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Abstrakt

Diplomova prace je zaghena na optimalizaciifpadu kogenermiho systému zaceélem
posouzeni vyp&ovych vlastnosti optimalizaich metod. V praci je uveden popis
jednotlivych metod spolu s blokovymi diagramy. Wipir ¢asti prace jsou jednotlivé
vypoitové algoritmy pedstaveny a navzajem porovnany. Na zaklaorovnani je nasledn
vytvoien hybridni model, kterym je optimalizovan modelg#ipad kogenekaiho systému.
Jednotlivé porovnavané algoritmy jsou spolu s vkgwgmi hybridnimi algoritmy saiésti
piiloh.

Kli¢ova slova: kogenetai systém, optimalizace, genetické algoritmy, optimace hejnem
¢astic, hybridni algoritmus, testovaci funkcégldva funkce.

Abstract

Master thesis is focused on optimization of cogatien system for purpose of rating
optimization methods and evaluating propertieshesé methods. For each method there is
description together with block schemes. First mdrthesis is devoted to description of
methods and their comparison. Second part consfstievelopment of hybrid algorithm,
which is used to optimize cogeneration systéem moéeich algorithm compared is together
with hybrid algorithms included in annexes

Key words: cogeneration systém, optimization, geneatlgorithms, particle swarm
optimisation, hybrid algorithm, test functionsnpftss function
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Seznam pouzitych symbai
(Pro kapitolu - 1 Kogenetai systém)

| Symbol | Vyznam | Jednotka
C Nakladovy tok $is
0 Tepelny tok w
w Prace MW
m Hmotnostni tok kg/s
c Cena za jednotku energie $/J
C Konstanta v poizovacich nakladech
Co Mérna tepelné kapacita za konstantniho kJ/kgK
tlaku
CRF Faktor obnovy kapitalu %
F Ucelova funkce $/s
h M¢érna entalpie kJ/kmol
N Ro¢ni fond hodin operujici kogenera h
jednotky
P Tlak bar
S Entropie JIK
T Teplota K
X Molarni pongr -
z Kapitalové naklady na komponentu $
kogenerani jednotky
LHV Vyhtevnost paliva kJ/kg
M Molekulova hmotnost g/mol
| Recké pismena| Vyznam | Jednotka
Y Poissonova konstanta -
n Ucinnost %
@ Faktor udrzby -
| Dolni index Vyznam | Jednotka
0 Refererni prostedi
a Vzduch (air)
PINCH Bod PINCH
APPROACH Priblizeni
AC Vzduchovy kompresor
APH Predeltivac vzduchu
CcC Spalovaci komora
f Palivo pro kogenetmi systém
g Spaliny
GT Plynova turbina
HRSG Kotel na odpadni teplo
j Latka
I Tepelna ztrata
S Péara
T Celkovy kogeneréni systém
S Hiidel
isen Izoentropicky dj
act Aktualni cj



| Dolni index | Vyznam | Jednotka

EC Ekonomizér
EV Vyparnik
LM Stredni logaritmicky spad



Uvod

Dnesni navrh a provoz energetickych systénusi zohletlovat efektivni pouZiti rodnich
zdroj, snizovat Skody na Zivotnim préstli a zarovie zohlediovat udrzitelny rozvaj

Multidisciplinarni zalr procesniho a ekologického inZzenyrstvi dokdze awghEt tyto
otazky tykajici se zivotniho prdetli, stej& jako zohlednit proces tvorby naklagrodukt
systému a dokaze pomodii gystémové optimalizaci. V poslednicbkolika dekadach bylo
vyvinuto velké mnoZstvi technik [1] pro analyzu egetickych systérin a jejich naslednou
optimalizaci.

Vyzkum, ktery proved| Valero a kol. [2], je z&fen na zhodnoceni a interpretaci metodologii
zabyvajicich se rozdilnymi slozkami nakiad stejre  jako exergoekonomickymi
optimalizacemi. Pro porovnanichto metodologii byl jako srovnavactildad (benchmark)
pouzit tzv.CGAM problém, coZ je modelovyiipad kogenekaiho systému formulovany
skupinou specialigtC. Frangopulos(. TsatsaronisA. Valero aM. von Spakovsky. Tento
modelovy problém je sestaveny &ipkomponenta a je ffjat Sirokou véejnosti pro
srovnavani optimalizenich metod.

K optimalizaci tohoto problému je zapebi matematickych metod, které zohledni
termodynamické vlastnosti systému a naleznou ojfttiniéSeni z pohledu celkovych nakiad
(ti. sowtu investtnich a provoznich). Vista vyznam robustnich, rychlych &innych
matematickych optimalizaich model resp. algoritm, jelikoZz cely proces optimalizace
musi byt efektivni u¢i velkému pd@tu promennych, jejiz poet s ¥tSi komplexnosti systému
exponenciala vzrista [3].

Cilem diplomové prace jer@dstavit gkteré z nejvice roz&nych algoritnd pro optimalizaci

tohoto typu problému. Tyto algoritmy jsou v praopsany z hlediska své vimt struktury, na
zaklad které je naslednnapsan pro kazdy algoritmus vypavy kéd v programu Matlab.
Algoritmy jsou nasled& srovnavany dle své vykonnosti Zemych kritérii, na zakladkteré

bude vytvden hybridni model.

Hlavnim cilem provéghych ¢innosti v diplomové praci v oblasti optimalizacegkmeraniho
systému je vytvieni algoritmu, ktery ma lepSi fuétkost na dané oblastiipustnychieSeni
definovanych  soustavou omezujicich podminek, ktej@ dana fyzikalnimi,
termodynamickymi a ekonomickymi zavislostmi kogexieiho systému.

