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Porovnanie optimalizaCnych metod z hfadiska

zadefinovania ich parametrov

Abstrakt: Tento ¢lanok je zamerany na 0pis vybranych optimalizaénych metdd. Optimalizaéna metdda sa vel'mi
podoba na prirodzent evoluciu a preto je ju mozné nazvat’ aj ako evolu¢ny algoritmus. Pomocou optimaliza¢nych
met6d je mozné najst’ optimélne rieSenie matematickej alebo technickej tlohy. Clanok ponuka prehl'ad potrebnych
vstupnych parametrov, ktoré je potrebné zadefinovat’ pri pouzivani réznych optimalizaénych metod, ako st
napriklad Samo Organizujici sa Migracny Algoritmus (SOMA), Diferencidlna evolicia (DE), geneticky

algoritmus alebo Rojenie &astic (PSO).
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Abstract: This paper is focused on the description of selected optimization methods. The optimization method
is very similar to natural evolution and therefore, it can be called an evolutionary algorithm. By the methods, it is
possible to find an optimal solution to a mathematical or technical problem. The article gives an overview of what
parameters are necessary to be defined when using various optimization methods, such as the Self Organizing
Migration Algorithm (SOMA), Differential Evolution (DE), Genetic Algorithm or Particle Swarming (PSO).
(Comparison of the parameters required for setting different optimization methods)
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. UvoD

V poslednych rokoch s nastupom rozvoja vypoctovej techniky
postupne narasté aj vyznam pouzivania tzv. netradicnych metdd oproti
klasickym metéodam pri vypocte urcitych typov uloh. Pomocou
klasickych metdd Casto nie je mozné vypocitat’ zlozité matematické
alebo technické tilohy s potrebnou presnostou. Netradi¢né metody vSak
tieto nedostatky odstrafiuja.

Optimalizac¢né netradi¢né metddy sa vel'mi podobaju na prirodzent
evoluciu a preto sa ¢asto nazyvaju aj ako evoluéné algoritmy. Tie su vo
v§eobecnosti pouzivané na vyrieSenie takych tloh, v pripade ktorych je
potrebné najst’ najlepSiu variantu z urcitej populdcie, ktord sa vel'mi
podoba na globalne optimum alebo treba najst v ramci populacie
najmensiu, respektive najvacsiu variantu.

V oblasti elektroenergetiky sa vyskytuji rézne tlohy, ktoré
vyzaduju uplne iny postup ako pri klasickych metddach riesenia.

Cielom tohto ¢lanku je opisat’ optimalizacné metddy z hl'adiska
zadefinovania potrebnych vstupnych tdajov na zacatie algoritmov
atiez opisuje aj rozdelenie optimalizacnych metod. Popisuje, aké su
vyhody, resp. nevyhody jednotlivych skupin tychto algoritmov.

Il. OPTIMALIZACNE ALGORITMY

Ulohou optimalizaénych metod je zistenie minima (maxima)
Vv urditej populacii, kde pomocou kombindcie vSetkych variantov
dokaze najst’ najlep$iu z nich. Zvyc¢ajne s pouzivané tam, kde klasické
metody nedosiahnu pozadovanu presnost’ alebo ich pouzitie pre dany
typ tlohy nie je mozné. Pomocou optimalizaénych metoéd je mozné
riesit velmi Siroké spektrum uloh. V dosledku toho je mozné
optimalizaéné metody rozdelit’ na 3 podskupiny. Kazda z nich sluzi na
rieSenie inych uloh. Spominané rozdelenie je mozné vidiet’ na Obr. 1.
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Obr. 1. Rozdelenie optimalizaénych algoritmov [1]

e  Deterministické — algoritmus je zaloZzeny na presnych
matematickych metodach. DéleZitou poziadavkou je, aby
na spravnu funkciu boli zadefinované potrebné vstupné
predpoklady. Tieto predpoklady su napriklad:

o vyrieSeny problém je linearny alebo konvexny,

o  vySetrovany priestor (populacia) je maly,

o pririeSeni tloh je iba 1 extrém (minimum resp.
maximum) [1].

