamend, ze pokial’ netopier nasiel jeho korist, hlasitost’ sa bude
znizovat' a miera vysielania pulzov sa bude zvySovat. Mozeme teda predpokladat’, ze
Anmin=0, ak netopier nasiel zdroj potravy a teda docasne prestal vysielat’ akykol'vek zvuk.
Aktualizacia hlasitosti a miery vysielania pulzov je vyjadrena rovnicami:

At = g« AL (41)
ittt = rP[1 - e (42)

L
V tychto rovniciach a a y su konstanty, pricom a@ mdzeme prirovnat’ k ochladzovaciemu

faktoru pri simulovanom zihani (Simulated annealing), teda predstavuje potlacanie
hlasitosti. VSeobecne by mali platit’ podmienky, ze pre akékolvek 0 < a<la y>0:
At >0, > r? prit - 0.

Bat Algorithm
Objective function f(x), x = (x1, ...xa)T
Initialize the bat population x; (i = 1,2, ..,n) and v;
Define pulse frequency f; at x;
Initialize pulse rates r; and the loudness A;
while (t <Max number of iterations)
Generate new solutions by adjusting frequency,
and updating velocities and locations/solutions fequations (2) to (4]]
if (rand > r;)
Select a solution among the best solutions randomly
Generate a local solution around the selected best solution by a local random walk
end if
if (rand < Ai & f(xi) < f(x))
Accept the new solutions
Increase riand reduce A;
end if
Rank the bats at each iteration and find their current best x.
end while
Postprocess results and visualization

Obr.12 Pseudo kod BA[65]

4.9 Elephant Herding Optimization

------

¢erpa zo socialneho chovania slonov, ktoré Ziju v spolo¢enstvach [66,67]. Model EHO je
zaloZeny na troch idealizovanych pravidlach:

1. Populécia slonov je tvorend klanmi, kazdy klan ma pevne dany pocet slonov —
samic a samcov.
2. Pevny pocet slonich samcov opusti rodinni skupinu v kazdej generacii a Zije

osamotene, d’aleko od hlavnej skupiny slonov.
3. Slony v kazdom klane ziji spolu pod vedenim matriarchy — hlavnej slonice
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Nahodne vytvorena pociato¢na populacia slonov je rozdelena do fixovaného poctu klanov
azoradena podla fitnessu. Nasledne je kazdy klan aktualizovany osobitne
v aktualizaCnom procese, v Ktorom kazdy slon nesie tzv. aktualizacny operator. Ten
uvadza, ze pozicia kazdého slona v klane je ovplyvnend matriarchou. To znamena, ze
pozicia j-teho slona v klane ci moze byt aktualizovana ako:

Xnew,ci,j = Xcij T & (xbest,ci - xci,j) r (43)
PriCom Xpey cij @ X, SU NOVA a stara pozicia pre slona j v klane ci, a € [0,1] je miera,
ktora udava vplyv matriarchy ci na slona x.; ;, Xpestc; Predstavuje matriarchu ci, ktora je
najlepsim slonim jedincom v klane ci a r € [0,1] mdze byt napriklad rovnomerné alebo
Gaussovo rozdelenie. Najlepsi slon (s najlepSim fitness) v kazdom klane nemoéze byt
aktualizovany prostrednictvom rovnice (43). Na jeho Upravu bola sformulovana
nasledujuca rovnica:

Xnew,ci,j = .Bxcenter,ci (44)

Kde p € [0,1] je faktor urcujici vplyV Xcenter,ci N@ Xnew,ij- POZicia nového jedinca
Xnew,ci,j Vrovnici (44) je generovana prostrednictvom informacii ziskanych vSetkymi
slonmi v klane ci. Centrum klanu ci je znacené X enter; @moze byt spocitané
nasledovne:
_ 1y 45
Xcenter,ci = T2j=1 xci,j ( )
Ccl
V tejto rovnici nci predstavuje pocet slonov v klane ci. To znamena, Ze pozicia matriarchy
je aktualizovana poziciami vSetkych slonov v klane. V procese separacie samce opustia
skupinu a ostanu zit’ osamotene. V EHO algoritme plati predpoklad, Ze najhorsi slon (s
najhor§$im fitness), v kazdom klane, je nahradeny prostrednictvom separa¢ného
operatoru. Ten je formulovany ako:
Xworste = Xmin + 1rand (Xmax — Xmin + 1) (46)
Kde x,in @ Xmqy SU dolny a horny limit pozicii jednotlivych slonich jedincov, x5t ¢ J€
najhorsi slon vklane ci a rand € [0,1] je C¢&islo ziskané Gaussovskym alebo
rovnomernym rozdelenim.

Initialization:
Initialize (Maximum generation, Population size, Boundaries).
Initialize the population.
Calculate elephant s fitness.
Repeat
Sort all the elephants according to their fitness.
Clan updating:
For c=1 tonClan (for all clans in elephant population) do
For j=1 tonci (for all elephants in clan ¢) do
1 X j=Xpest,ci 1hen
| Update x.; (old elephant) and generate xy,.; (new elephant) by £q. (2).
Hse
Upadate x.; (old elephant) and generate x,; (new elephant) by £q. (7).
End if
End for j
End for ¢
Separating operator:
For c=1 tonClan (all the clans in elephant population) do
I Replace the worst elephant in clan c by £&q. (4).
End for ¢
Evaluate population by the newly updated positions.
Until (Maximum number of generation)

Obr. 13 Pseudo kdd EHO[68]
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EHO algoritmus je teda riadeny dvoma operatormi:
° Aktualizacny operator (Updating operator), vyjadreny rovnicami (43),(44),(45)
° Separacny operator (Separation operator), vyjadreny rovnicou (46)

4.10 Grey Wolf Optimization

Tento algoritmus bol navrhnuty panmi S. Mirjalilim a A. Lewisom v roku 2014 [69,70].
GWO je zalozeny na zaklade socialnej hierarchie vlka obyc¢ajného (Canis lupus).
Matematicky model uvazuje najlepsie rieSenie (optimum) ako alfu (a). To znamena, ze
druhé a tretie najlepsie rieSenie bude podla vi¢ej hierarchie beta (8) a delta (§). Ostatné
rieSenia si povazované za omegy (w). Optimalizacia (lov) je v GWO vedena tymito
troma vlkmi, teda «a,f ad. Omega vlky ich nasleduju. Algoritmus pracuje na
nasledujucich principoch:

° Obkl'ucenie koristi (Encyrcling prey): Pri love vlky najskor obklucia korist.
Matematicky je toto chovanie modelované rovnicami:
D= |CxX,0) - X (47)
X(t+1)=X,(t)—A*D (48)

Kde t predstavuje stcasnu iteraciu, XTO je vektor pozicie koristi, X je vektor pozicie vika

a A a C su vektory koeficientov, ktoré su spocitané nasledovne:

-

A=2d+m—a (49)
C=2x7 (50)

Pri¢om d je komponenta linearne klesajica od 2 po 0 v ramci iteracii a 7, ar, st nahodné
vektory (vektory nahodnych ¢isel), v rozsahoch [0,1].

Pozicia vlka moze byt aktualizovand v zavislosti na pozicii koristi. Rozlicné
pozicie v okoli najlepsieho agenta. Rozli¢né pozicie v okoli najlepsieho agenta v zmysle

sucasnej pozicie je mozné ziskat’ ipravou hodnot vektorov A a C. Nahodné vektory zase
umoziuju vlkovi dosiahnut’ akukol'vek poziciu v priestore.

° Lov (Hunting): VIky alfa, beta a delta maju najlepsie informacie o potencionalnej
koristi. To znamena, ze sa tieto tri najleps$ie rieSenia ulozia a ostatni agenti (vratane omega
vlkov) sa zaviazu aktualizovat’ svoje pozicie v zavislosti na pozicii najlepSich agentov.
V tomto zmysle st navrhnuté nasledujice formulécie:

Bim G+ X~ 21, =[G T A1, B = [ T~ 4] o
X\ =Xy — A1 * (Do), Xy = Xg — Ay » (Dg), X5 = X5 — A3 * (Ds) (52)
X(t+1) = tfetXs (53)

3
Z toho vyplyva, ze alfa, beta a delta odhadnu poziciu koristi a ostatné vlky aktualizujd

svoje pozicie nahodne okolo nej.
° Zautocenie na korist’ (Attacking prey): Matematicky sa priblizovanie ku koristi
modeluje zniZovanim hodnoty d. Pri jej zniZovani dochddza tiez k znizovaniu

fluktua¢ného rozsahu A. To znamena, Ze A bude nahodna veli¢ina v intervale [-2a, 2a],
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kde a klesa od 2 po 0. Pri hodnote A v rozsahu [-1,1] bude d’alsia aktualizovana pozicia
medzi sucasnou poziciou agenta a poziciou koristi. Takze pokial plati |A| < 1, zatto¢ia
vlky v Ustrety koristi.

° Hradanie koristi (Search for prey): Proces hl'adania za¢ne s vytvorenim nahodnej
populacie vlkov (kandidatnych rieseni). Kazdé kandidatne rieSenie aktualizuje svoju
vzdialenost’ od koristi. Parameter d je znizovany od 2 po 0 v zmysle zddraznenia Gtoku
a hladania. Kandidatne rieSenia diverguju od koristi v pripade, Ze |A| > 1 a ako uz bolo
spomenuté v predchadzajicom principe, konverguju k nej pokial’ |A| < 1. Hladanie je
teda realizované konvergenciou/divergenciou vlkov voci sebe, aby zautocili na korist’.
Parameter C prikladd ndhodnu véhu koristi. Jeho implementicia je uzitond pri
prehladavani a zabrafiuje stagnicii v lokdlnom optime, predovsSetkym vo finilnych
iteraciach. Na obrazku 14 je mozné vidiet’ popisované principy vo forme pseudo kodu.

Initialize the grey wolf population X; (i= 1, 2, ..., n)
Initialize a, A, and C
Calculate the fitness of each search agent
X.=the best search agent
Xy=the second best search agent
Xs=the third best search agent
while (1 < Max number of iterations)
Jor each search agent
Update the position of the current search agent by equation (3.7)
end for
Update a, A, and C
Calculate the fitness of all search agents
Update X, Xy and X;
t=t+l
end while
return X,

Obr.14 Pseudo kod GWO[69]

4.11 Moth Flame Optimization

Jednd sa o prirodou inSpirovany optimaliza¢ny algoritmus predstaveny v roku 2015
panom S. Mirjalilim [71,72]. ZaloZeny je na prie¢nej orientacii, ktor mole aplikuja pri
navigdcii pocas lietania v noci. Tento mechanizmus spociva v udrziavani fixovaného uhla
voCi Mesiacu, ¢o umoziuje prekonat” dlhi vzdialenost’ pri zachovavanim priameho
smeru. Pokial’ mol'a pride do styku s umelym svetlom, snazi sa aplikovat’ rovnaky postup
voci tomuto zdroju Svetla, no blizka vzdialenost’ zapri€ini, ze uviazne v $piralove;j slucke.
Algoritmus pozostava z nasledujucich krokov:
° Vytvorenie pociato¢nej populacie moli: Pri MFO plati predpoklad, ze kandidatne
rieSenia st mole. Tie moézu lietat’ v 1D, 2D, 3D alebo hyperdimenzionalnom priestore.
Set moli a ich fitness su vyjadrené prostrednictvom matic:

My 0 Mygq oM,

M=| : : (54) OM =] (55)
Mp1 0 Mpg OMn

46



Ustav automatizace a informatiky, FSI VUT v Brnég, 2022

Kde (54) predstavuje maticu moli a (55) predstavuje maticu fitness kazdej mole. Ten
ziskame predanim vektoru pozicie mole (riadku z (54)) ucelovej funkcii. V ramci tychto
matic n predstavuje pocet moli a d predstavuje pocet premennych (dimenzif). Dalsim
dblezitym parametrom s ohne (flames). Ich matice su podobné maticiam vyjadrujicim
mole:
F1,1 Fl,d
F=|: : (56) OF =
Fn,l Fn,d OFn
Kde n a d maju rovnaky vyznam, ako pri maticiach (54) a (55). Obe mole aj plamene su
rieSenia. Rozdiel spociva v zaobchéadzani s nimi aich aktualizaciou v kazdej iteracii.
Mole sU agenti, ktori sa pohybuju priestorom a prehladavaja, pricom plamene sU
doposial’ najlepsie ziskané pozicie moli. TakZe plamene je mozné povazovat za vlajocky,

OF,
(57)

ktort mol'a zhodi pri prehladdvani. Kazdd mola teda prehladdva v okoli vlajocky
(plamena) a aktualizuje svoju poziciu v pripade, Ze najde lepsie rieSenie. Vd’aka tomuto
mechanizmu mola nikdy nestrati jej najlepsie rieSenie.
° Moth Flame Optimization vyuzZiva tri funkcie na zaistenie konvergencie ku
globalnemu optimu:
MFO = (I,P,T) (58)

Pricom I:6 - {M,0OM} je funkcia generujica nahodn( populaciu moli aim
prislichajuacich hodn6t fitness. Funkcia P: M — M je hlavna funkcia, zabezpecujlca
pohyb moli priestorom. To znamena, Ze zabezpecuje aktualizaciu matice (54). Napokon
funkcia T: M — {true, false} vrati pravda (true), pokial je terminujice kritérium
splnené, v opaénom pripade vrati nepravda (false). Nasledujuca rovnica predstavuje
| funkciu, ktora je vyuzita na implementéaciu nahodného rozdelenia:

M(i,j) = (ub(i) — (D)) * rand () + Lb(i) (59)
Kde Ib aub indikuju dolny ahorny limit premennych. Ako uz bolo spomenuté na
zaCiatku, mole sa pohybuju priestorom prostrednictvom priecnej orientacie. Ako
mechanizmus aktualizécie pozicie mole je vyuzitd logaritmicka Spirala. Pri jej vyuziti
musia byt dodrzané tri podmienky:

1. Pociatok Spiraly by mal za¢inat’ od mole
2. Koniec $piraly by mal byt’ pozicia plamena
3. Fluktuécia rozsahu Spirdly nesmie presiahnut’ z prehl'adavaného priestoru

Potom bude logaritmicka Spirdla definovana nasledovne:
S(M;, F;) = D; = b % cos(2mt) + F; (60)
V tejto rovnici je b konstanta pre definiciu tvaru logaritmickej $piraly, t je nahodné ¢islo
z intervalu [-1,1] a D; predstavuje vzdialenost’ medzi i-tou mol'ou M; a j-tym plamenom
F;, definovana ako:
D; = |F; — M| (61)
Uviaznutiu v lokalnom optime je predidené vd’aka udrziavaniu optimalnych rieseni pri

kazdom opakovani iterdcie a tieZ vd’aka moliam lietajucim okolo plameniov s vyuZitim
matic (55) a (57).
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° Aktualizacia poctu plamenov: Aktualizacia pozicie moli na n rozliénych
poziciach v priestore moze zdegradovat’ vyuZitie najlepsich potencionalnych rieSeni. Na
vyrieSenie tohto problému je zavedeny adaptivny mechanizmus pre znizovanie poctu
plamenov pocas iterécii:

flame no = round(N — [ %) (62)
Kde N je maximalny pocet plamenov, | je Cislo sucasnej iteracie a T zna¢i maximalny
pocet iteracii. Na obrazku 15 je znazorneny pseudo kéd algoritmu.