Souvisejicim cilem je fpdstaveni struktury jednotlivych optimalkréch metod, pro jejich
bliz8i pochopeni. Mnohoéthto optimalizanich funkci ma jiz své misto wznych

matematickych a statistickych programech, nicénéjich pouziti mize byt zn&né¢ omezeno
neznalosti jednotlivych algoritmickych struktur lgaitmického chovani na ¢&itych typech

problémi.
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PredloZzena diplomova prace obsahuje v Ovodsti informace o optimalizovaném
kogener&nim systému a jeho jednotlivé rovnice, ze kteryemasledé vychazi pi vytvoreni
optimaliza&ni funkce. Tato &elova funkce je optimalizovana algoritmy, které uso
piedstaveny v dal&fasti prace.
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1 Kogenerani systém

Pojem kogenerace ozhge sodasnou vyrobu (generovani) vice ditdnergie, coZ néast;i
byva elektrick4 a tepeln& energie. Systém, ktekguwau vyrobu energii realizuje vditych
parametrech spf#by, se nazyva kogenéra systém. Trendem v s¢asné dob je tzv.
trigenerace, kdy dochazi ke kombinované vygrelektiny, tepla a chladu.

Hlavni vyhodou kogenetaiho systému je fpdevsSim vyuziti odpadniho tepla spaliti p
generovani elekiny namisto vyroby tepla v odéném systému. Timto je automaticky
zajisS€no snizeni produkce emisi a zvySuje se tepaliminast systému, coz zlepSuje celkovou
efektivitu systému. Kogenamai systémy se dalezlil [4]:

« ,Horni* kogener&ni systémy
,Dolni*“ kogener&ni systémy

U ,hornich® kogener&nich systém dochazi nejitlve k ziskani energie Wiglusné casti
systému (naip ve spalovaci konte), kde je teplo vyuzito pro technologické procesy
nasledg odvedeno do Z&eni generujici elektrickou energii, kterym je hagynova turbina.
Ziskana mechanickd energie z tepelného motoruasfiormovana na elektrickou energii
v generatorech [4].

U ,dolnich* kogeneranich systéra nejdiive dochazi k vyrob elektrické energie, tepelna
energie se ziskava z odvaého tepla v tepelném &u. Tyto systémy se vyuZivaji vice nez
horni vzhledem k niz8i vstupni tepiato tepelného athu [4].

V kogeneranich jednotkach ,dolnich” kogenergch systému se provadi plynuléepena
primarni energie obsazené v palivu na energii gtiddu. Tepelnou energii, kterou uz nelze
premenit na elektrickou, Ize vyuzit na dodavku teplacHmologie v kogenetaich systémech
délime z fyzikalniho hlediska [4]:

e S pimym zpisobem pemeny energie
* S neimym zpisobem pengny energie

Nepimy zpisob transformace energie se provadi peostictvim energetickych fpmen.
Nejvice pouzivany Zisob zahrnujeti transformace. Prvni je uvaini energie obsaZzené
v palivu nebo regenerace energie z primarniho edibjéto energie je ziskdvana mechanicka
prace, ktera se pouziva na mechanicky pohorfemdi. Tato mechanicka energie je nakonec
transformovana na energii elektrickou. Einpeho zjisobu transformace se provadempena
energie obsazené v paliviiqo na elektrickou energii [4].

Kogenerani jednotky, jaké nagklad ilustruje obr. 1, se mohou skladat z&zni pro Upravu
primarniho zdroje energie, primarni jednotky nelaéizeni na vyrobu a Upravu elektrické
energie, ale i Zé&zeni pro rekuperaci tepelné energie.
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Obr. 1 Kogenerai jednotka 2MW [5]

Tepelna energie je rekuperovana a odwadteplonosnymi médii, kterymi byva tagtji
voda, vodni para, pojpad vzduch. Parametry kogenénich jednotek popisuji fyzikalni,
konstrukni, provozni, ekonomické a environmentalni il a jejich vzajemné zavislosti

[6].
1.1 Historicky kontext optimalizaéniho modelu

Problém CGAM, ktery uvedl| Valero [2], je model ekonické optimalizace zjednoduSeného
kogener&niho systému, ktery zahrnuje fyzikalni, termodynzkéi a ekonomické modely
resp. vazby. Zakladnint@dpokladem tohoto modelu je chovani spalin jakalitibo plynu a
konstantnich tepelnych kapacit. Tentiegpoklad systém zjednoduSuje bez vyrazné ztraty
nebo zmdny vSeobecnosti modelu. Ve vSech komponentach, &repalovaci komory je
uvazovan adiabaticky &l Jako palivo je uvazovan zemni plyn, ktery je edelu pro
zjednoduSeni zastoupen metanem.

Tento optimalizani model byl pedstaven na Mezinarodnim symposiu ,Efficiency, €ost
Optimization and Simulation of Energy Systems (EGQ¥ ve Spaviské Zaragoze ¥ervnu
1992. Konvetni feSeni CGAM problému bylo nasledmpublikovano vcasopise Energy
Journal. K problému CGAM pakiigtoupilo za pouZiti technicko-ekonomickychigtupi i
piistupi exergo-ekonomickych mnoho dalSickdeckych pracovnik nagiklad Padilha,
Frangopulos a Tsatsaronis. Tim je v&mné dob tento problém bran jako modeloviipad
(benchmark) v oblasti optimalizace kogertaiah systém

1.2 Konvertni CGAM problém

Model, ktery je zde uveden bude déle rozveden agopa zakladliteratury [2], jednotliveé
rovnice a postupy dale daiije Knopf [6]. Model na obr. 2 popisuje kogen@riajednotku o
elektrickém vykonu 30 MW, ktera také generuje 12kggté pary fi tlaku 20 bar. Struktura
kogenerani jednotky je zobrazena na obr. 2. Model se ski&&zduchového kompresoru
(air compressor - AC), rpdelitivace vzduchu (air preheater - APH), spalovaci komory
(combustion chamber - CC), plynové turbiny (gabihe - GT) a kotle na odpadni teplo (heat
recovery steam generator — HRSGledeltivac vzduchu vyuZziva tepelnou energii ze spalin,
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pro olrev vzduchu vstupujiciho do spalovaci komory. Ketalodpadni teplo je sloZzen ze
sekce ekonomizéru, kde j¢egletfivana vstupni voda, a vyparniku, kde jedqehtata voda
odpdovana. Refereami podminky jsou definovany jak®, = 298.15 K aPy= 1.013 bar.
Palivem pro spalovaci komoru je metan resp. zemynipvyhevnosti (HV) 50 000 kJkg

T Kotel na odpadni teplo

Syta para T6 \;ﬂ:\
9 -
Napdjeci voda T9 T7
T8F

: Predeltivac vzduchu T8
7 7F E 5 Q
P - P (APH) |
Predeh‘. (EC : Vypar.(EV) h
' 3 | (co 5
Kotel na odpadni teplo . N - - Spalovaci komora
(HRSG) ! .
: T
2! '
! (CHy) 4
1
1
1 11 I///
1
1 no) e @ >
\\ Vykon
Vzduchovy - ) Wnee= 30 MW
kompresor o ?t?iﬂ\a/la

Obr. 2 Schéma modelového kogereibo systému [3]

Soustava rovnic popisujici fyzikalni chovani syatémm popisovana v dal$@sti prace a je
ozna&ena jako fyzikalni model. Soustava rovnic $tapouZivanych pro vypet
termodynamickych velin je ozng&ena jako termodynamicky model a soustava rovnic pro
vypocet investénich a provoznich nakladednotlivych komponent systému je ozeaa jako
ekonomicky model.