e  Stochastické — algoritmus vo svojom procese vyuziva
naghodu. Pri procese sa nahodne hladaju hodnoty
argumentov funkcie, ktorych vysledkom je vzdy najlepsie
riesenie. Nevyhodou tychto algoritmov je to, ze pomocou
nich nie je mozné zistit', kedy bude uloha vyriesen4, ked’ze
pouzivaju iba nahodné hladanie. Dalgou nevyhodou je to,
ze vyuzivanie tychto metod je mozné len na vyhl'adavanie
malého priestoru [1].

e  Zmie$ané — tento algoritmus je kombinaciou predoslych
dvoch algoritmov, teda stochastického a
deterministického algoritmu. Pouziva vyhody obidvoch
metod. Hlavnymi vyhodami pouzivania zmieSaného
algoritmu su:
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rychlost’;

o  ziadne, resp. miniméalne poZziadavky na vstupné
informacie;

o  schopnost’ vyriesit' viac uloh behom jedného
vypoctu [1].

Vseobecny vyvojovy diagram pre optimalizacné metody sa
nachadza na Obr. 2. Diagramy algoritmov sa od seba navzajom mierne
odlisuju. Rozdiely su napriklad v rozsahu parametrov, vstupnych
udajov, ktoré vstupujii do vypoctu. Obr. 2 vo vSeobecnosti dokaze
presne opisat’ fungovanie algoritmov. Prvou tlohou je zadefinovanie
vstupnych parametrov, zktorych program vygeneruje pociatocni
populaciu. Nasleduje podmienka, V pripade ktorej algoritmus
vyhodnocuje, ¢ je uz dosiahnutd poZadovana hodnota vysledku,
napriklad z hl'adiska presnosti. Ak pozadovana hodnota vysledku bola
dosiahnutd, program prezentuje vysledky. Ak dana hodnota este nebola
dosiahnuta, algoritmus vygeneruje d’alSiu populaciu. Tento tkon sa
opakuje az dovtedy, kym sa nedosiahne pozadovana presnost’.
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Obr. 2. Vseobecny vyvojovy diagram pre optimalizaéné metody [2]

1. SAMO ORGANIZUJUCI SA MIGRAENY ALGORITMUS

Samo Organizujici sa Migraény Algoritmus (SOMA - Self-
Organizing Migrating Algorithm) je algoritmus, ktory bol prvykrat
prezentovany uz v roku 1999 [1]. Patri do 3. skupiny spominanych
metéd, a kombinuje vyhody stochastickych aj deterministickych
metod.

Parametre SOMA:
Pri definovani SOMA algoritmu je mozné parametre, ktoré maji
vplyv na funkciu algoritmu rozdelit’ do dvoch skupin:
1. riadiace parametre — maju vplyv na kvalitu algoritmu.
2.  ukoncovacie parametre — slizia na ukondovanie
algoritmu na zaklade vopred zadanej podmienky [1].

Riadiace a ukoncovacie parametre SOMA je mozné vidiet' v Tabul'ke
I

TABULKA I
Parametre SOMA [1], [3]
Parameter Typ
Di?ka cesty Riadiaci
Krok Riadiaci
Perturbacia Riadiaci
Velkost populédcie Riadiaci
Dimenzia Pocet argumentov
Migracia Ukoncovaci
Chyba Ukoncovaci

Jednotlivé parametre SOMA je mozné charakterizovat’ nasledovne:

Dizka cesty — je dizka, ktori aktivny prvok prejde dovtedy, kym sa
nezastavi V istej vzdialenosti od veduceho prvku. Zvyc¢ajny rozsah na
nastavenie sa pohybuje medzi hodnotami 1 az 3. Naj¢astejsie pouzivana
hodnota je 3, ¢o znamena, Ze aktivny prvok sa v tomto pripade méze
vzdialit’ dovtedy, kym cesta nebude trojnasobna. Pri nastaveni hodnoty
1 sa aktivny prvok dostane do tej istej pozicie, kde je veduci prvok [1],
preto minimalna hodnota ma byt vicsia ako 1. Je to potrebné kvoli
tomu, aby sa prvky vzdy vzdialili od vediceho prvku atym
zabezpecovali, aby algoritmus po urcitom ¢ase nasiel rieSenie.