Algorithm 1 Moth-flame optimization algorithm

Initialize the parameters for Moth-flame
Initialize Moth position M; randomly
for i =1tondo
Calculate the fitness function f;
end for
while iteration € Max_iterations do
Update the position of M;
Calculate the number of flames using Eq.()
Evaluate the fitness function f;
if iteration ==1 then
F=sort(M) and OF=sort(OM)
else
F=sort(My—1, M;) and OF=sort(M,—1, M)
end if
for i =1tondo
for j =1 toddo
Update the values of r and t
Calculate the value of D respect to its corresponding moth using Eq.()
Update M(i,j)respect to its corresponding moth using Eq.()
end for
end for
end while
Print the best solution

Obr.15 Pseudo kod MFO[73]

4.12 Whale Optimization Algorithm

Velryby (konkrétne keporkaky) vyuzivaji pri love Specialnu techniku lovu nazyvanu
utok bublinovou siet'ou [74,75]. Algoritmus WOA bol predstaveny v roku 2016 panmi S.
Mirjalilim a A. Lewisom, ktory previedli tuto metddu lovu do matematického modelu
a optimalizacného algoritmu. Model pozostava z troch Casti:
1. ObkTIicenie koristi: Keporkaky urc¢ia polohu koristi a obkl'acia ju. Ciel'ova korist’
je najlepsie kandidatne rieSenie. Ostatné velryby (agenti) sa budu snaZit’ vylepsit’ svoju
poziciu smerom K najlep$iemu agentovi (velrybe, ktora nasla najlepsiu korist’). Tento
princip je popisany rovnicami:

D=|CxX(t)— X (63)

Xt+1D=X@)— A+ D (64)
V tychto rovniciach t predstavuje sudasni iteraciu, A a C s vektory koeficientov, X*
predstavuje vektor pozicie doposial’ najlepsicho ziskaného riesenia a X je vektor pozicie.
Je dolezité, aby bolo X* aktualizované v kazdej iteracii, pokial existuje lepsie riesenie.
Vektory AaCsa spocitavajui podla nasledujucich vztahov:

A=2d+7—ad (65)

C=2x+¢ (66)
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Kde @ je premennd, ktora linearne klesa z hodnoty 2 na hodnotu 0 pocas iteracii a 7 je
nahodny vektor v rozmedzi [0,1]. Vdaka Gprave hodndt A a C dokazeme dosiahnuf
rozdielne umiestnenie v okoli pozicie najlepSieho agenta. Vd’aka definicii 7 je moZzné
dosiahnut’ akukol'vek poziciu v priestore prehl'adavania. Kazdy agent teda aktualizuje
svoju poziciu na zéklade tej najlepse;.

2. Met6da Utoku bublinovou sietou: V zmysle matematického modelovania tejto
metddy boli navrhnuté dva pristupy:
° Mechanizmus zmrs$tujuceho sa obkli¢enia (Shrinking encircling

mechanism): Toto chovanie je dosiahnuté zmenSovanim hodnoty d, ¢im tiez

znizujeme kolisavy rozsah nahodnej hodnoty A z intervalu [-a, a], kde a klesa y
hodnoty 2 na hodnotu 0 pocas plynutia iteracii. Nastavenim nahodnych hodndt

pre A v intervale [-1,1] méze byt nova pozicia agenta definovana kdekol'vek
medzi pdvodnou poziciou agenta a poziciou najlepsieho sicasného agenta.
° Spiralova aktualizacia pozicie (Spiral updating position): Tento pristup
najprv spocita vzdialenost’ medzi vel'rybou a koristou. Nasledne je medzi tymito
poziciami vytvorena $piralova rovnica, ktora napodobriuje Spiralovo tvarovany
pohyb keporkakov podla:
X(t+1)= D xeb % cos(2nl) + X*(t) (67)
Kde D’ = |[X7(t)— X(t)| indikuje vzdialenost i-tej velryby od koristi
(doposial’ najlepSicho najden¢ho rieSenia), b je konstanta pre definiciu tvaru
logaritmickej $piraly a | je nahodné ¢islo z intervalu [-1,1].
Model pracuje s predpokladom 50% pravdepodobnosti vyberu jedného z tychto dvoch
pristupov. Matematicky je tento predpoklad modelovany nasledovne:

)?(t+1):{X_,(t)_A*D N if p<0.5 (68)
D’ * eP x cos(2ml) + X*(t) if p=0.5

Pricom p je nahodné ¢islo v intervale [0,1].
3. Hrladanie potravy: Keporkaky hladaju potravu ndhodne podla vzijomnych
pozicii. Aby sme agentovi vnutili pohyb smerom od referencovanej velryby, je vyuzité
vektora 4, pri¢om pre jeho hodnoty plati |/T | <1 alebo |/T | > 1. Vypocet vzdialenosti
agentov a aktualizacia pozicie prebiehaju pri tomto mechanizme podla rovnic:
5: |5* )?rand - X| (69)
Xt+1) = Xqna— A+ D (70)
Kde X, 4na je vektor pozicie nahodnej velryby, zvolenej z aktualnej populacie.

WOA algoritmus teda zacne so skupinou ndhodnych rieSeni. V kazdej iteracii
agenti obnovia svoje pozicie v zavislosti bud’ na nahodne zvolenom agentovi alebo na
najlepSom agentovi (doposial’ najlepSom najdenom rieseni). Pre aktualizaciu pozicie
agenta je nahodny agent zvoleny za podmienky |/T | > 1, naopak najlepsi agent je zvoleny
Vv pripade, ze plati |/T| < 1. V zavislosti na hodnote parametra p je WOA schopné
prepinat’ medzi Spirdlovym alebo kruhovym pohybom (mechanizmom zmrst'ujuceho sa
obkl'ucenia).
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WOA
Initialize the random population of whales X;(i=1,2,.....n)
Initialize parameters a, A, C, l and p
Evaluate the fitness value of all search agents
X"= the best search agents
while(k<max value of iteration)
Jor each member in search space
if (p<0.5)
if (4|<1)
update the current Position with equation no.(1)
else if (|A|=1)
Update the current position of search agents by equation no.(8)
end if
else if(p=0.5)
update the position of the search agents by equation no.(5)
end if
end for
Calculate the fitness
Update X", if the new one is better
k=k+1
end while
return X*

Obr.16 Pseudo kéd WOA[75]

4.13 Firefly Algorithm

Tento algoritmus bol sformulovany v roku 2008 panom Xin-She Yangom. InSpirovany je
chovanim svetlusiek, konkrétne ich formou komunikacie — bioluminiscenciou [55,76].
Model algoritmu je zaloZeny na nasledujucich principoch:

° Vsetky svetluSky sa navzajom pritahuju nezavisle na ich pohlavi (st jednotného
pohlavia)
° Pritazlivost je proporciondlna ich jasu. SvetluSka s menSim jasom bude

pritahovana svetluSkou s jasom vac¢sim. So zvySujucou sa vzdialenostou svetluSiek
pritazlivost’ klesd. Z toho vyplyva, Ze pritazlivost’ je inverzne proporcna vzdialenosti

svetlusSiek.
° Pokial je jas oboch svetlusiek rovnaky, budu sa pohybovat’ nahodne
° Jas svetlusky je ovplyvneny tvarom ucelovej funkcie. Pre minimalizany problém

moze byt jas prevratenou hodnotou ucelovej funkcie, To znamena, Ze svetluska s vySSim
jasom ma minimalnu hodnotu ucelovej funkcie. To znamena, ze svetluska s vysSim jasom
ma minimdlnu hodnotu ucelovej funkcie. Naopak pre maximaliza¢ny problém ma jas
priamu spojitost’ s ic¢elovou funkciou.

Intenzita ziarenia vyZzarovaného svetluskou alebo jas variuje v zavislosti na
vzdialenosti r;;, pricom je vyjadrena rovnicou:

= lye™ " (71)
Kde I, je intenzita v zdroji ziarenia a absorpcia ziarenia je spocitana prostrednictvom
konstantnej hodnoty nazyvanej koeficient absorpcie svetla, ktory je znaceny y. Intenzita

ziarenia predstavuje fitness hodnotu ziskanu z Gcelovej funkcie prostrednictvom pozicie
svetlusky.
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KedZze pritazlivost [ svetlusky je proporciondlna intenzite svetla fou
vyzarovaného, ktoré je videné pridruzenymi svetluSkami, mézeme ju formulovat
nasledovne:

B = Boe" (72)

Kde S, je pritazlivost vo vzdialenosti r=0. To znamena, ze svetlusky vel'mi blizko seba
maju medzi sebou maximalnu pritazlivost. Intenzita ziarenia je vyuzitd svetluSkou pri
vybere lepSiecho agenta, kym pritazlivost slizi na nasledny vypocet novej pozicie
pritahovanej svetlusky. Dalsie porovnanie moze predstavovat’ fakt, Ze intenzita Ziarenia
definuje mieru svetla vyzarovaného svetluskou, zatial’ o pritazlivost je evaluacia svetla
pozorovaného alebo videného inym agentom. Euklidovské vzdialenost’ r;; medzi dvoma
svetluskami je vyjadrena ako:

Tij = Distance(xl-,xj) = \[Zgzl(xi,k - x]-,k)z (73)

V kartézskom suradnicovom systéme sa dvaja agenti i a j nachadzaju na poziciach x;a x;,
pricom ich vzdialenost’ je spocitana prostrednictvom rovnice (73). Dimenzia rieSenia je

oznacena d. Pokial’ i-ta svetluSka uvidi lepSiu (svetlejsSiu) j-tu svetlusku, zmeni svoju
poziciu smerom K nej. Tento pohyb je mozné vyjadrit’ rovnicou:
xftl=xl+ ,B*(xf—xf)+ a*e (74)

Tento pohyb obsahuje tri zlozky. Prvou je su¢asné rieSenie (jeho pozicia) xf, druhou je
pritazlivost’ § ku jasnejSiemu agentovi a tretia je ndhodny pohyb pozostavajuci z dvoch
parametrov. Prvym je a, ¢o je parameter nahodnosti alebo velkost’ kroku, nadobudajuci
hodnoty z intervalu [0,1]. Do ur¢itej miery nim dokazeme riadit’ diverzitu rieSeni. Druhy
parameter, znaceny &, je vektor nahodnych c¢isel ziskanych rovnomernym alebo
Gaussovskym rozdelenim, pri¢om plati vztah € = (rand — 0.5), kde rand vygeneruje
nahodné ¢islo v intervale [0,1]. Nakoniec t oznaCuje sucasnt iteraciu. Nahodnost' &
dokazeme jednoducho nahradit’ inymi rozdeleniami, napriklad Lévyho letmi (a Lévyho
rozdelenim).

Firefly Algorithm

Objective function f(x), X = (z1, ...,md)T
Generale initial population of fireflies x; (i = 1,2,...,n)
Light intensity I; at x; is determined by f(x;)
Define light absorption coefficient v
while (1 <MazGeneralion)
for i =1:n all n fireflies
for j =1 :4 all n fireflies
if (I; > I;), Move firefly i towards j in d-dimension; end if
Altractiveness varies with distance v via exp[—yr]
Fualuate new solutions and update light intensity
end for j
end for i
Rank the fireflies and find the current best
end while
Postprocess results and visualizalion

Obr.17 Pseudo kod FA[77]
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5. REALIZACIA A IMPLEMENTACIA

Tato kapitola bude pojednavat’ o Struktire programu a jeho jednotlivych zloziek, popise
ich funkénost’ a implementaciu. Zaroven bude obsahovat’ informécie o programovacom
jazyku a prostredi, v ktorom bol program vyvijany.

5.1 Programovaci jazyk a vyvojové prostredie

Ako programovaci jazyk na implementaciu programového rieSenia bol zvoleny jazyk
Python. Jedna sa o univerzalny programovaci jazyk, ktory bol vyvinuty v rokoch 1985-
1990 panom Guidom Van Rossumom [78]. Python je interpretovany a interaktivny.
Okrem objektovo orientovaného programovania podporuje aj funkcionélne
a Struktarované (predovsetkym procedurdlne) programovacie metody. Moze byt vyuzity
ako skriptovaci jazyk alebo byt kompilovany do byte kodu pre budovanie rozsiahlych
aplikacii. Poskytuje pristup k vysoko troviiovym dynamickym datovym typom a tiez
dynamické pisanie. Python obsahuje garbage collector (automaticky uvoliiuje pamaét
sam). Je tiez mozné ho integrovat’ s jazykmi C/C++ alebo Java. Jeho standart library je
prenosna a multiplatformova, teda kompatabilnd s operaénymi systémami UNIX,
Windows a Macintosh. Ako nevyhodu pri vyuZiti tohto jazyka je nutné spomentt’ jeho
vypocetnt rychlost’. Oproti prave spominanym jazykom Java a C/C++ je Python pomaly,
nakol’ko sa jednd o interpretovany jazyk. Dalsiu nevyhodu méze predstavovat’ spotreba
pamaéte, ktora je pri Pythone vysoka, prave kvoli flexibilite datovych typov.

Python bol zvoleny primarne z dovodov jeho Sirokej ponuky kniZznic ato
predovsetkym kniznice numpy, ktord poskytuje podporu pre pracu s numerickymi datami,
vektormi, maticami a tiez rady uZitoénych matematickych funkcii. Dalsim dévodom bola
kniznica Matplotlib, ktora umoznuje vizualizaciu dat.

Ako vyvojové prostredie bol zvoleny Pycharm od spolo¢nosti JetBrains, ktory je,
rovnako ako Python, multiplatformovy [79].

5.2  Struktiira optimalizaénych algoritmov

Na implementéaciu metod rojovej inteligencie bolo zvolenych 11 algoritmov, ktoré boli
teoreticky popisané v kapitole 4. V Tabulke 3. je mozné vidiet jednotlivé rojove
algoritmy a nazvy pyskriptov, v ktorych boli implementované. Na implementaciu bolo
vyuzitych technik objektovo orientovaného programovania. Kazdy zo skriptov obsahuje
vzdy jednu triedu s nazvom samotného algoritmu. Tato trieda sluzi ako hlavna. Do jej
konsStruktoru sa preddvaju vstupné parametre pre algoritmus, ako su pocet jedincov,
dimenzia problému, pocet iteracii, budget, icelova funkcia a jej limity, ktoré st spolo¢né
pre vsetky algoritmy, ale aj Specifické parametre, jedineéné pre kazdi metaheuristiku.
Dalej skripty obsahuju triedy, ktoré predstavuju jednotlivych agentov. Ich po&et zavisi od
modelu algoritmu a samotnej implementacie. V nasledujtcich podkapitolach budd velmi
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struéne popisané Struktary a funkcionalita jednotlivych implementacii swarm
metaheuristik. Tento popis nebude obsahovat vsetky funkcie implementované
v jednotlivych skriptoch, prave pre dodrZanie spominanej struénosti. Je dolezité
spomenut’, ze vSetky skripty vyuzivaju niektoré podobné principy, no kazdy v svojej
upravenej podobe. Tymi st napriklad princip prehl'addvania agentov, ktory je realizovany
dvoma vnorenymi for cyklami, kde prvy predstavuje iteraciu po generaciach rojov, kym
vnoreny iteruje po jednotlivych agentoch v roji. Dalsi napriklad predstavuje poéitanie
evaludcii a ukoncenie prehladivania algoritmu v pripade prekroGenia budgetu. Iné
z tychto spoloénych principov. mézu byt spomenuté a popisané v samotnych
podkapitolach.