Stavové prornné systému vybrané pro optimalizaci jsou:

o ponxr tlaka Po/Ps;

* izoentropické tinnosti vzduchového kompresom,();
» spalovaci turbinyr(;7);

» teploty vzduchu P vystupu z pedeltivace vzduchuTs);
» teplota spalovaciho vzduchu ve spalovaci t&iip);

Optimalizani model, jehoz déi submodely budou popsany v daldsti prace, je zalozen na
nasledujicim v§tu jednotlivych zjednoduSujicictrgdpoklad feSeni:

* Vzduch a spaliny se chovaji jako idealni plyn sstantnimi tepelnymi kapacitami
e Zemni plyn je zde uvaZovan jakisty metan CH4

14



* Ve vSech komponentech, krérapalovaci komory, probiha adiabaticky d
* Zmeény tlaki pro vzduch 4P.;) a pro toky spalin ve spalovaci korep predelfivaci
vzduchu APypy) @ HRSG APyrse) jSOu dany.

1.2.1 Fyzikalni model

Fyzikéalni model je tvien soustavou rovnic pro hmotnostni a energeticktand kazdé
z komponent kogenefaiho systému. Jedna se o standartni rovnice, Kwxénalézt
v u¢ebnicich procesniho inZzenyrstvi.

Vzduchovy kompresor (AC)

U vzduchového kompresoru dochazi kecgtid idealniho plynuip zvySeni tlaku 2, naPs.
To ma za nasledek zvySeni teplotyl;zna T,. Pro systém s konstantnimi tepelnymi
kapacitami plati:

h2 - hl =Ah= Cp,g(TZ - Tl) (1)

Vzhledem k pedpokladu adiabatickéhasjd je vyntna tepla mezi kompresorem a okolim
zanedbatelnd, a proto je v rovnici (8n dQ/dt=0.

dQ dWw,

— — = = m(h) (2)

Kompresor je poh&m turbinou, jak uvadi obr. 2. Prace, kterou kofidel, pochazi z okoli a
je tedy zaporna. Vzhledem k zaporné hodmoéce je pak v kompresnim procdsw T;.

&

L4

Obr. 3 Graf zavislosti entalpie-entropie [6]

Na obr. 3 Ize vi&t dva procesy. Prvnim z nich je proces izoentropialeversibilni, kdy
zmeéna ze stavu 1 do 2' je rovna 2mnd entalpie Ah;,,,,. Druhym pohybem ze stavu 1 do stavu
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2 je proces, ktery opravdu nastane s ohledem¢mmdast vzduchového kompresoru. Ta se
promitne do prace, kterou vzduchovy kompresor vgkgak uvadi rovnice (3)

dWs,isen
dWs,act _ dt (3)
dt Nac
p Ya—1
2\ Ve _
‘b (Tl (7) Tl) (4)
Cp,a(TZ - Tl) =
Nac

Rovnici (4) upravime na rovnici (5) pro ziskaniltp T,

Ya—1
1 PZ Ya
T,=T 1+—(—) _1 (5)
g ! Nac | \P1
WAC = macp,a(TZ - Tl) (6)

Kde T; je okolni teplota vzduchuP; je tlak okoli; T, je teplota vzduchu na vystupu
z kompresoru (AC)n4c Je isoentropicka &innost kompresoru (AC)y, je Poissonova
konstantali/,. je prace kompresoru (AC), je hmotnostni gitok vzduchu ap , je tepelna

kapacita vzduchu.

Predehfiva¢ vzduchu (APH)

V predelfivaci vzduchu dochazi k vysmeé tepla mezi spalinami, které jsou odvag do kotle
na odpadni teplo (HRSG) a vzduchem o tepldt a tlaku P,. Vzhledem k podmince
adiabatického &e, nedochazi k vygmé tepla s okolim, proto lze rovnici tepelné bilance
piedeltivace zapsat ve tvaru:

macp,a(T3 —T,) = mgcp,g (Ts — Te) (7)

Procentualni pokles tlaku pracovnich latek (tjlispa vzduchu), ktery nastava vealetfivaci
je bran v potaz rovnicemi (8) a (9), které upravlgky vystupujici z pedelfivace na straé
spalin i na stranpredettatého vzduchu.

P = Pz(l - APa,APH) (8)
Ps = P5(1 - APg,APH) 9)
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Kde jem, hmotnostni tok spaling, ;, je tepelna kapacita spaliiiz je teplota vzduchu na
vystupu z pedeltivace (APH); Ts je teplota spalin na vystupu z turbirfg je teplota spalin
na vystupu z fedeltivace vzduchuP; je tlak na vystupu zipdeltivace (APH); AP, 4py j€
procentualni pokles tlaku na stéamzduchu v pedeltivaci vzduchu (5%);Ps je tlak spalin
vystupujicich z turbinyPs je tlak spalin vystupujicich zZ@deltivace vzduchu a\Py 4py j€
procentualni pokles spalin na st¢giiedeltivace (3%).