Krok — tento parameter sluzi na vzorkovanie cesty aktivneho prvku.
Pri rieSeni tloh mozZu nastat’ 2 stavy, a to ked’ a¢elova funkcia je znama
alebo nie. V pripade poznania uéelovej funkcie je mozny dany
parameter nastavit’ na vysoka hodnotu a tym padom urychlit’ vypocet.
Pri nepoznani G¢elovej funkcie je potrebny dany parameter nastavit’ na
nizku hodnotu, aby bola mapovana cesta aktivneho prvku [1].

Perturbacia — je jedna z najddlezitejSich riadiacich parametrov,
pomocou ktorej je mozné ovplyvnit, & sa ma aktivny prvok
k veducemu prvku pohybovat priamo alebo nepriamo. Zvy¢ajny rozsah
mdze nadobudnut” hodnotu od 0 do 1 [3].

Velkost’ populacie — pomocou tohto parametra je mozné nastavit’
velkost” populacie, t. j. kolko prvkov bude obsahovat’ populacia.
Minimalny pocet Vramci populdcie sa nastavuje na hodnotu 10,
maximalnu hodnotu definuje riesitel’ tloh [1].

Dimenzia — vdaka tomuto parametru je mozné nastavit' podet
argumentov ucelovej funkcie [1].

Migracia — nastavuje kol’kokrat je mozné zmenit’ miesto prvkov v
populacii. Jej minimélna hodnota sa nastavuje na 10, maximalnu
hodnotu nastavi uzivatel’ [3].

Chyba — je ukon¢ovacim parametrom. Pomocou nej sa nastavuje,
kedy ma algoritmus ukon¢it’ svoju ulohu. Algoritmus zistuje rozdiel
medzi vedicim prvkom anajhor§im prvkom [3]. Ak je hodnota
rozdielu mensia ako nastavena hodnota ,,chyby*, algoritmus ukonéi
svoju pracu. V opa¢nom pripade algoritmus bude prebiehat’ dovtedy,
kym spominany rozdiel nebude mensi.

Algoritmus SOMA funguje na zéklade vysSie spomenutych
parametrov. Pomocou riadiacich parametrov sa nastavuje kvalita
algoritmov (ako rychlo, ako presne bude dany algoritmus fungovat’),
kym ukoncovacie parametre slizia na ukonCovanie programu.
Algoritmus sa ukon¢i, ak je nastavena chyba mensia ako je rozdiel
medzi najhor$im a najlep§im prvkom, pripadne sa algoritmus méze
skoncit’ aj vtedy, ak sa populacia viackrat preorganizuje.

IV. ROJENIE CASTIC

Rojenie ¢astic (PSO - Particle Swarm Optimization). V roku 1995
ho vyvinuli Dr. R. C. Eberhart a Dr. James Kennedy. Pri vytvoreni
tohto algoritmu sa inSpirovali spravanim vtakov. Prispevok o PSO
prezentovali na kongrese, ktory sa zaoberal evoluénymi vypoctami

[2][41[5]-

Parametre PSO je mozné vidiet' v Tabul'ke II.
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TABULKA 11
Parametre PSO [4]
Parameter Typ
Dimenzia Pocet argumentov

Pocet prvkov Riadiaci

vMax Riadiaci

C1,C2 Riadiaci

w Riadiaci
Maxlteracia Ukoncovaci

Parametre PSO:

Dimenzia — pomocou tohto parametra je mozné nastavit' pocet
argumentov ucelovej funkcie [4].

Pocet prvkov — pomocou spominaného parametra sa nastavuje,
z kolkych prvkov sa bude skladat populacia. V pripade algoritmu
SOMA je to parameter vel'kost’ populéacie [4].

vMax — je to parameter, ktory uddva maximalnu rychlost’ prvku.
Rychlost’ charakterizuje, ako dokladne sa vySetruje priestor v ktorom
sa nachadza Castica. Ak je rychlost’ mala, vtedy je priestor vel'mi
dokladne presetrovany a naopak, pri vysokej rychlosti sa vysetruje len
hrubo [4] - priblizne ako parameter ,.krok“ v pripade SOMA algoritmu.