Tab.3 Swarm algoritmy a im prisltchajuce pyskripty

Particle Swarm Optimization PSO.py
Artificial Bee Colony ABC.py
Antlion Optimization ALO.py

Cuckoo Search CS.py
Dragonfly Algorithm DAO.py

Bat Algorithm BA.py
Elephant Herding Optimization EHO.py
Grey Wolf Optimization GWO.py
Moth Flame Optimization MFO.py
Whale Optimization Algorithm WOA.py

Firefly Algorithm FA.py

5.2.1 PSO.py

PSO.py je pyskript obsahujuci implementaciu algoritmu Particle Swarm Optimization.
Tato metaheuristika bola popisana v kapitole 4.3. Pyskript obsahuje dve triedy, tymi su
ParticleSwarmOptimization a Particle. Prva spominana sltzi ako hlavna a vstupom jej
konstruktoru st okrem  vSeobecnych  vstupnych parametroch (popisanych
v predchadzajticej kapitole 5.2) aj Specifické parametre c1, c2, aw. Tato trieda uklada
informacie o dolezitych parametroch ako su globalne najlepsie rieSenie a jeho historia,
pocet evaluacii, ktory sluzi ako zastavovacie kritérium v pripade precerpania budgetu
(fixed-budget) a predovsetkym populaciu agentov particle_swarm. Kazdy agent je
reprezentovany triedou Particle, ktorej atribitmi st okrem inych poloha, rychlost
a fitness Castice. Jednotlivi agenti su vytvarani metodou init_particles(), v ktorej st do
konstruktoru kazdej Castice predané parametre potrebné pre jej umiestnenie a vypocet
hodnoty tucelovej funkcie. Na vytvorenie pozicie je vyuZzité kniZnice numpy a fou
implementovaného nahodného rovnomerného rozdelenia (uniform random distribution).
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Tento princip umiestnenia jedincov je vyuzity pri kazdom algoritme, ktory bol
implementovany. Optimalizacia je realizovand prostrednictvom metddy evaluate(),
v ktorej sa v jednotlivych iteraciach for cyklu snaZi roj Castic iterativne zmenit’ svoju
poziciu podla principov definovanych v kapitole 4.3. Po kazdej generacii je
aktualizované najlepsie rieSenie skrz metodu update_optimum() a histéria jeho hodnét.

Skript: PSO.py

3
/ Trieda (Class): \ / Trieda (Class): \

ParticleSwarmOptimization Particle
Atriblty: Atrib uty:
* partcile_swarm * pozicia
+ pocet evaluacii « rychlost
* g_best « fitness
* g_best histéria * p_best
* .. . ..
Metédy: Metody:
« init_particles() . aktual!zr%!c!a plozicie _
« update optimum() * aktualizacia rychlosti
« evaluate() -

Obr.18 PSO.py struktura

52.2 ABC.py

ABC.py je pyskript obsahujuci implementéciu Artificial Bee Colony. Tento algoritmus
bol popisany v kapitole 4.4. Obsahuje tri triedy, tymi su ArtificialBeeColony,
EmployedBee, OnlookerBee. Konstruktor triedy pomenovanej po algoritme prebera
vSeobecné parametre (popisané v kapitole 5.2) a Specificky parameter, ktorym je
trial_limit. V pripade ABC.py je swarm agentov rozdeleny na dve ¢asti — dva roje. Prvd
Cast’ tvoria zamestnané véely. To s agenti triedy EmployedBee, pri¢om druha je tvorena
agentami triedy OnlookerBee, teda pozorovatemi. Oba typy agentov nesu informacie
rovnakého typu, ako je pozicia vcely ¢i jej fitness, no aj sebe Specifické, ako je napriklad
parameter prob v pripade EmployedBee. V pripade metdd je tento princip rovnaky.
Skupiny agentov su vytvorené prostrednictvom metod create_ebee() a create_obee().
V tychto metddach st konStruktorom tried agentov predané parametre ako napriklad
dimenzia, limity problému, ¢i $pecificky parameter trial_limit. Ich pozicia je generovana
rovnako, ako popisuje kapitola 5.2.1. V metdde evaluate() sa v¢ely pokasajt zlepsit’ svoju
poziciu. Tato operacia je rozdelena do faz. Prva faza employee_phase() je faza agentov
typu EmployedBee, ktori preskiumavaja prehl'adavany priestor a tym potencionalne menia
svoje pozicie. Nasledne v druhej fze onlooker_phase() véely typu OnlookerBee vyuziju
informacie ziskané véelami v prvej fdze na zmenu svojej pozicie. Poslednad faza,
nazyvana scout_phase() simuluje chovanie v¢iel prieskumnikov podl'a kapitoly 4.4. Ti
ako samostatna trieda v tejto implementacii neexistuji. V tejto faze sa vcely, ktoré
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prekrocili trial_limit nahradia novymi rieSeniami. NajlepSie riesenie je aktualizované po
kazdej faze, pri¢om jeho historia hodnot iba raz za iteraciu.

Skript: ABC.py

/ Trieda (Class): \ / Trieda (Class): '\ / Trieda (Class): \
ArtificialBeeColony EmployedBee OnlookerBee

Atrib ity Atribty: Atribity:
« ebees » pozicia * pozicia
* obees - « fitness « filness
* pocet evaludaii + trial_limit » trial_limit
* g_best .. ...
* g_best_histoéria P 2 gy
.. Metody: Metody:

Metody. + explore() - aktualizacia » exploit() - aktualizacia
« create_ebee() pozicie a fithess pozicie a fithess
« create_obee() $ - s -
« update optimum() \ / \ /
* evaluate() T
« employee_phase()
« onlooker_phase()
« scout_phase()

Obr.19 ABC.py struktara

52.3 ALO.py

ALO.py je pyskript implementujuci algoritmus Antlion Optimization popisany v kapitole
4.5. Skript obsahuje tri triedy. Tymi su AntlionOptimization, Antlion a Ant. Konstruktor
prvej spominanej triedy pracuje na rovnakom principe, ako bolo popisané
v predchadzajucich podkapitolach 5.2.1 a 5.2.2.

Skript: ALO.py
Trieda (Class): Trieda (Class): \ Trieda (Class):
/ AntlionOptimization \ / Ant / Antlion \
Atriblty:
Atributy: Atribdty:
* ants Pl ]
« antlions_swarm * pozicia ¢ pozcia
« po&et evaluacif * fitness o fitness
« g_best L. L
: g_best histdria Metody: Metody:
Metédy. « move() + build_new_trap()
) 50 » random_walk() ...
* Ccreate_an ..
» create_antlions() \ / \ x /
* update optimum()
» evaluate()
\ * update_antlions() /
Obr.20 ALO.py struktura

Tato metaheuristika vyuziva dva roje. Jeden je tvoreny mrakolevmi triedy Antlion, ktoré
su vytvorené metddou create_antlions() a druhy mravcami triedy Ant, vytvorenymi s
vyuzitim metody create_ants(). Pozicie agentov su vygenerované podla principu
popisaného v podkapitole 5.2.1. Prehl'adavanie priestoru sa realizuje prostrednictvom
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mravcov, ktoré sa nahodne pohybuju okolo mrakolevov. Tento princip popisuje kapitola
4.5. Na zmenu pozicie, ktord prevadza s vyuzitim metody move(), aplikuje mravec radu
pomocnych metdd slaziacich na vypocet parametrov potrebnych pre realizaciu
samotného pohybu. Prikladom takychto pomocnych metéd moze byt random_walk(),
ktora spocita krok mravca. O ukonceni faze pohybu mravcov sa ich roj spoji s rojom
mrakolevov ana zéklade fitnessu navzajom prislichajdcich agentov sa v metode
update_antlions() vyhodnoti, ¢i b mravec chyteny, alebo nie. To znamena, ¢i mrakolev
vybuduje nova pascu na novej pozicii. Tuato operdciu realizuje metédou
build_new_trap(). Optimalizacia prebieha v metode evaluate(), kde sa popisany postup
iterativne opakuje. Pre kazda iterdciu sa aktualizuji optimum a jeho histéria hodnét,
pricom algoritmus neustéale kontroluje, ¢i nedoslo k prekroceniu prideleného rozpoctu na
prevadzanie evaluécii.

524 CS.py

Tento skript implementuje metaheuristiku Cuckoo Search, ktoré bola popisana v kapitole
4.6. Obsahuje dve triedy, CuckooSearch a Cuckoo. Konstruktor prvej spominane;j triedy
pracuje na rovnakom principe, ako v pripade predchadzajucich podkapitol (5.2.3,
5.2.2...). Okrem vseobecnych prebera aj Specifické parametre algoritmu, ktoré neskor
predava dalej jednotlivym agentom pri ich vytvarani prostrednictvom metddy
init_cuckoos(). Agenti, ktory tvoria roj cuckoo_swarm, su triedy Cuckoo. Algoritmus
v metdde evaluate() implementuje optimalizaciu Gcelovej funkcie. V kazdej iteracii sa
kukucka v roji pokusa zlepsit’ svoju poziciu prostrednictvom metody move(). Ta vyuziva
pomocné metddy, ako napriklad compute_step_size(), na vypocet kroku Lévyho letu. Po
tom, ako sa vSetky kukucky pokusia zmenit’ svoju poziciu, je v iteracii zavolana metoda
abandon_nest(), pri ktorej je nahodne zvolené rieSenic nahradené novym. NajlepSie
doposial’ najdené rieSenie je samozrejme ulozené, aby nedoslo k jeho strate. V kazdej
iterécii (generacii) sa aktualizuje optimum a histéria jeho hodnét.

Skript: CS.py
Trieda (Class): Trieda (Class):
CuckooSearch \ Cuckoo \
Atribaty: Atributy:
* cuckoo_swarm « pozicia
+ pocet evaludcii « fitness
s g_best ...
* g_best histéria
... Metody:
Metédy.
* move()
« init_cuckoos() « compute_step_size()
* update optimum() K ...
¢ evaluate()
* abandon_nest()
Obr.21 CS.py struktira

57



Mittas, Eduard. Benchmarking pro hejnové optimalizacni algoritmy

5.2.5 DAO.py

Tento skript obsahuje implementiciu Dragonfly Algorithm metaheuristiky, popisanej
v kapitole 4.7. Je tvoreny dvoma triedami. Prvou je hlavna trieda DragonflyAlgorithm,
ktora prebera do konstruktoru, rovnako ako pri ostatnych algoritmoch, vSeobecné
parametre. Roj je tvoreny vazkami triedy Dragonfly, ktoré hlavna trieda vytvori
prostrednictvom metddy create_dragonflies(). Pozicie agentov sU generované rovnako,
ako popisuje podkapitola 5.2.1. Specifické parametre pre tento algoritmus st automaticky
spocitané a aktualizované v kazdej iteracii (generacii) na zaklade sucasnej hodnoty
iteracie prostrednictvom metédy compute parameters(). Ta je volana v metdde
evaluate() triedy DragonflyAlgorithm. V kazdej iteracii si spocitané parametre predané
vazke, ktora ich vyuzije na zmenu pozicie. Kazda vazka pred samotnym pohybom najde
svojich susedov vd’aka metode find_neighbours(). Agent na zmenu pozicie vyuziva tri
variacie, ktorymi je mozZné ju realizovat. Prostrednictvom parametrov jej predanym si
spocita principy potrebné pri vypocéte jednotlivych pohybov. Optimum, spolu s historiou
jeho hodnot, je aktualizované pravidelne po generaciach.

Skript: DAO.py
/ Trieda (Class): \ / Trieda (Class): \
DragonflyAlgorithm Dragonfly
Atribty: Atribaty:
» dragonfly_swarm * pozicia
« podet evaluacii * fitness
e g_best * susedia
* g_best_histdria ¢ -
... Metody:
Metody:
« find_neighbours()
« create_dragonflies() « compute_principles()
« update optimumy() * move()
+ evaluate() * move_levy()
« compute_parameters() * move_var_one()

Obr.22 DAO.py struktura

5.2.6 BA.py

BA.py pyskript implementuje metaheuristiku Bat Algorithm, ktord bola popisana
v kapitole 4.8. Podobne, ako v predchadzajicich pripadoch, je skript tvoreny dvoma
triedami, BatAlgorithm a Bat. Prva trieda pracuje rovnako, ako ostatné hlavné triedy
popisané v podkapitolach 5.2.1-5.2.5. Vytvori populéaciu netopierov bat_swarm triedy
Bat prostrednictvom metdody create bats() a preda im parametre pdvodne predané jej
konstruktoru. Nasledne v metode evaluate() iteruje skrz vSetky netopiere. V kazdej
generacii sa aktualizuje hlasitost’ netopierov s vyuzitim metody update_loudness(). Tento
parameter bude predany kazdému agentovi pri volani metddy move(), sliiziacej na zmenu
pozicie. V tejto metdde agent zaroven aktualizuje Specifické parametre, ktoré nesie a to
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S vyuzitim pomocnych metod, ako napriklad update_ferquency(). V kazdej generacii sa
samozrejme aktualizuje doposial’ najlepsie ndjdené rieSenie a jeho hodnota sa tiez ulozi
do historie optim pocas iteracii.

Skript: BA.py ﬁ
/ Trieda (Class): \ / Trieda (Class): \
BatAlgorithm , BA
9 Atributy:
Atribaty: -
« pozicia
e bat_swarm + rychlost
« podet evaluacii + fitness
* g_best « alpha
e g_best historia s gamma
L. . ..
Metody. Metody:
« create_bats() ¢ update_loudness()
« update optimum() * update_velocity()
s evaluate() s move()
. update_mean_loudnes/s( ...

Obr.23 BA.py struktira

52.7 EHO.py

Tento skript implementuje algoritmus Elephant Herding Optimization, popisany
v kapitole 4.9. Je tvoreny dvoma triedami, ElephantHerdingOptimization a Elephant.

Skript: EHO.py L 4

Trieda (Class): \ f Trieda (Class): \ Trieda (Class): \\
ElephantHerdOptimization Elephant Elephant

Atributy: Atribaty: Atribaty:

* elephant_clan_s ] « pozicia « pozicia

« pocet evaluacii « finess « fitness

* g_best . .