Spalovaci komora (CC)

Ve spalovaci kom@ dochazi ke spaleni $s vzduchu a zemniho plynu. Je uvazovano
s konstantnimi hmotnostnimi toky vzduchu tak zemnplynu. Zahrnuti pitoku paliva do
hmotnostniho toku spalin, je provedeno hmotnostanbi dle rovnice (10):

Ty = 1y + My (10)

mghs + meLHV = mighy + Qy cc (11)
hs = cpa(Ts — To) (12)

hy = cpg(Ty — Tp) (13)

Q1,cc = meHV(l — Tee) (14)

P, = P;(1 — AP;) (15)

Kde i, je hmotnostni fitok paliva; T4 je teplota spalin vystupujici ze spalovaci komory;,
Q1cc je tepelna ztrata ve spalovaci kamg@CC);n.. je tepelna &nnost spalovaci komory
(CC); Py je tlak @i vystupu ze spalovaci komory (CQ)P.. je procentudlni ztrata tlaku
spalin uvnit spalovaci komory

Plynova turbina (GT)

Teplo, které bylo uvokno spalovanim paliva ve spalovaci kdamoje transformovano na
praci, kterou vykonaihdel turbiny. Spaliny vychazejici ze spalovaci komexpanduji fi
snizeni tlaku 2, naPs a to ma za nasledek snizeni teplofi na hodnotur,.

Obr. 4 ukazuje, Ze podobrjako u kompresoru (AC), nebude dochazet kergnstavu
z hodnoty entalpie v b@éd3 do bodu 4, ale vzhledem Kianosti turbiny proBhne reals
zmeéna ze stavu 3 do stavu 4.
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Obr. 4 Graf zavislosti entalpie-entropie [6]

Vzhledem k tomu, Ze praceitiele turbiny je dana spalovacim procesem, pakedemh
k rovnici (2) je prace, kterou vykona turbina, kladve své hodnét Z toho Ize vyvodit, Ze
T5< T4

P T
Ya
Ts =Tyq1=ner|1 - <P_z) (16)
WGT = mgcp,g (T, — Ts) (a7)
Wnet = WGT - WAC (18)

Ner j€ izoentropicka &innost plynové turbiny (GT)y, je Poissonova konstanta pro
spaliny; W je prace plynové turbiny &/, je prace celého systému.

Kotel na odpadni teplo (HRSG)

V kogeneranim systému dochézi k tvarkpary a elektrické energie. K vyrdlelektrické
energie v systému dochazi v plynové tuébik vyrobé pary dochazi v HRSG. Zde dochazi
k recyklaci tepelné energie, ktengsrava ve spalinach.

Kondenzovana voda ze systému je vedertd dp HRSG, kde je nejprveripedena blizko
bodu varu Wasti zvané ekonomizér igdeltivat) a néasled# je transformovana na paru
v druhéc¢asti nazyvané vyparnik.

V HRSG jsou sledovany dvaikzité parametry. Teplotni rozdfTy;ycy @ teplotni rozdil
ATypproacu- V Obr. 5 nizeme vidt, Ze voda f teplo€ Tg a tlakuPg je nejprve oféata na
teplotu 0AT pproacy MeNSi, Nez je bod varu, a pot@mEnéna na paru o tepléftTy a tlaku
Po.
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Kotel na odpadni teplo 4

\Tgp
Al -
- PINCH —= \

1
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Obr. 5 Kotel na odpadni tep|6]

VHRSG ]SOU tep|0'[yATp1NCH a ATAPPROACH a T7, P7 a T8 Pg d&lez”:é, aby naﬁklad
v ekonomizéru nedochazelo ke korozi tepldsnych ploch vzhledem k teplotam spalin

v blizkosti rosného bodu. ZvySovani hodndt¥;y-y znamena klesajici moznost vmy
tepla ze spalin.

Mala hodnota\Tpproacy ZaS€ zpsobi, Ze k vypigvani bude dochazet uz v ekonomizéru.

Rovnice pro tepelnou bilanci kotle na odpadni teplo

Qevap,g = mg (h7p — he) (19)

Tgp = To — AT, (20)

ATp =T;p —Tg >0 (21)
mgcp,g(T6 — T7p) = mg(hg — hgp) (22)

V kogener&nim systému je pracovano Sgmdem idealniho plynu, nicmé&rmpro vodu je
dulezité vzit realné hodnoty k vyptu teploty syté pary.

QEC,W = mg(hgp — hg) (23)
m.(heg — h
7, =1, - Mslho ~ ha) (24)
MgCpg
Py = Pe(l - APHRSG) (25)
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Tgp je teplota vody na vstupu do vyparniku (EV3;je teplota nasycené pary na vystupu z
HRSG; AT, je minimalni rozdil teploting je pritok pary; @y — hg) je entalpicky rozdil na
strart voda a para; AT, je minimalni rozdil teplot na PINCHIT,, je teplota spalin
vystupujici z vyparniku (EV)(he — hgp) je celkovy entalpicky rozdil na stranoda a para;
APyrsc J€ procentualni pokles tlaku spalin v HRSG (5%).

1.2.2 Termodynamicky model

CGAM problém byl prezentovan v literdtu[2] s nasledujici formulaci termodynamického
modelu, ktery je zaloZzen na obecnydbdpokladech standardnich inzenyrskych prolitém

» Vlhkost vzduchu 60%;

 Molové pongry Xo» =0,2059 xn2=0,7748 Xco2 = 0,0003 &2 = 0,19;
* TeplotaTy = 298,15 K;

» Refererni tlak Py = 1,013 bar;

Palivo tvai zemni plyn, ktery jak byloitive zmirno, je zde nahrazefistym metanem. Ve
spalovaci komie je fedpokladano dokonalé spalovani a v rovnici (26hpgtan omezujicim
realk¢nim cinidlem [2].

fCHy + x3,0, + x§, N, + x00,C0;, + x5, o H, 0 =
= (f +x0,)C0, + (f + x,0)H20 + (x5, — 2f)0; + X3 N, (26;

Dusik a oxid uhbiity na vstupu jsou inertni. Molekulové hmotnostiyspro metan Mus =
16,043 gmot a molekulova hmotnost pro vzduch, 28,648 gmot.

1.2.3 Ekonomicky model

Standardni formulace ekonomického modeluie&eni CGAM problému je dle [2] zaloZena
na vztazich uvedenych v této kapitole.