C1, C2 — tieto parametre su tzv. uciace faktory, ktoré urcuji smer
cesty jednotlivych castic. V pripade C2 vSetky sa Castice posuvaji
k najlepsiemu globalnemu rieSeniu. V pripade Cl si Castica vzdy
pamitd na svoju najlepS§iu hodnotu v populacii aposiva sa
k najlepsiemu rieseniu [4].

W — Zotrvaénost. Udavaji sa 1 az 2 parametre. V pripade jednej
hodnoty sa nastavuje jej hodnota, pri¢om poéas vypoctu sa tato hodnota
zmens$uje a vzdy sa bude kontrolovat’ mensi priestor [4]. V pripade, ked’
st zadefinované 2 hodnoty sa definuje jej pociatona a konecna
velkost.

V pripade zadefinovania dvoch hodn6t sa w vypocita podla vzt'ahu

(6171

(Wae, — Wion,) * iterécia o

W= Wagr — —
zac MaxItericia

Kde: MaxlIterdcia — maximalny pocet iteracii
Iteracia — aktudlne poradie iteracie

MaxIteracia — je ukonCovacim parametrom. Pomocou neho sa
nastavuje, kol’ko iteracii bude urobenych dovtedy, kym algoritmus
nenajde rieSenie [6].

Tieto parametre si najddlezitejSie pri definovani algoritmu PSO.
Potrebné parametre sa velmi podobaju na tie parametre, ktoré s
potrebné pri definovani SOMA algoritmu. V pripade tychto algoritmov
je vzdy potrebné zadefinovat’ priestor, kde bude uskutoéneny vypocet.
Taktiez je potrebné zadefinovat’ podet prvkov a ukoncovaciu
podmienku, kedy ma algoritmus zastavit’ svoju ¢innost’.

V. GENETICKE ALGORITMY

Genetické algoritmy s jednym z najdoleZitejSich evoluénych
algoritmov, boli navrhnuté riesitel'skym kolektivom profesora Johna
Hollanda z univerzite v Michigane. Svoje vysledky publikovali v knihe
©»Adaptation in Natural and Artificial Systems* v roku 1975 [8], [9],
[10].

Genetické algoritmy na rozdiel od inych optimalizacnych metéd
nepracuju priamo s parametrami, ktoré pri definovani uloh treba
optimalizovat,, ale pracuju s ich reprezentdciou, ako je napr. kriZenie,

mutacie, atd’.
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Obr. 3. Schéma genetického algoritmu [11]

Blokovu schému genetického algoritmu znazornuje Obr. 3. Ako vo
vsetkych optimalizaénych metddach, prvou ulohou je zadefinovanie
pociatocnej populacie. Optimalizacné parametre nie si zadefinované
priamo, ale st definované v génoch a z tychto génoch vznika ret'azec —
tzv. chromozém. Ku kazdému prvku v populacii je vopred
zadefinovany parameter, nasleduje ich hodnotenie pomocou fitness
funkcie, ¢ize funkcie vhodnosti. Nasleduje podmienka ktora vyhodnoti,
¢i st uz pozadované optimalizované rieSenia dosiahnuté (najdenie
minima, maxima, atd.) alebo eSte nie. V pripade dosiahnutia, Sa
algoritmus ukonéi avypiSe vysledky. V pripade nedosiahnutia,
algoritmus pokracuje v rieSeni ulohy. Prvky v populacii s potom
rozdelené do dvoch skupin. Prva skupina prvkov sa sklada z
hajlepsich®, ktoré sa uz nebudi menit' v populacii. Druha skupina
pomocou krizenia amutacie bude menit’ hodnoty,
zadefinované v retazci. Po vytvoreni obidvoch skupin prvkov vznika
nova populdcia a algoritmus pokracuje svoju ulohu dovtedy, kym
nebudu dosiahnuté pozadované podmienky.

ktoré su

VI. DIFERENCIALNA EVOLUCIA

Diferencidlna evolicia je typ evolu¢ného algoritmu. Patri do
zmieSanej skupiny, kombinuje deterministické a stochastické metody.
Algoritmus vyvinuli K. Price a R. Storn a prvykrat bol pouzity v roku
1995 [1],[12].