« g_best histéria . beta . beta
Metody. Metédy: Metédy:

. create_clarls() « move() « move()

: :\;Eitaetgptlmum() * move_matriarch() + move_matriarch()

0 * move_to_matriarch() « move_to_matriarch()
« clan_update()

\ :ieparate() / & / \ //

Obr. 24 EHO.py Struktira

Prvad spominand trieda preberd, rovnako ako popisuje podkapitola 5.2.1, vSeobecné
a Specifické parametre algoritmu prostrednictvom svojho konstruktoru. S ich vyuzitim
inicializuje populéciu slonov elephant_clans, ktorym c¢ast’ z nich aj preda. Slony, teda
jednotlivi agenti, su triedy Elephant. Populacia slonov je vSak, oproti populaciam agentov
pri ostatnych algoritmoch, rozdelena na klany. To znamend, ze trieda
ElephantHerdingOptimization vyuzije metodu create_clans() na vytvorenie klanov,
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kazdy po rovnaky pocet agentov. Optimalizacia je realizovana metédou evaluate(), ktora
vold metddy implementujuce operatory aktualizacie a separacie. Prvy operator je
realizovany metodou clan_update(), kde kazdy slon v Klane zmeni svoju poziciu. Tuto
operaciu mdze previest prostrednictvom dvoch metod — move_matriarch() alebo
move_to_matriarch(). Tu, ktora zvoli, zalezi na tom, ¢i sa jedna 0 matriarchu (najlepsieho
slona v klane) alebo nie. Zvolent metddu agent vola v metéde move(). Druhy, separacny
operator, je realizovany implementaciou metody separate(). V kazdej generacii nahradi
najhorsieho slona v klane novym agentom na novej pozicii.

52.8 GWO.py

Tento skript obsahuje implementéciu metaheuristiky Grey Wolf Optimization, popisanu
V kapitole 4.10. Jeho Struktira je podobna predchadzajucim algoritmom. Tvoreny je
dvoma triedami, GreyWolfOptimization a GreyWolf. Prva spominana prebera do
konstruktoru informacie, na zaklade ktorych vytvori roj (svorku) vlkov grey wolves,
agentov druhej triedy GreyWolf. Tuto operaciu zrealizuje s vyuzitim metody
create_wolves(). Optimalizacia prebieha v metode evaluate(). V nej sa iterujuc skrz
populéciu vlkov, menia pozicie jednotlivych agentov. Pred samotnou iteraciou sa urci, ¢i
je vik alpha, beta, delta alebo omega. Tento status je realizovany prostrednictvom
vlajociek s hodnotami True a False. VIky, ktoré nemaju nastavenu ani jednu vlajocku, s
omegy. Préve tento typ agenta ako jediny realizuje pohyb s vyuzitim metody
omega_wolf_move(), ktora implementuje rady pomocnych metdd na potrebné vypocty
(napriklad metdda step()). Po prejdeni vsetkych jedincov v generacii sa resetuju vlajocky
s vyuzitim metody reset_alpha_beta_delta_wolves() a aktualizuje sa najlepSie rieSenie
a historia hodnot, ktoré pocas generacii nadobuda. Proces sa opakuje opédt’ novou
generaciou.

Skript: GWO.py
Trieda (Class): \ Trieda (Class): \

GreyWolfOptimization Atribity: GreyWolf
Atribty: »
* pozicia

« grey_wolves . ﬁtness

* pocet evaluacii « isAlpha

e g_best * isBeta

e g_best_histdria + isDelta
Metédy: Metody:

« create_wolves() * omega_wolf_move()

» update optimum() « step()

» evaluate() L

» reset_alpha_beta_delta()

T AN /

Obr.25 GWO.py struktira
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52.9 MFO.py

MFO.py je pyskript popisany v kapitole 4.11. Implementuje algoritmus Moth Flame
Optimization. Podobne ako ostatné algoritmy, je tvoreny dvoma triedami. Trieda
MothFlameOptimization prebera vo svojom konstruktore Specifické a vSeobecné
parametre. Na ich zéklade prostrednictvom metddy create_moth() vytvori roj moli
moth_swarm. Nasledne s vyuzitim metody create_flames() vytvori kopiu moth_swarm,
¢im vznikne ,,roj* plamenov flames. Tieto objekty st samostatné entity, napriek tomu, ze
vznikli kopirovanim. Kazd4 mol’a tak ma svoj prislichajici plamen, u ktorého vyuziva
jeho fitness na aktualizaciu svojho rieSenia. Prostrednictvom metody evaluate() iteruje
trieda MothFlameOptimization skrz vSetky mole aim prislichajuce plamene. Pred
kazdym iterovanim (novou generaciou) sa spocitaji parametre pre realizaciu pohybu
mole prostrednictvom pomocnych metdd, ako napriklad compute_flames_no(). Zaroven
sa aktualizuju plamene s vyuzitim metody update_flames(), s vynimkou iterécie prvej.
Agenti menia svoju poziciu s vyuzitim metddy move(), pricom na realizaciu samotného
pohybu implementuje trieda Moth pomocné metody, ktoré su v tejto metdde volané
(napriklad calculate_distance()). V kazdej iteracii (generacii) sa napokon, rovnako ako
pri ostatnych algoritmoch, aktualizuje optimum a historia jeho hodnot.

Skript: MFO.py
Trieda (Class): \ Trieda (Class): Trieda (Class):
/MothFIameOPtimization / Moth -\ / Moth \
Atribaty:
Atribaty: Atribity:
* moth_swarm
« flames ¢ pozicia * pozicia
= pocet evaluacii * fitness s fitness
e g_best
: g_best_histéria Metody: Metédy:
Metody. * move() « Plamene nevyuzivaju
« calculate_distance() Ziadne metddy
» create_moths() ...
» create_flames()
« update optimum() \ / \ /
+ evaluate() T
\ « update_flames() /

Obr.26 MFO.py struktira

5.2.10 WOA.py

Tento pyskript obsahuje implementaciu Whale Optimization Algorithm metaheuristiky,
ktord bola popisana v kapitole 4.12. Algoritmov je realizovany skrz dve triedy. Trieda
WhaleOptimization prebera do konstruktoru parametre ako budget, dimenzia, ¢i ucelova
funkcia (rovnako ako popisuje podkapitola 5.2.1). Prostrednictvom metody
create_whales() vytvori swarm agentov triedy Whale. Nasledne s vyuzitim metody
evaluate() algoritmus iteruje skrz vsetky velryby v roji. V kazdej generacii sa
automaticky aktualizuje riadiaci parameter a prostrednictvom metddy reduce_a(). Ako
d’alsi krok sa pre kazdého agenta v swarme spocitaju d’alSie riadiace parametre, ktoré
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agent vyuzije pri zmene svojej pozicie. Tu aktualizuje s vyuzitim jednej z troch
implementovanych metod — encircle_prey(), search_for_prey() a bubble_net_attack().
Ktor( zvoli z&visi od principov definovanych modelom metaheuristiky. Kazda z nich
samozrejme vyuziva pomocné funkcie upravujliice parametre pri vypoctoch. Po ukonceni
iterovania generécie je aktualizované optimum spolu s histériou jeho hodndt a proces sa
opakuje.

Skript: WOA.py

/ Trieda (Class): \
WhaleOptimizationAlgorithm

Trieda (Class):

\

Whale
Atribdty: Atributy:
* whale_swarm « pozicia
« pocet evaluacii « fithess

* g_best
« g_best_histdria

Metody: Metody:

« create_whales()
* update optimum()
« evaluate()

« bubble_net_attack()
« encircle_prey()
« search_for_prey()

* reduce_a() ...

g J L

Obr.27 WOA.py struktira

/

5.2.11 FA.py

FA.py implementuje Firefly Algorithm metaheuristiku, ktora bola popisana v kapitole
4.13. Tvoreny je dvoma triedami. Trieda FireflyAlgorithm preberd do svojho
konstruktoru parametre, pomocou ktorych zainicializuje roj svetlusiek firefly swarm
(rovnako ako popisuju podkapitoly 5.2.1-5.2.10) prostrednictvom metddy init_firefly().
Pri ich tvorbe predava jednotlivym agentom parametre predané jej konstruktoru.

Skript: FA.py

1
/ Trieda (Class): \ / Trieda (Class): \

FireflyAlgorithm Firefly
. Atribaty:
Atributy:
* pozicia
« firefly_swarm « fitness
* pocet evaluacii - intenzita
* g_best « alpha
« g_best_histdria .
Metcay. Metody:
* Init_fireflies() « move_to_better()
* update optimum() . comp;te_distance()
« evaluate() R -
« reduce_randomness()

\ ... \

Obr.28 FA.py Struktura

/

Agenti su triedy Firefly. Kazda svetluska je pritahovana inou prostrednictvom jej
intenzity. Algoritmus preto rozliSuje fitness a intenzitu, ktora je jeho prevratenou
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hodnotou. S vyuzitim metody evaluate() sa algoritmus snazi iterativne zlepsit' pozicie
svetlusiek. V kazdej iteracii sa prechadza cely swarm svetlusiek. To znamend, ze kazda
svetluska prehladd cely swarm, priCom meni svoju poziciu iba k agentom s lepSou
intenzitou (svetlejSiemu). Pohyb je prevedeny metodou move_to_better(), pricom
svetluska vyuziva pomocné metédy na vypocet parametrov ddlezitych pre realizaciu
pohybu ako napriklad compute_distance(), ktora spo¢ita vzdialenost’ od lepSieho agenta.
Po ukonceni iterovania generacie swarmu sa zredukuje parameter nahodnosti alpha
u kazdej svetlusky a aktualizuje sa optimum spolu s historiou jeho hodnoty sledovanej
pocas generacii.

5.3  Zvolené testovacie ulohy

Pre zadanU problematiku bolo na vytvorenie benchmarku vybranych 29 testovacich
funkcii. Tieto funkcie, ziskané z viacerych zdrojov, sme rozdelili na tri skupiny. Prva
skupina bola tvorena z unimodalnych a multimodalnych problémov s nastavitelnymi
dimenziami [7,69], priCom boli pouzité dimenzie D=2,5,10,15,20. Druha skupina sa
skladala z multimodalnych problémov, ktorych dimenzie boli pevne definované.[69]
Posledné skupina bola tvorena 4 Specialnymi funkciami, nazyvanymi zigzag, ktoré su
parametrizovate'né (parametre boli nastavené podla autora) aich dimenzie boli
definovane rovnako, ako pri prvej skupine [80]. Vsetky funkcie boli, rovnako ako aj
algoritmy, napisané v jazyku Python. VSetky boli implementované v pyskripte pod
nazvom benchmark_functions.py. Kazdy problém bol reprezentovany objektom, ktory
niesol atributy ako meno a ID funkcie, dimenziu (iba pokial’ bola fixovana), obmezdenia
problému a jeho hodnotu globalneho optima. Dalej kazdy problém obsahoval metodu
implementujdcu matematicky prepis funkcie. Do tejto metody sa ako vstupny parameter
predavala pozicia agenta (vCely, slona...) a dimenzia, pricom jej vystupom bola funk¢na
hodnota (fitness) na danej pozicii. Tuto Struktiru znazornuje obrazok 29.

Skript: benchmark_functions.py

/ Trieda (Class): Fn \

Atribdty:
* nazov
e dimenzie(iba pri fixDim)
D
® limity
e optimum (funk&€né hodnota)
* parametre (iba pri Zigzag)

Metody:

e )

n=123,.29

Obr.29 benchmark.py Struktira

Informécie o funkciach, ako st ich hodnota optima, obmedzenia, ¢i vykreslenia je mozné
najst’ v Prilohe 2. Na implementaciu matematickych operacii bola vyuzita kniznica
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numpy, na vykreslenie povrchov zase kniznica matplotlib. Jednotlivé skupiny problémov
s im prisluchajacimi ndzvami a ID je mozné vidiet' v tabulkach 4.-6.

Tab.4 Unimodalne (F1-F7) a Multimodalne (F8-F15) testovacie funkcie

F1 SphereModel

F2 SchwefelProblem222
F3 SchewelProblem12
F4 SchwefelProblem221
F5 Rosenbrock Function
F6 Step Function

F7 Quadratic Function (Noise)
F8 Schwefel Function
F9 Rastrigin Function
F10 Ackley Function
F11 Griewank Function
F12 Styblinski Tank
F13 Salomon Function
F14 Levy Function
F15 Zakharov Function

Tab.5 Multimodalne testovacie funkcie s pevne definovanymi dimenziami

F16 M. Shekel Foxholes
F17 N. Kowalik Function
F18 Six-Hump Camel Function
F19 Bohachevsky Function

F20 Goldstein-Price Function
F21 R. Hartman Family (1)
F22 R. Hartman Family (2)

F23 Shekel Function (1)
F24 Shekel Function (2)
F25 Shekel Function (3)
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Tab.6 Zigzag testovacie funkcie

F26 Zigzag F1
F27 Zigzag F2
F28 Zigzag F3
F29 Zigzag F4

5.4  Hodnotiace kritéria a sledované parametre

Kazdy algoritmus popisany v kapitole 5.2 zbiera auklada informacie pri rieSeni
optimalizacnych problémov. Tieto informécie su nasledne vyuZit€é pri porovnavani
vykonnosti a analyze rieSenia benchmarku jednotlivymi algoritmami. Ako kritérium
vykonnosti bol zvoleny Fixed-budget (kapitola 3.4.1). To znamena, ze kazdy algoritmus
dostal prideleny rovnaky rozpocet (budget) na optimaliziciu. Ten predstavoval
maximalny pocet evaluacii ucelovej funkcie, ktoré mdéze vykonat. Algoritmy pocitali
jednotlivé evaluacie a pokiall doSlo k prekro¢eniu budgetu, nastala terminacia
otpimaliza¢ného procesu.

V pripade rieSenia problému bola tiez sledovand hodnota optima (najlepSieho
doposial’ najdeného rieSenia) v kazdej generacii, ktora sa ukladala do parametru historie
najlepSich rieSeni. Pri terminacii optimalizacie, ¢i uz z hl'adiska vycerpania rozpoctu
alebo vykonania definované¢ho poctu iterdcii, sa posledné najlepSie najdené rieSenie
ulozilo ako globalne optimum, teda finalne rieSenie algoritmu. To znamena, ze v pripade
implementovaného programu algoritmus ukladal historiu hodnoty optima v kazdej
generacii pocas rieSenia ulohy a po ukonceni optimalizacie ulozil najlepSiu najdenu
hodnotu ako globalne optimum.

KedZze vSetky implementované metaheuristiky st zo skupiny rojovych
optimalizacnych algoritmov, bolo prevedenych niekol’ko nezavislych behov na
potlacenie ich stochastického chovania. Vdaka tomu bolo zaistené kritérium merania
robustnosti. Z kazdého behu algoritmov boli sledované hodnoty globalnych optim, ktoré
dosiahli pre dané spustenie. Napokon sa zo vSetkych tychto hodndt uréili Statistické
veli¢iny — aritmeticky priemer, median a smerodajna odchylka. Vd’aka tomuto procesu
bolo zaistené sledovanie kvality rieSenia. Z priemerov historie hodn6t, ktoré optimum
nadobldalo pocas rieSenia problému jednotlivymi algoritmami, bola vykreslena ich
konvergencia ku globalnemu minimu testovacej funkcie.