Porizovaci a provozni naklady

Pri posouzeni celkovychipvedenych nakladna kogenerai jednotku je nutné zohlednit
naklady pdizovaci, provozni i ndklady na udrzby. Vztahy pygéadieni pdizovacich naklaidl
jsou zobrazeny v tab. 1 a dapjici konstanty v tab. 2.
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Tab. 1 Rovnice pizovacich nakladl [2]

Kompresor

Zie = (0 (7) i (7)
4¢ Ci1 —Nac/ \Py Py

Spalovaci komora

Cy1mg

P,
sz—p_z

Zee = (1 + EXP(Cy3Ty — Cz4))

Plynova turbina

. C31m P
Zor = () in (5) (1 + BXP(CysTy = C0))
Cs32 — Ner Ps

Predelfivac vzduchu ., (1g(hs — he) 0.6 AT _ (Ts—Ty) — (Te — Ty)
Te — T
HRSG 0.8 0.8

. . . 1,2
ZGT = + Cszms + ngmg

( sc ) Gay )
ATLM,EC ATLM,EV
(T6 - T9) - (T7P - TSP)

ATLM,EV = T, — To
In(—6—-29_
" (T7,, = TSP)

(T7 - TB) - (T7P - TSP)

in (=1

ATLM,EC =

Tab. 2 Konstanty zvolené pro rovnicefizovacich nakladi [2]

Kompresor

Cll = 39,5 $/kgs_1 C12 = 0,9

Spalovaci komora

CZl = 25,6 $/kgs_1 CZZ = 0,995
623 = 0,018 K_l 624 == 54,4’

Plynova turbina

C31 == 25,6 $/kgS_1 C32 = 0,92
C33 = 0,036 K_l C34 = 54‘,4‘

Predel¥ivac vzduchu

Car = 2290 $/kgm™12 U = 0,018 kWm 2K 1

HRSG

Coy = 3650 $/(kWK~1)08

Cs, = 11820 $/kgs™  Cs3 = 658 $/(kgs™ )12
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Vtab. 1 je u pedeltivace vzduchuAT,y, 4py sttedni logaritmicky spad teplotedeltivace; T,

je teplota vzduchu na vstupu doregeltivace; Tz je teplota vzduchu na vystupu
z predeltivace; Ts je teplota spalin na vstupu deedeltivace aTs je teplota spalin na vystupu
z predeltivace. U HRSG JeAT,y, gy Stedni logaritmicky spad teplot vyparniKis je teplota
spalin na vstupu do HRSG;p — Tg udava velikost PINCHE;

Na zaklad téchto naklad je nasleda rovnice pro vypoet prevedenych pigzovacich
(investinich) naklad vcetrg nakladi na udrzbu dané komponentyiizeni dana vztahem
(27).

., ZiCRFg

£™ (3600N) (27)

Kde Z je pdizovaci cena dané komponenGRF je faktor r@ni navratnostiN reprezentuje
pocet hodin, kdy je jednotka v provozugge faktor udrzby (uwuje sep = 1,06).

Provozni a celkové naklady

Provozni naklady jsou vyjéeny ve vztahu ke sp@t paliva rovnici:

C; = s LHV (28)
Celkové naklady potom ziskdme sumouidh naklad, pomoci vztahu:
(29)

5
Cr = cpmyLHV + Z Z;

i=1

Kde ¢, je cena paliva za energetickou jednotiy; je hmotnostni gitok paliva.

1.2.4 Ué&elova funkce

Fyzikalni modely spolu s modely nakia#ogeneraniho systému majig stupia volnosti,
které jsou reprezentovany vybranymi stavovymi pronymi. Optimaliz&ni problém sestava
z minimalizace telové funkce za fedpokladu pevné ceny elektrické energie a produkce

pary.

Na zaklad toho pak niZe byt optimalizéni problém vyjagen jako minimalizace funkcér,
na oblasti pipustnych reSeni, jez je formulovan fyzikalnim, termodynamitkya
ekonomickym modelem.

Rovnice @elové funkce po rozepsani rovnice (29) na tvar:
CT = CfTTlfLHV"‘ZAC +ZAPH +ZCC +ZGT +ZHRSG (30)
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Optimalizovany model je nelinearni. Hodnoty optinihb feSeni tohoto CGAM problému
nalezené autory prace jsou uvedeny vtab. 3. Tydnbty byly nalezeny konvénimi
optimaliza&nimi metodami. TotoreSeni Ize vSak z praktického pohledu vyhodnotito jak
neredlné vzhledem k velikosti minimalniho rozdéplot na PINCHI pouhych 1.64 K, jak je
uvedeno vtab. 4. Iips toto nerealné€islo je model v uvedené podolvyuzivan pro
matematické optimalizace.

Tab. 3 Hodnoty termodynamickych wéh CGAM problému

Pronmeénna Hodnota
P./P; 8,5234
Nac 0,8468

Ts 914,28 K
Ner 0,8786
T4 1492,63 K

Tab, 4 Vychozi optimalni hodnoty kogen&réo systému

i Ti (K) P; (bar) Prontnna Hodnota
1 | 298,15 1,013 Mg 99,4559 kgs
2 595,51 8,634 Ty 1,6274 kgg
3 914,28 8,202 ATpinch 1,64 K

4 | 1492,63 7,792 Wer 29692,5 kW
5 987,90 1,099 Wae 59692,5 kW
6 718,76 1,066

7 | 400,26 1,013

8 298,15 20,000

9 | 48552 20,000

Autori jednotlivych studii, ktd se zabyvali CGAM problémem a jeho nakladovou @irfK],
[8], [3], [9], vSak nedosfi ke shodnym za&uwim sohledem na hodnoty jeho
termodynamickych vetin.

Tabulka 5 ukazuje dil vysledky podle rozdilnychifstupi, kde dle [3] HA1 a HA2 byla
optimaliza&ni metoda pomoci hybridnich genetickych algotitentiznymi parametry a dle [9]
pak V1 a V2 byla optimalizami metoda na zaklgdexergoekonomického systematického
pristupu.

V tabulce 5 lze vidt, Ze gistup optimalizani metody za pomoci stochastickych algofitee
pristup exergoekonomicky, kde pém tlaki zastaly na celych hodnotach podeébjako
teploty.