Parametre DE je mozné vidiet' v Tabul’ke III.

TABULKA III
Parametre diferencialnej evolucie [1]
Parameter Typ
F Riadiaci
CR Riadiaci
D Pocet argumentov

Velkost populdcie Riadiaci

Generacia Ukoncovaci

Parametre diferencialnej evolicie:

F — parameter je tzv. mutacna konstanta, ktord moze nadobudat’
hodnotu od 0 do 2 [1].

CR — parameter je mozné nazvat’ ako prah krizenia, ktory moze
nadobtadat’ hodnotu od 0 do 1. V pripade nastavenia hodnoty O sa

ISSN 1337-6756, © 2019 Technical University of Kosice
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populacia zastavi, lebo na tom istom mieste bude vystupovat’ ako
aktualny prvok [1]. Prave preto je potrebné zadat’ vacsiu hodnotu ako
0.

Dimenzia (D) — vyjadruje pocet argumentov ucelovej funkcie.

VePkost’ populacie (NP) — pomocou tohto parametra je mozné
nastavit' velkost, teda pocet prvkov populacie. Na fungovanie
algoritmu je potrebné, aby pocet prvkov v populacii bol aspon 4, ked’Ze
je to minimélna hodnota potrebna na fungovanie algoritmu [1].

Generacia —udava pocet evoluénych cyklov, behom ktorych sa cela
populéacia vyvija [1]. V pripade porovhania SOMA a diferencialne;j
evolucie, tento parameter je totozny S migraciou.

VIl. ZAVER

Spravne nastavenie optimaliza¢nych algoritmov je extrémne
sofistikované uloha zddévodu potreby definovania viacerych
parametrov. Treba poznamenat, Ze aj mald anomdlia pri zadavani
a Specifikovani parametrov, méze do znacnej miery ovplyvnit’ vypocty,
ktoré sa potom stavaju extrémne nepresné. Preto pri definovani
parametrov je potrebné vzdy spravne nastavit' jednotku a rozsah. Pri
optimalizaénych metdédach najddlezitejsim parametrom je definovanie
populécie, algoritmus musi vediet, v akom priestore musi hladat’
rieSenie. Druhym najddlezitejSim je ukoncovaci parameter, na zéklade
ktoré¢ho algoritmus ukonéi svoju ulohu. Tu méze byt zadefinovana
chyba, alebo pocet vykonanych krokov.

Vyber vhodnych optimalizacnych algoritmov na konkrétnu ulohu je
znacne zlozity. Neexistuje univerzalna optimalizana metéda na
rieSenie kazdého typu problému. Pre dany typ ulohy je mozné najst’
dostato¢ne presni metodu, avsak v pripade aplikacie danej metody pri
inej tlohe mdézu vznikat’ nepresné respektive nepouzitelné vysledky.
Napriklad pri vySetrovani distribuénych sustav z hladiska strat sa
neodporica vyber stochastickej metody, nakol’ko metédu je mozné
pouzivat’ len na vyhladavanie malého priestoru. Dal§im zévaznym
dovodom nevhodnosti tejto metddy v spominanom priklade je
nemoznost’ predvidat’, kedy dany algoritmus skon¢i, nakol’ko pouziva
len ndhodne vyhl'adavanie a tym padom nie je mozné okamzite ziskat’
potrebné vysledky. Pri rieSeni tychto uloh je podla nas najlepSou
moznostou pouzivanie zmieSanej metody, pretoze kombinuje vyhody
stochastickych a deterministickych metéd. Pomocou nej je mozné
vypocitat’ naraz viac parametrov, napriklad pri rieseni distribu¢nych
sustav je mozné vypocitat’ behom jedného vypoctu okrem celkovych
strat aj straty na vedeni, napétie v uzloch alebo aj prady medzi uzlami.
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