Kazdy beh algoritmu bol sledovany podla kritéria Casu. K tomu posliZila
kniZnica pytictoc, predstavujica implementaciu Matlab funkcie tictoc v programovacom
jazyku Python. Pre jednotlivé behy algoritmov boli z ich ¢asov rieSenia problému a poctu
evaludcii pri nich prevedenych spocitané aritmetické priemery. Na vSetky Statistické
operacie bola vyuzitd kniznica numpy. Dalgie sledované veliiny boli vSeobecné
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parametre, ktoré algoritmy zdielali pri optimalizacii. Jednalo sa o0 ndzov problému, jeho
ID a dimenziu. Pre kazda testovaciu funkciu sa samozrejme sledoval a zaznamenaval aj
spominany pocet behov (opakovanych spusteni) a budget, prideleny na jej rieSenie.

Tab.7 Kritéri4 a parametre

Kritérium vykonnosti Fixed-budget, sledovanie budgetu
Kritérium merania ¢asu Meranie CPU ¢asu pomocou pytictoc
Kritérium merania kvality rieSenia Mean, median, std najlepSicho najdené¢ho

rieSenia a rovnako histérie jeho hodnét
pocas jednotlivych iteracii algoritmu, pre
vsetky opakované spustenia (jednotlivych
behov) rieSenia problému

Kritérium robustnosti Opakované behy rieSenia problému pri
kazdom algoritme a sledovanie ich poctu
Sledovaneé parametre Optimaliza¢ny problém, ID

optimalizacného problému, dimenzia

optimalizacného problému

5.5  Struktira hlavnych skriptov

Jednotlivé kapitoly doposial’ popisovali zlozky, ktoré boli zhrnuté v hlavnom
programovom rieSeni. Tento hlavny program bol rozdeleny do troch casti, pricom kazda
obsahovala optimalizaciu a benchmarking jednej skupiny problémov popisovanych
v kapitole 5.3. Podl'a skupiny problému niesol prisluchajaci pyskript aj nazov. To
znamena, ze boli vytvorené tri pyskripty, snazvami optimizer_Ndim.py,
optimizer_fixDim.py a optimizer_ZigZag.py. V kazdom znich sa nachadza funkcia
main(), Vv ktorej su vytvorené jednotlivé inStancie optimalizaénych problémov,
zadefinovany rozpocet pre ich rieSenie na zéklade ich dimenzie , pocet opakovanych
spusteni algoritmov a pocet jedincov a pocet iteracii pre solvery v kazdom behu. Program
teda rieSenie kazdého problému na kazdej dimenzii opakuje n_run krét, s vynimkou
optimizer_fixDim.py, ktory tento postup aplikuje iba na jednu, pevne zadefinovanu
dimenziu problému. V kazdom ztychto behov st pre kazdy algoritmus zbierané
informéacie popisované v kapitole 5.4, ktoré su nasledne upravené, spracované a ulozené
prostrednictvom pomocnych funkcii. Ukladanie je realizované exportovanim vysledkov
do .csv stiborov, priCom su zaznamenavané informacie tabul’ky 7. To znamena, Ze pre
kazdy problém na kazdej dimenzii su exportované dva .csv subory. Tato operacia je
realizovand dvoma funkciami - save_statistics F D _R_B() a save_statistics_optimum().
Zaroven je zdat, ako uz bolo spominané v predchadzajucej kapitole, vykresleny
konvergencny graf pre kazdy problém a kazdu jeho dimenziu. Na tito operaciu sluzi
funkcia plot_convergence(). V pyskripte st teda implementované tri vnorené (dva
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v pripade fixDim) for cykly. Prvy iteruje skrz vSetky optimaliza¢né problémy, druhy pre
kazdu dimenziu problému a napokon treti opakuje optimalizéciu n_run krat. Data su
ukladané po ukonceni najvnorenejSieho for cyklu, teda pre kazdy problém na prislusne;j
dimenzii (v pripade fixDim sa cez dimenzie neiteruje, iba cez problémy).

* iba pre
optimizer_Ndim
optimizer_zigzag

adefinuj jednotlivé testovacie

funkcie z < Start

benchmark_functions.py

adefinuj dimenzie jednotlivych
problémov *

Zadefinuj budget pre
Jednotlivé dimenzie

Zadefinuj pocet
opakovanych spusteni,
pocet jedincov a pocet
iteracii algoritmov

pre optimalizadny
problém

P> Koniec

P> pre dimenziu *

exportuj

> pre n_run krat hodnoty do
.CcSV

optimalizuj
V
vykresli a
Y ~ .
Spotita) & uloz prlebet_l
uloz konv ergencie
relevantné
\___hodnot

Obr.30 Princip funkcie main()
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6. INTERPRETACIA A FORMA VYSLEDKOV

Ako bolo spominané v predchadzajucej kapitole 5.5, program exportuje vysledky vo
forme .csv a konvergenéného grafu (.png obrdzok). Tieto data su ukladané v systéme
priecinkov, pricom vysledky st rozdelené do troch takychto Struktar. Vsetky tieto data je
mozné najst’ v elektronickej prilohe.

6.1 Adresarova Struktura

Kazda z troch spominanych $truktir prislucha jednej skupine problémov a teda su podl'a
nich pomenované — zig_zag_statistics, n_DIM_statistics, fix_DIM_statistics. Jednotlivé
Struktary st tvorené suborom adresarov, kazdy obsahujuci informacie o rieSeni dan¢ho
problému. Tieto adresare su znac¢ené vo forme Fxx_benchmarking_statistics, pricom xx
predstavuje ID optimalizaéného problému. V tychto prieCinkoch sa nachadzaji
exportované .csv subory a adresar s konvergenénymi .png obrazkami.

6.2  Struktira exportovanych dat

Pre kazdy problém na danej dimenzii existuji dva subory .csv, z ktorych prvy drzi
Statistické udaje (aritmeticky priemer, smerodajnu odchylku...) spocitané z parametrov
(popisané v kapitole 5.4) vSetkych behov algoritmov pre dany problém a prislusnt
dimenziu. Pomenovany je Fxx_Dyy statistics.csv. Druhy typ suboru, pomenovany
Fxx_Dyy_optimum_data.csv obsahuje najlepSiu hodnotu optima (vysledok) najdent
algoritmom v kazdom behu algoritmu, pre dany problém a dimenziu. V nazve tychto
suborov xx predstavuje ID optimalizatného problému ayy predstavuje dimenziu
problému. Formu exportovanych dat je mozné vidiet’ na obrazkoch ¢. 82 a ¢. 83.

Name 1D Dim MNo. Runs Budget
StyblinskiTank F12 2 25 25000

no.run P50 BA ABC ALO cs DAO EHO GWO MFO WOA FA

-78.3323 -77.9598 -78.3323 -78.3323 -78.2542 -78.3166 -78.2613 -78.3288 -78.3323 -78.3322 -75.1729
-78.3323  -76.125 -78.3323 -78.3323 -78.2834 -78.2856 -77.9818 -78.3323 -78.3323 -78.3322 -75.7495
-78.3323 -77.9086 -78.3323 -78.3323 -78.1218 -78.2926 -77.9115 -78.3322 -78.3323 -78.3323 -78.3322
-78.3323 -78.0574 -78.3323 -78.3323 -78.2104 -78.2918 -78.2454 -78.3323 -78.3323 -78.3323 -62.9168
-78.3323 -78.2379 -78.3323 -78.3323 -78.1124 -78.3261 -77.7531 -78.332 -78.3323 -78.3322 -78.3319
-78.3323 -78.1081 -78.3323 -78.3323 -78.1977 -78.2581 -78.0694 -78.3323 -78.3323 -78.3323 -78.3193
-78.3323 -7B.1858 -78.3323 -78.3323 -78.3119 -78.1662 -78.2742 -7R.3315 -78.3323 -78.3323 -73.3164
-78.3323 -72.8785 -78.3323 -78.3323 -78.3054 -78.2911 -78.0564 -78.3244 -78.3323 -78.3323 -66.1972
-78.3323 -75.5561 -78.3323 -78.3323 -78.2357 -78.3003 -78.2855 -78.3323 -78.3323 -78.3323 -78.3302
-78.3323 -77.9774 -78.3323 -78.3323 -78.3262 -78.327 -77.9731 -78.3323 -78.3323 -78.3323 -77.5458
-78.3323 -78.0115 -78.3323 -78.3323 -78.2779 -78.273 -78.2173 -78.3322 -78.3323 -78.3323 -63.9301
-78.3323 -78.0015 -78.3323 -78.3323 -78.2705 -7B8.2898 -78.2889 -78.3271 -78.3323 -78.3323 -78.3323
-78.3323 -77.4242 -78.3323 -78.3323 -78.1429 -78.3119 -78.2853 -78.3307 -78.3323 -78.3321 -69.2152
-78.3323 -77.1164 -78.3323 -78.3323 -78.2863 -78.3112 -78.1854 -78.3314 -78.3323 -78.3323 -76.7353
-78.3323 -77.8379 -78.3323 -78.3323 -78.1973 -7B.3265 -77.9766 -78.3321 -78.3323 -78.3323 -78.1963

[N N R R R T R e

R i <l R =
LY, I I TR I S T -]

Obr. 31 F12_D2_optimum_data.csv
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MName ID Dim No. Runs Budget

StyblinskiTank F12 2 25 25000

Algorithm P50 BA ABC ALO Ccs DAO EHO GWO MFO WOA FA

Mean -78.3323 -77.1974 -78.3323 -7B8.3323 -78.219 -78.2977 -78.0642 -7B.3313 -78.3323 -78.3323 -74.2728
Median -78.3323 -77.9086 -78.3323 -78.3323 -78.2705 -78.3112 -78.1353 -78.3321 -78.3323 -78.3323 -76.7353
std 1.50E-05 1.603938 0 1.13E-05 0.131962 0.035118 0.31356 0.001854 1.58E-12 6.53E-05 5.130579
Min -78.3323 -78.3241 -78.3323 -78.3323 -7B.3307 -78.33 -78.3296 -7B.3323 -78.3323 -78.3323 -78.3323
Max -78.3323 -71.8504 -78.3323 -7B8.3323 -77.7839 -78.1662 -76.729 -78.3244 -78.3323 -78.3321 -62.9168
MeanTime 0.52527 0.55587 2.296136 6.689969 0.944471 13.08199 0.57247 1.,081553 1.525783 1.022645 0.835508
MeanEval 25000 25000 25000 25000 25000 25000 25000 25000 25000 25000 25000

Obr. 32 F12_D2_statistics.csv

6.3  Struktiira konvergenénych obrizkov

V adresarovej Strukture sa okrem .CSV exportovanych suborov nachadza aj priec¢inok
snazvom plots. Ten obsahuje vykreslenia konvergencii vSetkych algoritmov ku
globalnemu optimu optimaliza¢ného problému. St ukladané dve formy obrazkov, pricom
v druhej si x-ova ay-ova os prekonvertované do logaritmickych suradnic, aby boli
informéacie lepSie interpretovatelné. Tieto vykreslenia nasledujii nazvovu konvenciu
exportovanych dat a teda Fxx_Dyy_convergence.png a Fxx_Dyy convergence_LOG.csv
pre graf v logaritmickych suradniciach. Kazdy obsahuje legendu, v ktorej st algoritmy
oznacené svojimi skratkami. Horizontalna os znazoriuje pocet evaluacii prevedenych
danym algoritmom a vertikalna nesie informacie o hodnota optima. Nazov grafu nesie
informéacie o probléme, jeho dimenzii, budgete a po¢te behov (opakovanych spusteni),
pre ktorée boli dané wvysledky ziskané. Jeho format je teda v tvare
Fxx_Dimyy Budget:ZZZZZ Runs:QQ, pricom xx a Yy opéat znacia ID adimenziu
problému, ZZZZZ zna¢i mnozstvo rozpo¢tu (maximalneho poctu evaluacii) prideleného
na rieSenic a QQ znaci pocet opakovanych spusteni algoritmov. Na obrazku ¢. 84 je
mozn¢ vidiet’ priklad vykresleného konvergencného grafu.

F12_Dim2_Budget:25000 Runs:25

— PSO
- — BA
) T —— ABC
1077 — ALO
— Cs
DAO
1072 EHO
= — GWO
g — MFO
g —— WOA
© 1074 FA
10—5_
lO_a T T T
102 103 104

Evaluations

Obr. 33 Konvergencny graf F12 D2 convergence LOG.png
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6.4  Aplikacia IOHanalyzer

IOHanalyzer je jedna z komponent benchmarkingovej platformy IOHprofiler. Tento
software bol popisany v podkapitole 3.5.3. Déta, ktoré exportoval implementovany
program, boli upravené do podoby definovanej pre platformu, aby bolo mozné ich nahrat’
a previest ich analyzu [15]. Spracovaneé a upravené boli data Fxx_Dyy_optimum_data.csv
zo vSetkych skupin, vsetkych problémov na vSetkych dimenzidch. Nasledne boli
skomprimované do .zip formatu anahrané do internetovej verzie benchmarkingovej
platformy [81]. Tieto data je mozné najst’ v elektronickej prilohe, pricom jednotlivé
formaty nest nazvy tvaru JOH data0 cast. Cast’ v tejto konvencii zna¢i bud’ jednotlivi
skupinu (n_DIM, fix_DIM, zig_zag) alebo z nich zluc¢eny celok (all).

Po nahrati dat do IOHanalyzer bol na ohodnotenie vysledkov ich spracovania a
analyzy vyuzity rebri¢ek zalozeny na Glicko-2 klasifikacii. V kazdom kole pre kazdu
funkciu a kazda dimenziu nahratého datasetu spolu stutazia pary algoritmov. Tato sutaz
vzorkuje ndhodnu funkénu hodnotu pre poskytnuty pocet behov. Ten algoritmus, ktory
ma lepSiu funkéni hodnotu, vyhra hru. Z tychto hier je nasledne urcené Glicko-2
hodnotenie na vytvorenie rebricku.

6.5 Glicko-2 klasifikacia

Na porovnanie a radenie algoritmov v zmysle, ktory dosahuje lepsie vysledky existuje
rada metod. Niektoré pristupy navrhuju vyuzitie hodnotiaceho systému pri hre Sach. To
znamena, ze je mozne dosiahnut’ tri vysledky — prvy hra¢ vyhré, druhy hra¢ vyhra alebo
hra skon¢i remizou [82,83,84]. Vykonnost' hraca je popisand c¢islom nazyvanym
ohodnotenie (rating). Ten je aktualizovany po kazdom turnaji, ktorého sa hra¢ tcastni.
Existuje viac hodnotiacich systémov, no vSetky maji spolo¢né dve vlastnosti.
Ohodnotenie hraca je vzdy kladné, celé ¢islo a hrac s vyssim ohodnotenim je vzdy lepsi.