Odvozeni delové funkce bylo provedeno za pouziti vigetmiho programu Matlab a Mupad,
ktery tvai prostedi pro symbolické vypiy v Matlabu. Jednotlivé rovnice uvedené ve
fyzikalnim, termodynamickém a ekonomickém modeldybyyhodnoceny a vyjagny
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stavovymi pronannymi. telovéa funkce, ktera vychéazi z rovnice (30) po desanasleds
nabyla tvaru, ktery pro ilustraci uvadi obr. 6.
Tab. 5 Komparativni hodnoty CGAM problému z jinyatiadii [2], [3], [9]

— 30000

+0.000004407636111 [ oy
US U,?

0.000000008658611111 In[0.52098099

+

)1'2+D.DDDDZ444993056 (—

2 pa) (?989000.0 y,  HGOT

]

1.17 T4 -49348.8335

T4
27384 In

+o. —485.52

1077
9

27384 415
T4

) (Eo 036 T4 -34 4+1)

o,

g

ik
_ 14320083 (0018 TH-264 1)
il

4 0007835986344 P2 09871868312 F2) +0.001108486167

etalzT —0.92

5y [etahC-09) o,

Promeénna CGAM HA1l HAZ2 V1 V2

P./P; 8,5234 8,9073 8,3370 10 8
Nac 0,8468 0,8434 0,8436 0,85 0,85

Ts 914,28 K 908,46 K 916,23 K 900 K 933 K
Ulesy 0,8786 0,8802 0,8781 0,875 0,87

Ty 1492,63 K 1487,94 K 1487,94 K| 1485 K 1500 K

(P2, etahC, T3, etalT, T4) —» piscewise | [T4 = 42178.45188 n T3 = 49102.93088, @, | T4 = 4217849188 v T3 = 43102,93085,
i T3-Td o 0g
10276 In = +3?5.sé e j o3 1950000.01:\(— e 10 j %-% o5
0.00003444993056 | — (ml;;E g +0.00001533981344 | — G o ( i ) + i
?+1?2 37 38 54 67 (TE—ZE‘jafcﬁg +53 —298_]5) 1.17 T4 439348 5355

where

o = T4 Oyt

258 4 g, - 470,52
g

3,
o= &
2
1.17 T4 —49348 #3535

30000 o
&, =

68 54 U.-‘,
5. = 351000 _ T

Opo;  L17T4-49348.8355
2993426 o,
I 9 _
O aae 1.004 T3 + 299.3426
. = 30000 (117 T4-345.8355) _ 30000 (1004 T3-299 3425)
—

%7 g7
294 5245364 o

o= 11T T4 o~ L1TT4 + T

1004 T3-1.17T4+494822 4
L17 T4-49348 8355

o,

o, = (0.9871663312 p2)R 2837042857 _

= etaGT +1
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o R
1 ( 0520980297 p2 )0 298 1205008 )

Obr. 6 Ukazka €elové funkce (zdroj Mupad/Matlab)

Ucelova funkce byla po symbolickém vyj&mi v programu Mupad délefqvedena do
Matlabu, kde mohla byteSena optimalizamimi matematickymi modely. Tento vysledny
soubor, ktery uvadi aglovou funkci pipravenou pro nasledni&sSeni, tvé Prilohu 1 této
prace.
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2 Optimalizace

Optimalizace se zabyva nalezenimisainic takového bodu v defimim oboru funkce, jehoz
funkéni hodnota je extrémni hodnotou dané funkce [16)bEBm nalezeni extrému funkce
s jednim argumentem ukazuje obr. 7.

y=f(x)

Globalni maximum

Lokalni maximum

y 0
-2 e
Lokalni minimum
-4 2 . .« .
Globalni minimum
_6 |
0 0.2 0.4 0.6 08 1 1.2

X

Obr. 7 llustrace globalnich a lokalnich extféfankce

Globélni extrém je minimum nebo maximum na mndigech moznych kombinaci hodnot
jednotlivych stavovych prosmnych. Lokalni extrém je minimum nebo maximum na
podmnozig vSech moznych kombinaci hodnot jednotlivych stgetvprongnnych. Funkce
ma lokalni minima, z nichZ jedno lokalni minimumottv extrém funkce a tedy globalni
minimum. V bo@ globalniho minima je funini hodnota &elové funkce nejmensi v daném
oboru hodnot [1].

Uloha funkce bez omezeni jégastavovana dle vztat{31) a (32) takto [11]:
f(x),x = (x1,%2,%3,..,X3) X€ED (32)

Lokélni a globalni minima a maxima spolu s lokalnanglobalnimi vazanymi minimy a
maximy lze matematicky definovat podle nasledufiadefinic, na které odkazuje literatura
[11]. Nejprve bude definovano okoli bodu a nastddkalni extrémy funkce.

Pro okoli bodu plati [11]:

Bud x,y € R". Potoméislo d(x,y) = /X", (x; — y;)? se nazyva vzdalenost hiod, y.
Bud x, € R*,§ > 0,6 € R. Pak mnozin& (x,,6) = (x, € R*,d(x,y) < §) se nazyv&-
okoli bodu.

Pro lokalni maximum pak plati [11]:

KdyZ 3 K (x,, 8) C Df tak, Zevx € K(xo,8) plati f(x) < f(a) (32)
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Pro lokalni minima pak plati [11]:
Kdyz 3 K(x,,8) S Df tak, zevx € K(x,,6) platif(x) = f(a) (33)

Ucelova funkce je funkce udavajici kvalitativni kritén pro hodnoceni stavu zkoumaného
prostoru. Mizou to byt tedy najklad celkové naklady, hmotnost a poddbrstavova
promEnna je promnna vyskytujici se vdelové funkci

Matematicka analyza nabiZizné zgisoby, jak nalézt extrémy funkci, u kterych znamenpr

a druhou derivaci. €elova funkce v3ak fize byt, a v praxi &3inou je, velmi komplexni a
ma mnoho lokalnich minim. V praxi se pé&ksto stava, Ze argumentem funkce ani nemusi byt
jedno reéalnécislo ale vektor realnychiisel. Uloha také nemusi byt v daném ®od
diferencovatelna a &éni se tzv. skokox

Uloha nalezeni globalniho minima Ize formulovat pamirrovnice (34) takto [11]:
f:D-> R,D S R? (34)

Hledame bodx*e D, pro ktery plati, z¢ (x*) < f(x), provx, x e D. Nalezeni bodu*e D je
ifeSenim problému globalni optimalizace, kterémuiké globalni minimum. Defignimu
oboruD sefik& prohledavany prostor [11].