Pravdepodobne jednym z najznamejSich hodnotiacich systémov je Elo systém.
Jeho nevyhodu vSak predstavuje pravdepodobnost, ze hrac, ktory hru vyhrd, strati
ohodnotenie. M6ze sa jednat’ napriklad o situaciu, kde sutazia dvaja hraci, avsak jeden
Z nich nehral po dlhsi ¢as (napriklad rok), kym druhy hral neprestajne — obaja stratia
a ziskaju rovnaky pocet bodov (rovnaké ohodnotenie). Ocakava sa, Ze pre hraca, ktory
nehral dlhsi ¢as, bude ohodnotenie menej spol’ahlivé, ako pri tom, ktory hral neprestajne.
Na popis spol'ahlivosti zaviedol pan Glickman novy Sachovy hodnotiaci systém — Glicko
systém. Ten pridava nov hodnotu, ktora reprezentuje spol'ahlivost’ hraca — hodnotiacu
odchylku RD, ktora je podobna smerodajnej odchylke pri Statistike. T4 je nastavena na
360 pri prvom turnaji (rovnako ako hodnotenie) a je aktualizovana pri konci kazdého
turnaja. Plati, ze sa zniZuje s kazdym turnajom, ktorého sa hra¢ zicastnil a zvysuje
S kazdym turnajom, ktory hra¢ vynechal. Maximalna hodnota je 350, pri€om minimélna
je podl'a Glickmana navrhovana 30. Cim je niZ$ia, tym spolahlivejsie je ohodnotenie.
V roku 2012 Glickman zaviedol vylepsent formu Glicko-2 hodnotiaci systém, ktory
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zavadza navySe d’al$iu premennu predstavujiicu spolahlivost’ sily hraca — nestalost’

hodnotenia o;. Ta predstavuje stupeit ocakavanej fluktuacie v hraovom ohodnoteni.

Pokial’ je nizka, hra¢ si po¢ina konzistentne, pokial’ je vysokad, je vykonnost’ je nestala.
Pri prechode z Glicko na Glicko-2 sa najskor spocitaji ohodnotenie R

a hodnotiaca odchylka RD.
R-1500

RD
H= 1737178 (75). ¢ = 173.7178 (76)
Predpokladana variancia v hra¢ovho hodnotenia zaloZzena iba na vysledku hry je ziskana

prostrednictvom rovnice:

-1
V= (Zz'nzl 9(DD2E (i, d) (A — E (i 1, 1)) (77)
Gravita¢ny faktor g a o¢akavané skore E s spocitané prostrednictvom nasledujtcich
formul@cii:

1 1
g9(¢p) = N (78),  E(wi 1) b0) = Tro=s@oem (79)
Ako dalsie je urCené oCakavané zlepSenie A, v ktorého formulécii je ohodnotenie y;
porovnane s vykonnostnym ohodnotenim p; iba na zaklade vysledku hry S; ;:

A=v¥T, g(@)(Si; — E(uy 1y, d:)) (80)
Nova nestalost’ hodnotenia ¢’ je najdena pri vyuziti Illinoiskeho algoritmu pre funkciu
e*(A*—¢*-v-e*) x-In(c?)
2(p2+v+e¥)? T2
metoda je pouzita na najdenie nul x, tejto funkcie. Ked st ziskané, o’sa nastavi na
hodnotu e*0/? a je spoé¢itana ¢* vyjadrujlica hodnotu pred ohodnotenim:

¢ =97 -0 (81)

Nové hodnoty hodnotiacej odchylky ¢ a ohodnotenia y’ sa potom nastavia ako:
1

¢ =
w=p+ @' X% g(d)(Si; — EQui, 1y, hi)) (83)
Napokon je nové ohodnotenie R’ anova hodnotiaca odchylka RD’ skonvertované
z Glicko do Glicko-2 systému prostrednictvom formuly:
R' =173.7178u"  (84), RD' = 173.7178¢’ (85)
Miera zmeny RD je teda uréena nestalostou hodnotenia. T4 sa meni na zaklade nahlych

zmien vo vykonnosti. Vaha vplyvu hry na miesto v rebricku hodnotenia je proporcionalna
funkcii RD. Glicko-2

tvaru f(x) = s presnostou na 6 desatinnych miest. Tato

(82)
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7. BENCHMARKING TESTOVACICH FUNKCII

Tato kapitola bude pojednavat’ o vysledkoch testovania vykonnosti vSetkych algoritmov
na vybranych testovacich problémoch. Je nutné upozornit, ze vysledky testov su
relevantné pre jednotlivé implementacie algoritmov, vytvorené pre ucely tejto diplomove;j
prace, s nastaveniami, pri ktorych boli pustané a na hardware, na ktorom boli vykonané.
Testy prebiehali na osobnom po¢itaci s nasledujdcimi parametrami:
° Operacna pamidt’ RAM 24.0 GB
° Procesor Intel®Core™j7-8750H CPU @ 2.20 GHz 2.21 GHz
° Graficka karta NVIDIA GeForce GTX 1060 6GB
Vysledky budu rozdelené do niekolkych skupin. Najprv budii odprezentované testy pre
jednotlivé skupiny popisané v kapitole 5.3. Potom budu odprezentované vysledky pre
vSetky skupiny zlucené spolu, rozdelené podl'a dimenzii problémov a nakoniec pre vietky
skupiny zluc¢ené spolu pre vsetky dimenzie.

Vsetky testy prebiehali s rovnakym poctom jedincov a iteracii pre algoritmy(50
a 1000). Pokial’ obsahoval algoritmus Specifické parametre, boli nastavené podl'a autorov
[49,51,67,73,76,85,86,87]. Kazda optimalizacia problemu algoritmom na danej dimenzii
bola opakovana 25 krat (acel a princip popisuju kapitola 5.4 a 5.5.). Kazdy algoritmus
tiez dostal rovnaky budget (rozpocet) na rieSenie problémov. Ten bol obmedzeny pre
jednotlivé dimenzie na hodnotu, ktora zaistovala rozumnu ¢asova naro¢nost’ pri danych
hardware-ovych podmienkach.

Vysledky budi prezentované vo forme Glicko-2 hodnoteni ziskanych
z upravenych dat exportovanych programom (popisané v kapitole 6.4). Su zobrazené na
grafoch, pricom mézu byt doplnené konvergencnymi grafmi, ktoré generuje programova
implementécia. Ostatné vysledky testovania (popisané v kapitole 6.), ktoré je mozné najst’
v elektronickej prilohe, budl v zhodnoteni testov zohl'adnené tiez. Tabulkové vysledky
Glicko-2 hodnoteni je mozné najst’ v prilohe 3.

7.1  Vysledky benchmarkingu skupiny nDIM

Téato skupina je tvorena unimodalnymi a multimodalnymi funkciami. Prva spominana
Cast’ funkcii obsahuje iba jedno globalne optimum. Jedna sa o funkcie F1-F7. Druha
skupina je tvorena problémami s viacerymi globalnymi optimami, pricom ich podet
narasta s po¢tom dimenzii. Patria sem funkcie F8-F15.

Z vysledkov Glicko-2 hodnotenia na obrazku 85. je mozné konstatovat, Ze
najvicsiu UspeSnost’ dosiahli algoritmy Whale Optimization Algorithm, Grey Wolf
Optimization, Particle Swarm Optimization a Artificial Bee Colony. Pomerne dobre si
viedli tiez algoritmy Antlion Optimization, Dragonfly Optimization a Elephant Herding
Optimization. Horsie vysledky dosiahol algoritmus Moth Flame Optimization, s Cuckoo
Search umiestnenym pod nim v rebricku. S najniz§im ohodnotenim skondéili Firefly
Algoritmy a Bat Algorithm.
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Pri sledovani konvergencie na obrazku 86. je mozné vidiet, ze algoritmy
S najlepSim ratingom tiez najrychlejsie konverguju ku globalnemu optimu.

Tato skupina rovnako dosahuje najvysSiu presnost’ rieSenia. Pri algoritmoch
umiestnenych v prostriedku mézeme hovorit' o presnosti na jedno desatinné miesto,
s vynimkou EHO, ktory dokaze pri nizSich dimenziach poskytnit' presnost’ s dvomi
desatinnymi miestami.

Z hladiska ¢asovej naro¢nosti st najpomal$imi Antlion Optimization a Dragonfly
Optimization, ktoré silne prevySuju ostatné, pri¢om s narastajucou dimenziou problému
rastie aj Cas ich rieSenia. Najsilnejsie prave pri ALO (z priemernych 7 sekund za beh na
70 sekund pri 20D), napriek tomu, Ze problémy dokdze riesit’ skuto¢ne uspesne. Ako
najrychlejsie algoritmy je mozné oznacit’ EHO a BA.
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Obr.34 Glicko-2 hodnotenie skupiny nDIM
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Obr.35 Konvergencia algoritmov pri probléme F15
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7.2 Vysledky benchmarkingu skupiny fixDIM

Tato skupina je tvorend problémami s pevne nastavitelnou dimenziou. Jedna sa
0 multimodalne funkcie v rozsahu F16-F25.

b
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ID
B aBc 2 ALo {F- woA MFO GWO FA PSO DAO cs & EHO -FFBA

Obr. 36 Glicko-2 hodnotenie skupiny fixDIM
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Obr.37 Konvergencia algoritmov pri probléme F24

Z vysledkov je mozné vidiet' podobnt uspesnost’ s predchédzajdcou skupinou. Medzi
najlep$imi sa opakovane umiestnili ABC a WOA, pricom uALO sa rating oproti
predchadzajtcej skupiny vylepsil. MFO algoritmus si rovnako polepsil, zato u GWO
doslo k miernemu zhorSeniu a umiestnil sa takmer na rovnakej priecke ako MFO. Silné
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zhorsenie zaznamenal algoritmus PSO, ktory klesol mierne nad algoritmy umiestnené na
poslednych miestach rebricka. Pri blizSej analyze PSO je mozné tvrdit’, Ze jeho zhorSenie
je spdsobené vycerpanim rozpoctu skor ako u algoritmov umiestnenych vo vyssich
prieckach. Tam, kde budget vycerpal neskor, sa dokazal dostat’ pomerne blizko
k hl'adanému optimu, pri niektorych tak presne ako najlepsie algoritmy. Algoritmus DAO
sa v ramci hodnotenia umiestnil na priblizne rovnakom mieste v rebricku ako PSO. EHO
sa umiestnil na pozicii blizko CS. BlizSia analyza vSak ukézala, Zze doSlo nielen
k zhorseniu vykonnosti EHO ale aj k vylepSeniu CS a algoritmy zaostavali oproti lep§im
sitaziacim na rovnakych problémoch. BA sa opdt umiestnil na poslednej priecke.
Vyrazné zlepSenie je mozné konStatovat’ u FA, ktory ukézal, Ze pri nizSich dimenziach
dokaze podavat’ lepsie vysledky.

Casova naroénost’ rieSenia nasledovala vzor predchadzajucej skupiny, teda ALO
a DAO moé6zZeme opit’ oznacit’ za najpomalSie.

Priklad konvergencie algoritmov pri rieSeni problémov tejto skupiny je mozné
vidiet na obrazku 88. V pripade tychto testovacich funkcii rieSili niektoré algoritmy
jednotlivé problémy nerovnomerne tUspeSne (¢o uz bolo v analyze vysSie v texte
spomenuté). Pri niektorych teda dosahovali omnoho lepsie vysledky. Prave tu Glicko-2
hodnotenie ukazalo svoju presnost’ a ii€innost’ v zostavovani rebricku.

7.3 Vysledky benchmarkingu skupiny zigzag

Tato skupina problémov je tvorend multimodalnymi parametrizovateI'nymi funkciami
s vel'mi vysokou ¢lenitost'ou, ¢o robi ich rieSenie skutocne obt’aznym. Narocnost’ navyse
vyrazne narasta so zvySujicou sa dimenziou problému.
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Obr.38 Glicko-2 hodnotenie skupiny zigzag
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Obr.39 Konvergencia algoritmov pri probléme F26

Z vysledkov je zrejmé, ze najvacsiu uspesnost’ opiat’ dosahuju favoriti predchadzajucich
skupin. WOA a ALO obsadili najvyssie umiestnenie v rebricku, s ABC aPSO
umiestnenymi tesne za nimi. Uspesne si tiez po&inali algoritmy GWO a MFO. Pri druhom
spominanom je mozn¢ vidiet' zlepSenie oproti prvej skupine. Priemerne sa umiestnili
DAO, CS aEHO, sprvym v poradi mierne lep§im ako zvy$né dva. Na najnizSich
prieckach sa opdt’ umiestnili BA atiez FA, ktory zaznamenal zhorSenie oproti
predchadzajticej skupine. To znamend, ze algoritmus ma problémy rieSit’ problémy
vysSich dimenzii.

Algoritmus ALO dosiahol najvyssiu ¢asovi naro¢nost’, s priemerom 79 sekdnd
pri 20D probléme, pricom DAO hned’ za nim. Ostatné metaheuristiky vSak rovnako
potrebovali viac ¢asu na riesenie problémov v porovnani s ostatnymi skupinami. Je nutné
konStatovat, Ze pri poskytnutom budgete mali algoritmy Casto problém najst’ presné
rieSenie aj pri nizSich dimenziadch, ¢o dokazuje narocnost’ tejto skupiny testovacich
problémov. Z konvergencie na obrazku 90 je vSak zrejmé, ze algoritmy konverguju,
avSak pri danom rozpocte a parametroch ich presnost’ nie je vel'mi vysoka.

7.4  Vysledky benchmarkingu zlu¢enych skupin pre DIM<6

Tento test bol prevedeny na datasete, ktory vznikol zlucenim vSetkych skupin, pricom sa
hodnotili iba problémy s dimenziou mensou ako 6. Vysledky nasleduji koncepciu
predchadzajtcich skupin. To znamend, ze medzi najlepSimi metaheuristikami sa opét’
umiestnili ABC a WOA, pri¢om pri zhrnuti v§etkych problémov tychto dimenzii sa GWO
umiestnil ako treti najlepsi v rebri¢ku, o predstavuje zlepSenie oproti predchadzajiicim
pripadom, kedy najlepSie hodnotenia nedosahoval. Mierne za nim sa nachadzal PSO,
nasledovany ALO, ktory pri tomto teste naopak klesol v hodnoteni. Priemerne ispesné
vysledky dosahuju MOF, DAO a EHO, ¢o priblizne zodpoveda ich umiestneniu v testoch
prevedenych na jednotlivych skupinach. CS a FA obsadili spodné priecky s nizkym
hodnotenim, pricom BA sa umiestnil na poslednom mieste.
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Pri nizsich dimenziach dosahovali algoritmy pomerne presné vysledky. Vynimku
modze tvorit’ set problémov zigzag, ktory predstavuje vyzvu aj pre rieSenie problémov

nizsich dimenzii a teda vyzaduje vyssi rozpocet.

1800 —

1700 —

1600 —

1500—

Rating

1400 —
1300—

1200—

1100—

& aBc - woa F GWO

Glicko2-rating

cs DAO EHO FA GWO
D
PSO ALO MFO DAO EHO

o

MFO PSO WoA

cs -FA & BA

Obr.40 Glicko-2 hodnotenie zluceného datasetu pre DIM<6

7.5

Vysledky benchmarkingu zli¢enych skupin pre DIM10

Vyuzity dataset vznikol rovnako ako predchadzajici a teda spojenim vSetkych skupin,
pricom v tomto teste boli hodnotené iba problémy s dimenziou rovnou 10. Glicko-2
hodnotenie je mozné vidiet’ na obrazku 92.
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Obr.41 Glicko-2 hodnotenie zli¢eného datasetu pre DIM10
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V tomto pripade mézeme z vysledkov konstatovat’, ze algoritmy ABC a ALO si pohorsili
v celkovom hodnoteni, nielen oproti testom na jednotlivych skupinach, ale aj na
zli¢enom datasete s niz§imi dimenziami. Prvl priecku opit’ obsadil WOA, ktory potvrdil
svoju uspesnost’, nasledovany algoritmom GWO, ktory svoju poziciu opét vylepsil,
v porovnani s predchadzajucim testom. To znamend, ze GWO dosahuje vysSie prie¢ky
ako pri individudlnych testoch a jeho uspesnost’ iba mierne zaostava za WOA. Je teda
zrejmé, ze tento algoritmus si dobre vedie aj pri problémoch s viac premennymi. Na
rovnakom mieste Vv priecke sa umiestnil aj PSO, ktory bol nasledovany vysSie
spominanymi ALO a ABC. Priemer rebricka bol opat’ obsadeny metaheuristikami DAO,
EHO a MFO. CS sice obsadzuje niz8ie prie¢ky, avsak v porovnani s BA a FA je jeho
uspeSnost’ vyrazne vysSia. Tieto algoritmy maji problémy pri rieSeni zloZitejSich
problémov a opit’ skoncili na poslednom mieste.

Pri zvySujucej sa dimenzii narasta aj ¢asova naro¢nost’ rieSenia testovacich funkcii
algoritmami. PredovSetkym ALO a DAO potrebuji v porovnani s ostatnymi sut’aziacimi
viac Casu na vyrieSenie problému, co predlzovalo aj priebehy jednotlivych testov.
V pripade ALO je tato skutocnost’ sposobend vel’kymi maticami, ktoré modeluji nahodné
pohyby mravcov. Ich zostavenie je pomerne zloZité a vyuziva rady parametrov. Casové
naro¢nost u DAO je spdsobena tym, ze kazdd vazka so sebou nesie informadcie
o susedoch, ku ktorym meni polohu. Pri konvergencii k rieSeniu sa aj vazky priblizuju
a teda pocet susedov narasta. Kazdy agent potom so sebou nesie informécie o niekol’kych
objektoch, ¢o spomal’uje rieSenie.

7.6 Vysledky benchmarkingu zli¢enych skupin pre DIM15

Rovnako, ako v predchadzajucich testoch popisovanych v kapitolach 7.4 a 7.5, aj dataset
tohto testu vznikol spojenim vSetkych skupin. Vybrané testovacie problémy mali
dimenziu 15, Co znamena, Ze fixDIM testovacie funkcie sa v tomto spojenom datasete uz
nenachadzaju. Preto algoritmy, ktoré dosahovali lepSiu tspesnost pri nizsich dimenziach
moézu ziskat' horSie hodnotenie, ako v pripade osobitnych testov na jednotlivych
skupinéch.

Z Glicko-2 ohodnotenia na obrazku 93 je mozné usudit, ze vysledky st podobné,
ako v predchadzajucom teste popisanom Vv kapitole 7.5. Prvé miesto opat’ obsadil WOA
algoritmus, nasledovany algoritmom GWO, s PSO umiestnenym iba mierne nizSie
Vv rebricku. ALO a ABC sa umiestnili s pomerne slusnym hodnotenim pod spominanymi
najlep$imi metaheuristikami. To znaci, ze pri vysSich dimenzidch tieto algoritmy
dosahuju mierne horsiu Gspes$nost’. Priemer hodnotenia je opét’ tvoreny metaheuristikami
DAO, EHO a MFO, ktory v tomto teste oproti predchadzajucim klesol, co znamena, ze
uspesnost’ jeho rieSenia rovnako ako pri ALO a ABC s narastajucim poctom premennych
klesd. CS nasledoval konvenciu nim nastavenu a umiestnil sa na nizsich prieckach,

Bat Algorithm dosahoval najhorsie vysledky v doposial’ kazdom teste. Tento fakt
mdze byt sposobeny jeho vysokou ndhodnostou, ktori je mozné zredukovat
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modifik&ciami algoritmu. V tejto implementécii bola sice pouzita zakladna varianta,
avSak Specifické parametre si pocas iteracii upravovala automaticky. Napriek tomu
nedokaZze uspesne riesit’ vd¢Sinu problémov a Vv porovnani s ostatnymi sataziacimi
vyrazne zaostava.
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Obr. 42 GLicko-2 hodnotenie zlu¢eného datasetu s DIM15

7.7 Vysledky benchmarkingu zli¢enych skupin pre DIM20

Testy boli prevedené na problémoch s dimenziou 20 z datasetu ziskaného zltiéenim
vSetkych skupin. Vysledky st takmer zhodné s predchadzajucim testom popisany
v kapitole 7.6, avsak s miernymi zmenami. Na prvej prie¢ke sa opit’ umiestnil algoritmus
WOA, nasledovany algoritmami GWO aPSO. Mierne horsie, no stale skutoc¢ne
uspokojive vysledky dosiahli algoritmy ALO, DAO a ABC v tomto poradi. Tu je vidiet’
zmenu oproti predchadzajucemu testu, kde Artificial Bee Colony dosahoval lepsie
vysledky ako Dragonfly Algorithm, ktory ho na najvy$Sej dimenzii tesne predbehol
v hodnoteni. Nasleduja EHO a MFO algoritmy, ktoré dosiahli takmer rovnaké
ohodnotenia a umiestnili sa v prostriedku rebri¢ka. Najspodnejsie priecky st opat’ tvorené
algoritmami CS, BA a FA. Prvy spominany je stale lepsi ako zvys$né dva, priCom opat’
doslo k zmene oproti predchadzajucemu testu. Pri najvy$sej dimenzii sa pri zlaenych
skupinach BA umiestnil vys$sie ako FA. Napriek tomu dosiahol iba skuto¢ne mierne
lepsie vysledky a tak jeho vykonnost’ m6zeme stale povazovat za najslabsiu.
Konvergenény graf nDIM skupiny na obrazku 95 potvrdzuje vysledky Glicko-2
ratingu. D4 sa konstatovat’, ze s vynimkou zigzag problémov dokazu niektoré algoritmy
najst’ vysledok s pomerne slusnou presnostou aj pri vysokych dimenziach. NiZsi
rozpocet, ktory sa pri zigzag ukéazal nedostato¢ny, bol nastaveny v sulade s vypocetnym
vykonom osobného pocitaca. Rovnako, ako v kapitole 7.3, moézeme tvrdit,, Ze algoritmy
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si schopné spravnej konvergencie, o potvrdzuje aj konvergencny graf zigzag skupiny
na obréazku 96.

Vsetky Glicko-2 ratingy si okrem obréazkov hodnoteni charakterizované aj
prostrednictvom tabuliek, kde sa nachadzajd jednotlivé premenné popisané v kapitole
6.5. Tieto vysledky je mozné najst’ v prilohe 3.

Glicko2-rating
2000 —

- o

1600 —

1200 —

1000 IZ;ZI IZ;ZI

ABC ALO BA cs DAO EHO FA GWO MFO PSO WOA
1D
- woa B Gwo -Z)- Pso ALO DAO ABC EHO MFO cs ZFBA H-FA

Obr. 43 Glicko-2 hodnotenie zla¢eného datasetu s DIM20

F11 Dim20 Budget:40000 Runs:25

— PSO
— BA
102 -~ | — aBC
— ALO
W — (S
107 DAO
— o —— EHO
£ ‘W \ — GWO
E 1077 — MFO
= —— WOA
o FA
1074 1
1075 4
10_3 L T T T T T T T LA T
102 103 10%
Evaluations

Obr. 44 Konvergenény graf multimodalnej funkcie F11 zo skupiny nDIM
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F29 Dim20 Budget:45000 Runs:25
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cs

EHO
GWO
MFO
WOA
FA

9% 102 1
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8x 1021

102 103 10%
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Obr.45 Konvergenény graf multimodalnej funkcie F29 zo skupiny zigzag

7.8  Vysledky benchmarkingu zli¢enych skupin pre vSetky dimenzie

Posledny test bol prevedeny na zli¢enom datasete, ktory obsahoval vSetky funkcie na
vSetkych dimenziach. Jeho vysledok je mozne vidiet na obrazku 97.

Glicko2-rating
1800 — =F
1700 —
1600 —

1500 —

Rating

1400 —
1300 —
1200—

1100 —

ABC ALO BA Cs DAO EHO FA GWO MFO PSO WoA
D
2 woa & gwo -F pso ABC ALO DAQ EHO MFO cs F-ra EFBa

Obr.46 Glicko-2 hodnotenie zIu¢eného datasetu so vsetkymi dimenziami

Vysledok tohto testu zhrnul a potvrdil spravnost’ predchadzajtcich hodnoteni. Najvyssie
Vv rebricku sa umiestnil algoritmus WOA, nasledovany algoritmami GWO a PSO.
RieSenie dosiahli pomerne rychlo aj na vysokych dimenziach (napriklad pri F13 D20 za
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4.23s, 5.92s a 2.92s) atiez s pomerne dobrou presnostou. Moézeme ich teda suhrnne
oznaCit' za najlepSie. Stale uspesné metahueristiky poskytujuce dobré vysledky
predstavovali ABC, ALO a DAO, ktorych pozicia sa iba mierne menila pocas testov na
zli¢enom datasete oproti testom prevadzanym na jednotlivych skupinach osobitne. ABC
algoritmus pracoval presnejSie na problémoch s mensim poctom premennych, ¢o
znamena, ze oproti testom na individualnych skupinach sa umiestnil mierne nizsie.
Rovnaky princip plati aj pre algoritmus ALO, ktory napriek jeho dobrej vykonnosti
mozeme oznacdit za c¢asovo najnarocnej$i zo vsetkych sutaziacich. DAO taktiez
predstavoval metaheuristiku, ktora potrebovala na vyrieSenie problému viac ¢asu. Oproti
ALO i8lo sice zvdésa o tretinu nim vyuzitého Casu, avSak pri porovnani s ostatnymi
algoritmami to bol stale velky rozdiel. Metaheuristiky EHO a MFO opakovane
obsadzovali priemer hodnotenia a umiestnili sa v prostriedku grafu. Napriek tomu, zZe
nedosahovali taka uspeSnost’ ako ALO, ABC a DAO, mézeme tvrdit, ze ich Casova
naroCnost’ je znacne nizSia. PredovSetkym algoritmus EHO predstavoval jeden
zZ najrychlejsich. Presnost riesenia EHO a MFO rovnako kolisala s narastajicim poc¢tom
premennych, avSak EHO celkovo dosahoval lepsie vysledky ako MFO. Algoritmus CS
ziskaval vo vSetkych testoch nizSie hodnotenie Vv porovnani s predchadzajucimi
popisanymi sutaziacimi. Napriek tomu si vSak vzdy viedol lepSie ako BA aFA
metaheuristiky. Firefly Algorithm sa opakovane umiestiioval na poslednych prieckach
algoritmu, ale aZ na jednu vynimku tvorenu testom na zli¢enom datasete s 15D
problémami, vzdy vysSie ako Bat Algorithm. Ten zo vSetkych sutaziacich dosiahol
najhorsie vysledky v testoch takmer vsetkych kategorii.

Spravnost’ jednotlivych testov je tiez podporend Statistickymi vysledkami
exportovanymi implementovanym programom a tabulkovymi vysledkami Glicko-2
hodnoteni, ktoré su k dispozicii v prilohe 3.
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8. ZAVER

Tato préca sa zaoberala benchmarkingom pre rojové optimaliza¢né algoritmy. Jedna sa
0 populacne zalozené metaheuristiky, ktoré patria do skupiny prirodou inSpirovanych
algoritmov.

Ako prvy bol popisany benchmarking ako metodoldgia sledovania a hodnotenia
algoritmov vyuzivajica vykonnostné kritéria k ich analyze. Okrem toho boli stru¢ne
popisané jednotlivé software platformy, ktoré umoznuju automatizaciu vyhodnocovania
prostrednictvom integrovanych kriterialnych metod, ¢i vizualizaciu.

Nésledne boli popisané rojové algoritmy, ktoré boli implementované pre ucely
prace. Tato programova realizacia bola uskutoénena v programovacom jazyku Python
a vyvojovom prostredi PyCharm. Kazdy algoritmus bol pisany s vyuZzitim principov
objektovo orientovaného programovania a bol obsiahnuty v samostatnom pyskripte.
Okrem tychto metaheuristik boli vybrané a implementované aj testovacie problémy,
Vv ktorych rieSeni algoritmy sutazili. Programova reprezentacia tychto optimalizaénych
problémov bola vytvorena v osobitnom pyskripte, pricom rovnako ako v pripade
algoritmov bolo vyuzité technik objektovo orientovaného programovania, s kazdym
problémom reprezentovanym triedou.

Implementovany program zbieral aukladal informéacie v priebehu riesenia
problémov jednotlivymi algoritmami, ktoré nasledne exportoval. Ako hlavné kritérium
vykonnosti bol zvoleny fixed-budget. Cast z tychto informacii bola spracovana a predana
ako vstupné Udaje benchmarkingovej platforme I0Hanalyzer, prostrednictvom ktorého
bolo prevedenych niekol’ko sérii testov. S kombinaciou analyzy poskytnutej
exportovanymi datami a vysledkov tychto testov bola vyhodnotena vykonnost
algoritmov pri rieSeni danych problémov.

Posledné kapitola sa zaoberala prave popisom spominanych testov a zhodnotenim
vSetkych vysledkov. Jednotlivé testy boli podporené grafmi Glicko-2 ratingov
poskytnutych IOHanalyzerom a konvergenénymi grafmi. K zhodnoteniu tiez poslazili
Statistické daje, ktoré rovnako ako konvergencné grafy boli vystupmi programove;j
implementécie.