Globéalni maximum Ize nalézt dle [1] st&jjako globalni minimum s tim rozdilem, Ze u
globalniho maxima se hleda minimynix) = —f(x).

Ulohy globalni optimalizace je nutn&esit v mnoha praktickych problémech a s velmi
vyznamnym ekonomickym efektem. Algoritmy, které dbk takovéto problémyresit
efektivrg, jsou tudiz dlezite.

Uloha optimalizace se oztige jako Uloha hledani volného extrému funkce, pokejsou
pozadovany zadné dapijici podminky. Pokud v Uloze vystupuji podminkyngpi, pak jde
o feSeni vazaného extréemu.

Uloha funkce s omezenimi jéquistavovana dle vztal{31) a (32) takto [11]:

f(x),x = (xq,x3,%3,...,X4) XED (35)
Podminky:
gix)<0, i=1,..,p (36)

hi(x)=0, j=p+1,...m

Reseni je fijatelné pokudg;(x) <Opro i=1,..,pa hi(x) =0, j=p+1,..,m. Pro
libovolny bodx e D .
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Pro vazana lokalni minima a maxima pak matematiyi podobs jako pro volné lokalni
extrémy:

Pro vazané lokalni maximum plati [11]:

KdyZz3x, € Df nV a3 K(xy,95)

(37)
tak, zevx € K(x,, ) N Df NV plati f(x) = f(a)
Pro vazané lokalni minimum pak plati [11]:
KdyZz3x, € Df nV a3 K(xy,95)
(38)

tak, zeVx € K(xy,6) N Df NV platif(x) < f(a)

DalSi oblasti jsou problémy, kdy vyhledavana obtesti spojita deSeni se #ni skokow.
Takova funkce neni diferencovatelna [12], ale iakowé @elové funkce lze nalézt jeji
extréem. V praxi se takovécélové funkcecasto vyskytuji vzhledem kKiznym podminkam,
které procesy vyzaduji. V diplomové praci jsou prpbuzity algoritmy, které dokaZesit
skokové i nediferencovatelné funkce.

V diplomové préaci pjde ofeSeni vazaného extrémuelové funkce, kde bude problé&msen
v souvislé oblasti. Eelovou funkci Ize vyhodnotit na pozadovanaegnost v kazdém jejim
bod souvislého prostorieseni.

Pri tvofeni atreSeni delovych funkci specialnimi algoritmy jeil@zité mit na pasti, ze
vysledkem hybridniho algoritmuime byt stejnd vykonnost jako u algoritmiegchozich, to
je dano tzv. No free lunch teorémem.

2.1 No free lunch theorem

Teorém Zadného etu zdarma, ktery definoval Wolpert [13jk4, Ze vSechny algoritmy,
které hledaji extrémd@lové funkce, se chovaji sté&jnpokud zpimérujeme vysledky pro
vSechny moznédaglové funkce. V fipadt Ze tedy algoritmus AipvySuje svoji vykonnosti
algoritmus B pro uiity pocet &elovych funkci, pak podle teorému musi existovajnst
pocet jinych &elovych funkci, na kterych algoritmus BepySuje svou vykonnosti algoritmus
A. Podle teoréemu pak neexistuje jeden specifickgp@imus, ktery dokazerevySovat ostatni
na vSech typech¢élovych funkci.

Metafora no free lunch vychazi ¥ildladu restauraci a jidelnich lisitkKazda restaurace
reprezentuje algoritmuesSici gjaky druh problému. Tyto restaurace maji jidelsiek, ktery

je asociovan talém (ve vyznamu problému) séitou cenou na daném jidelnim listku. Tato
cena reprezentuje vykonnost dané procedesici problém. Jidelni listky restauraci jsou
identické az na fakt, Ze ceny jednotlivych jidelysavzajem fghazené.

Pro vSeZravce, ktery ma stejnou prépadobnost objednat si jakékoliv jidlo nentiprna
cena za jidlo zavisla vallma restaurace a je stejna.
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Pro vegana naw8tujiciho restaurace s masozravcem, ktery se podrdiva na ekonomiku
cen na jidelnim listku, je vSakgmérnd cena jidla vysoka. Pokud bychometingniZit tuto
pramérnou cenu, pak je nutné mit dalSi informace, kbgr@ohlediovaly, co si kdo da a kolik
by, v jaké restauraci by toto jidlo stalo.

Toto ve vysledku znamena, Ze zlepSeni vykonnosg&Seni optimalizenich problénd je
zavislé na pedchozi znalosti, jaké procedury jsou vhodné pnainy typ problému.

2.2 Stochastické algoritmy pro globalni optimalizaci

NemoZnost nalézt optimaligiai deterministicky algoritmus, ktery by dokazakesit vSechny
ulohy, vedla k tomu, Ze sd&igeSeni problérin zatalo vyuZzivat stochastickych algoritmTy
sice nezartuji jisté vyreSeni daného problému, nicrdémalezeni dostateého ieSeni
v prijatelnémcase je dlezitym aspektem, ktery zatim normalni determioigtioptimalizani
metody postradaji [14].

Stochastické algoritmy pouZivaji heuristikiéi prohledavani prostoriesSeni dané d@lové
funkce. HeuristickéreSeni se od deterministickeho liSi tim, Ze hegkétieSeni naproti
deterministickému nezafuje nalezené&eseni.ReSeni heuristikou tedy nemusi byt nutn
globalnimieSenim Gelové funkce [14].

Algoritmy pro globalni optimalizactastocerpaji ve svych strukturach zigppdnich modei,
kde kazdy vyuziva dity proces deni, diky kmuz se sam algoritmus na zaklagho
vnitinich pravidel orientuje v prostorieSeni. Zn&na cast tchto algoritnéi pracuje v
prohledavaném prostorteSeni s vice jedinci, pomoci kterych se hleda aptimV tomto
prostoru pak dochazi k postupnym kitokznamenajicich pohyd evoluci.