Ako vysledok benchmarkingu moézeme konStatovat, Ze ako najlspesnejSia
z vybranych metaheuristik skonc¢ila Whale Optimization Algorithm. Tesne za nim sa
Vv rebricku umiestnili Grey Wolf Optimization a Particle Swarm Optimization s takmer
rovnakym hodnotenim. Ako stale uspesné mdzeme oznacit' algoritmy Artificial Bee
Colony, Antlion Optimization a Dragonfly Optimization, ktorych presnost’ sice mierne
kolisala pri zvySujicich sa dimenziach problémov, no stile boli schopné poskytnut
skuto¢ne uspokojivé vysledky. Priemer rebricka tvorili algoritmy Elephant Herding
Optimization a Moth Flame Optimization. Vyrazne slabsie vysledky poskytovala
metaheuristika Cuckoo Search, avsak s najhor$im skon¢ili algoritmy Firefly Optimization
a Bat Algorithm v tomto poradi. Prave Bat Algorithm mézeme suverénne oznadit’ ako
algoritmus, ktory si pri danych testovacich funkciach viedol najhorsie.
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Priloha 1

DP_Mittas_Eduard_191796_prilohy

[~ fix_DIM_statistics-vysledky testov skupiny fixDIM
F16_benchmarking_statistics
plots-vykreslenia konvergencie
_\: F16_D2_convergence_LOG.png
F16_D2_convergence.png

F16_D2_optimum_data.csv-hodnota optima pocas jednotlivych behov algoritmu
| F16_D2_statistics.csv-3tatistické udaje zo vSetkych behov algoritmu
—n_DIM_statistics-vysledky testov skupiny n_DIM

F1_benchmarking_statistics
plots-vykreslenia konvergencie

| F1_D2_convergence_LOG.png
F1_D2_convergence.png

—— F1_D2_optimum_data.csv-hodnota optima pocas jednotlivych behov algoritmu
F1_D2_statistics.csv-Statistické udaje zo vSetkych behov algoritmu

|—zig_zag_statistics-vysledky testov skupiny zigzag
F26_benchmarking_statistics
plots-vykreslenia konvergencie
F26_D2_convergence_LOG.png
F26_D2_convergence.png

F26_D2_optimum_data.csv-hodnota optima pocas jednotlivych behov algoritmu
F26_D2_statistics.csv-Statistické Gdaje zo vSetkych behov algoritmu

|—TOHanalyzer_data-upravené data pouzité pri benchmarkingu s vyuzitim IOHanalyzer
platformy
ToHdataO_fix_DIM.zip

|—ABC.py-pyskript implemenacie Artificial Bee Colony
—ALO.py-pyskript implementacie Antlion Optimization
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[ cS.py-pyskript implementacie Cuckoo Search
|_DAO.py-pyskript implementacie Dragonfly Aglorithm
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—FA.py-pyskript implementacie Firefly Algorithm

[~ GWO.py-pyskript implementacie Grey Wolf Optimization
|_MFO.py-pyskript implementdcie Moth Flame Optimzation

| _PSO.py-pyskript implementacie Particle Swarm Optimization
|—WOA . py-pyskript implementacie Whale Optimization Algorithm

~benchmark_functions.py-pyskript implementacie testovacich funkcii

| _optimizer_fixDim.py-pyskript obsahujici cast hlavného implementujlci testy fixDim
skupiny

F—optimizer_Ndim.py-pyskript obsahujici cast hlavného programu implementujuci testy
nDim skupiny

|_optimizer_zigzag.py-pyskript obsahujici ¢ast hlavného programu implementujuci testy
zigzag skupiny
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Priloha 2

Funkcia F1

Néazov: Sphere Model
Limity: [-100, 100]
Optimum: 0.0

Funkcia F2

Nazov: Schwefel Problem 2.22
Limity: [-10, 10]

Optimum: 0.0

Funkcia F3

Nazov: Schwefel Problem 1.2
Limity: [-100, 100]
Optimum: 0.0

98




Funkcia F4

Nazov: Schwefel Problem 2.21
Limity: [-100, 100]

Optimum: 0.0

100

80

60

40

20

0.
100

Funkcia F5

Nazov: Generalized Rosenbrock
Limity: [-30, 30]

Optimum: 0.0

Funkcia F6:

Néazov: Step Function
Limity: [-100, 100]
Optimum:0.0
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100

Funkcia F7:

Né&zov: Quadratic Function
Limity: [-1.28, 1.28]
Optimum: 0.0

Funkcia F8:

Nazov: Generalized Schwefel
Limity: [-500, 500] 1500
Optimum: 0.0

Funkcia F9:

Néazov: Generalized Rastrigin
Limity: [-5.12, 5.12]
Optimum: 0.0




Funkcia F10:

Né&zov: Ackkley Function
Limity: [-32, 32]
Optimum: 0.0

Funkcia F11:

Nazov: Generalized Griewank
Function

Limity: [-600, 600]

Optimum: 0.0

600

Funkcia F12:

Nazov: Styblinski Tank
Limity: [-5, 5]
Optimum: 0.0
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102

Funkcia F13:

Nazov: Salomon Function
Limity: [-100, 100]
Optimum: 0.0

Funkcia F14:

Néazov: Levy Function
Limity: [-10, 10]
Optimum: 0.0

Funkcia F15:

Nazov: Zakharov Function
Limity: [-5, 10]

Optimum: 0.0

100




Funkcia F16:

Nazov: M. Shekel’s Foxholes
Function

Limity: [-65.536, 65.536]
Optimum: 1.0

Dimenzia: 2

Funkcia F17:

Nazov: N. Kowalik’s
Function

Limity: [-5, 5]
Optimum: 0.0003075
Dimenzia: 4

Funkcia F18:

Nazov: Six-Hump Camel
Limity: [-5, 5]
Optimum: -1.0316285
Dimenzia: 2

400 -

300

200

100
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Funkcia F19:

Né&zov: Bohachevsky Function f1
Limity: [-100, 100]

Optimum: 0.0

Dimenzia: 2

Funkcia F20:
Nazov: Goldstein-Price Function ~ «10°
Limity: [-2, 2] b
Optimum: 3.0

Dimenzia: 2

Funkcia F21:

Nazov: Hartmann Family 1 (3D)
Limity: [-0, 1]

Optimum: -3.86278

Dimenzia: 3

©1 000000000
LOPooooooooo
O ALORUSMRRRS
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Funkcia F22:

Nézov: Hartman Family 2 (6D)
Limity: [0, 1]

Optimum: -3.32237

Dimenzia: 6

Funkcia F23:

Néazov: Shekel Function 1(m=5)
Limity: [0, 10]

Optimum: -10.1532

Dimenzia: 4

Funkcia F24:

Nazov: Shekel Function 2(m=7)
Limity: [-0, 10] -0.1 1
Optimum: -10.5364
Dimenzia: 4
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Funkcia F25:

Né&zov: Shekel Function 3(m=10)
Limity: [0, 10]

Optimum: -10.5364

Dimenzia: 4

Funkcia F26:
Néazov: Zigzag F1
Limity: [-200, 200]
Optimum: 0.0

Funkcia F27:
Nazov: Zigzag F2
Limity: [-200, 200]
Optimum: 0.0

106
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Funkcia F28:
Néazov: Zigzag F3
Limity: [-200, 200]
Optimum: 0.0

Funkcia F29:
Nazov: Zigzag F4
Limity: [-200, 200]
Optimum: 0.0
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Priloha 3

Vysledky benchmarkingu skupiny nDIM (kapitola 7.1)

ID

1 WOA
2 GWO
3 PSO
4 ABC
5 DAO
6 ALO
7 EHO
8 MFO
9 CS
10 FA
11 BA

Tab. 8 Glicko-2 hodnotenie skupiny nDIM

Rating Deviation Volatility Games

1831
1817
1803
1651
1571
1554
1540
1374
1211
1087
1024

9.08
9.12
8.99
8.04
8.31
8.23
8.33
8.82
9.54
10.94
12.98

0.0296
0.0303

0.03
0.0261
0.0283
0.0277
0.0285
0.0296
0.0306
0.0358
0.0482

18750
18750
18750
18750
18750
18750
18750
18750
18750
18750
18750

Vysledky benchmarkingu skupiny fixDIM (kapitola 7.2)

ID

1 ABC
2 ALO
3 WOA
4 MFO
5 GWO
6 FA
7 PSO
8 DAO
9 CS
10 EHO
11 BA

108

Win

14213
14079
13810
11247
9764
9375
9206
6000
3561
1960
1152

Tab. 9 Glicko-2 hodnotenie skupiny fixDIM

Rating Deviation Volatility Games

1800
1663
1648
1576
1565
1465
1400
1390
1344
1331
1310

20
18.2
17.7
17.5
17.2
16.9
16.8
17.9
17.7
18.1
18.2

0.049
0.0501
0.0475
0.0508
0.0479
0.0475
0.0457
0.0524
0.0498
0.0514
0.0499

2500
2500
2500
2500
2500
2500
2500
2500
2500
2500
2500

Win

1830
1550
1477
1254
1307
1171
681
778
692
656
669

Draw

2133
2121
2198
1656
1441
1442
1350
1391
1253
1278
1253

Draw

588
446
510
508
308

40
495
208
122
137

Loss

2404
2550
2742
5847
7545
7933
8194
11359
13936
15512
16345

Loss

82
504
513
738
885

1289
1324
1514
1686
1707
1823

Lag

Lag

O OO O0OO0OO0OO0OOoOOoOOo o

O OO O0OO0OO0OO0OOoOOoOo o



Vysledky benchmarkingu skupiny zigzag (kapitola 7.3)

ID

1 WOA
2 ALO
3 ABC
4 PSO
5 GWO
6 MFO
7 DAO
8 CS
9 EHO
10 FA
11 BA

Tab. 9 Glicko-2 hodnotenie skupiny zigzag

Rating Deviation Volatility Games Win

1946
1943
1815
1812
1709
1668
1391
1240
1236

696

656

16.7

18
16.3
16.2
17.1

16
17.4
18.6
18.7
30.4
31.7

0.0473
0.0587
0.0494
0.0491
0.0557

0.047

0.048
0.0501
0.0505
0.0916

0.099

5000 4213
5000 4235
5000 3726
5000 3670
5000 3204
5000 2997
5000 1983
5000 1455
5000 1470
5000 293
5000 253

Draw

Loss

787

764
1274
1330
1796
2002
3017
3545
3530
4707
4747

O o0Oo0oo0ookr o0 o r o

Vysledky benchmarkingu zlu¢enych skupin pre DIM<6 (kapitola 7.4)

ID

1 ABC
2 WOA
3 GWO
4 PSO
5 ALO
6 MFO
7 DAO
8 EHO
9 CS
10 FA
11 BA

Tab.10 Glicko-2 hodnotenie zlucenych skupin DIM<6

Rating

1743
1730
1684
1682
1569
1516
1463
1445
1289
1256
1132

Deviation Volatility Games

10.11
10.09
10.19
9.78
9.34
9.17
9.65
9.49
10.53
10.75
12.25

0.0324
0.0327
0.0355
0.0323
0.0312
0.0297
0.0333
0.0316
0.0348
0.0348
0.0384

Win
12000 8532
12000 8374
12000 7840
12000 7680
12000 6401
12000 5538
12000 4930
12000 4704
12000 2702
12000 2369
12000 1242

Draw

1522
1491
1305
1533
1121
1177
857
676
627
557
510

Lag

Loss

1946
2135
2855
2787
4478
5285
6213
6620
8671
9074
10248

O OO O0OO0OO0OOoOOoOOo oo

Lag
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O OO O0OO0OO0OO0OOoOOoOOo o



Mittas, Eduard. Benchmarking pro hejnové optimalizacni algoritmy

Vysledky benchmarkingu zluc¢enych skupin pre DIM10 (kapitola 7.5)

1 WOA
2 GWO
3 PSO
4 ALO
5 ABC
6 DAO
7 EHO
8 MFO
9 CS
10 FA
11 BA

Tab.11 Glicko-2 hodnotenie zlu¢enych skupin pre DIM10

Rating Deviation Volatility Games

1876
1804
1799
1673
1655
1554
1490
1379
1232
1006

967

16.3
15.5
15.5
14.8
14.5
14.7
14.9
15.6
16.8
19.9
21.3

0.0449
0.0438
0.0442
0.0426
0.0408
0.0422
0.0423
0.0436
0.0445

0.051
0.0549

4750
4750
4750
4750
4750
4750
4750
4750
4750
4750
4750

Win

3798
3520
3497
2970
2905
2394
2097
1643
1018

382

263

Draw

391
403
394
273
269
269
277
250
250
250
250

Vysledky benchmarkingu zlucenych skupin pre DIM15 (kapitola7.6)

ID

1 WOA
2 GWO
3 PSO
4 ALO
5 ABC
6 DAO
7 EHO
8 MFO
9 CS
10 FA
11 BA

110

Tab. 12 Glicko-2 hodnotenie zlié¢enych skupin pre DIM15

Rating Deviation Volatility Games

1911
1819
1797
1667
1627
1588
1510
1354
1215

988

953

16.9

16
15.3
14.7
14.7
14.8
14.8
15.8

17

20
20.8

0.0449
0.0471
0.0427
0.0427
0.0421
0.0429
0.0419
0.0437
0.0445
0.0504
0.0518

4750
4750
4750
4750
4750
4750
4750
4750
4750
4750
4750

Win

3889
3580
3441
2924
2751
2564
2209
1545
1006

352

267

Draw

388
383
383
252
250
266
270
251
250
250
251

Loss Lag

561

827

859
1507
1576
2087
2376
2857
3482
4118
4237

Loss Lag

473

787

926
1574
1749
1920
2271
2954
3494
4148
4232

O OO O0OO0OO0OO0OOoOOoOOo o

O OO O0OO0OO0OO0OOoOOoO oo



Vysledky benchmarkingu zlu¢enych skupin pre DIM20 (kapitola 7.7)

ID

1 WOA
2 GWO
3 PSO
4 ALO
5 DAO
6 ABC
7 EHO
8 MFO
9 CS
10 BA
11 FA

Tab.12 Glicko-2 hodnotenie zlucenych skupin pre DIM20

Rating Deviation Volatility Games

1907
1836
1787
1667
1607
1574
1525
1367
1206

989

966

16.9
15.9
15.9
14.7
14.7
14.7
14.8
15.9
17.1
20.3
20.4

0.046
0.0443
0.0462

0.042
0.0421

0.042
0.0421

0.045
0.0447
0.0516

0.052

4750
4750
4750
4750
4750
4750
4750
4750
4750
4750
4750

Win

3903
3640
3471
2924
2654
2516
2238
1573

989

317

320

Draw

387
377
373
250
251
250
266
253
250
253
250

Loss

460

733

906
1576
1845
1984
2246
2924
3511
4180
4180

Vysledky benchmarkingu zltuc¢enych skupin pre vSetky dimenzie (kapitola 7.8)

Tab. 13 Glicko-2 hodnotenie zlaéenych skupin pre vSetky dimenzie

ID

1 WOA
2 GWO
3 PSO
4 ABC
5 ALO
6 DAO
7 EHO
8 MFO
9 CS
10 FA
11 BA

Rating Deviation Volatility Games

1801
1743
1724
1677
1614
1523
1470
1455
1269
1143
1074

7.6
7.83
7.52
6.95
7.01
6.96
7.16
7.11
7.95
9.33

9.9

0.026
0.0308
0.0281
0.0242
0.0254
0.0252
0.0265
0.0256
0.0279
0.0339

0.034

26250
26250
26250
26250
26250
26250
26250
26250
26250
26250
26250

Win

19950
18611
18050
16778
15095
12509
11291
10288

5772

3372

2096

Draw

2671
2480
2716
2282
1899
1697
1484
1942
1372
1320
1263

Loss

3629
5159
5484
7190
9256
12044
13475
14020
19106
21558
22891

Lag

O OO O0OO0OO0OO0OOoOOoOOoOo

Lag

111

O OO O0OO0OO0OO0OOoOOoOOoOo