2.3 Evoluéni algoritmus

Evolwni algoritmus je optimalizai a prohledavaci metoda zaloZzena na principu eeotu
piirozeného vybru. Kazdy geneticky algoritmus je sloZzen z populgedinai, ktei se
vyvijeji na zaklad pravidel evoluce do stavu, ktery minimalizuje hotinoptimalizované
Ucelové funkce. Tato metoda byla vyvinuta HollanddrB][a dale rozvinuta jeho studentem
Goldbergem [16]. Genetické algoritmy maji mnoho aghDokazi naplklad optimalizovat
jak diskrétni, tak spojité pramné a ¥tSinou oproti deterministickym metodam nejsou

uvézrena v lokalnich minimech.
Genetické algoritmy sesti na dva zakladni typy [14]:

» Binéarni genetické algoritmy
» Kontinualni genetické algoritmy

Binarni algoritmus bude v diplomové pradiefdstaven za d@lem blizSiho a nézogsiho
vyswtleni problematiky, ze které nasleédwychazi spojity GA, ktery buder@dstaven také.
Pres vzajemnou podobnost ma vSak kazdy z algériisté pozitivni a negativni stranky,
proto jsou v diplomové praciedstaveny a nasleéiporovnany oba algoritmy.
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Algoritmus, ktery bude mit v porovnani nejlepsi legky, bude pouzit k tvotbhybridniho
algoritmu.

2.3.1 Binarni geneticky algoritmus (bGA)

Geneticky algoritmus popséan v této kapitole vyctr@fii5] a podob# jako jiné optimalizani
metody zdina definici prominnych, definici delové funkce a kafi testem pro konvergenci.
Stavoveé prornné pro GA jsou definovany jako matice pgmych hodnot, které maji byt
optimalizovany. Pokud méa chromozads),, stavovych pronnych které jsou dangi,pz,ps
atd., pak je chromozom napsan jako vektor o velikdg,.

chromozom=[p, pz, Pz, .. Rwval (39)

Hodnota @elové fce=f(chromozom)=f(pp,, p, ... ,fwvar) (40)
Vzhledem ktomu, Ze je tento algoritmus binarni mnmgnné budou proto zavéay
v binarnim kdédu, musime zahrnoutcity stupei kvantovani vyhovujiciteSeni daného
problému. Pronnap; ma hodnotu reprezentovandetizcem bifi, ktery je Ngene dlouhy.
Pokud ma gew bitii pak moznosti hodnot, kterychiie nabyvat jgyN9ene,

Kvantovani

Vzhledem k tomu, Ze jsou stavové pgamé dany binarnim kdédovanim, musime zavéest
piistup, kterym se budou tyto hodnoty konvertovatinalmich do spojitych a naopak.
Kvantovani vychézi z négkryvaného vzorkovani do jednotlivych podmnozZing Kkbzdé
podmnozig je pritazena jednotliva diskrétni hodnota. Vzhledem k topeudochazi k rozdilu
mezi hodnotou kvantovanécelové funkce a hodnotycéalové funkce, je nutné zvolit
kvantovaci parametry s ohledem na moznost budobgbyc vliivem kvantovani [17].
Algoritmu pro gevod binérnich stavovych prémmych na spojité proémné je sodasti
Prilohy 2.

A
{9 R 5

Obr. 8 llustr&ni obrazek kvantovani spojité funkce
Prirozeny vybér

Algoritmus pracuje na zaklad prirozeného vybru, a ten wuje peziti nejlepsSiho
chromozomu. To stanovuje #adit po evaluaci &elové funkce chromozomy s horsi
hodnotou, nez je ta, kterou ma nejlepsi jedinec.
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Populace nahodvytvorenych jeding, které ukazuje tab. 6, jefsgena podle sestuppodle
hodnoty a nejlepsi jedinci jsou vybrani pro pakngani v pé&eni, zatimco ostatni jsou
odstrarni z populace. Ribéh s¢azeni a naslednéhoiazeni ukazuje tab. 7.

Vybér probiha na zakladpredem definovaného vylového pondru. Tento pirozeny vyker
se @je v kazdé generaci, kterou v algoritmu zastupwgeéditerace. JelikoZ je v§tovy
pongr exogenni k algoritmu, jeho hodnotdize nabyvat (0,1).

Tab. 6 Poateini populace binarniho genetického algoritmu

Paadi Chromozom Hodnota UF
1 00101111000110 -12359
2 11100101100100 -11872
3 00110010001100 -13477
4 00101111001000 -12363
5 11001111111011 -11631
6 01000101111011 -12097
7 11101100000001 -12588
8 11101100000001 -12588

Mala hodnota vy&rového pondru brzdi algoritmus ve vyvoji, zatimco velka hodmaechava
k p&eni i horsi jedince. V rdmci konvence se voli &nglyy pongr jako 50%, ktery byl také
zvolen pro binarni GA v diplomové praci.

Tab. 7 Selekce nejlepsich jedine populaci

Paradi Pd#adi minulé Chromozom Hodnota UF
1 3 00110010001100 -13477
2 7 11101100000001 -12588
3 8 11101100000001 -12588
4 4 00101111001000 -12363
- 1 00101111000110 -12359 tazen
- 6 01000101111011 -12097 ¥azen
- 2 11100101100100 -11872 tazen
- 5 11001111111011 -11631 ¥azen
Selekce

Selekce je & v algoritmu, kdy z jedin&, ktefi prezili a maji nejmensi hodnotyélovych
funkci, jsou vybrany dva chromozomy pra@di a nasledné vytyeni noveho potomka. Toto
paeni probiha, dokud neni zafifb Npoy — Nkeep potomki, ktefi nahradi vyazené jedince.
Tim je zajiSéno, Zze nedochdazi k néstu nebo Ubytku populace. Metod pragrd jediné je
nekolik:
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1) Pareni na zaklad nejblizSich dvou nasledujicich jediné

Jedinci jsou vybrani do dvojice vzdy jako sudychyi. Pdéeni probihd vzdy prvni s druhym,
tieti sectvrtym a tak dale. Metoda dvou nejblizSich jedinwoii nejzakladijsi metodu
vybéru rodica

2) Péreni na zaklad nahodného vyléru dvou jedinci

Tento gistup pouziva uniformni generator nahodnyisel pro vylér chromozomu.

3) Pafeni na zaklad vdZzeného ndhodného vyiisu (Roullet wheel)

U tohoto typu p#eni ma jedinec s nejlepSi hodnotaldvé funkce negtsi pravépodobnost
selekce k p&ni a naopak jedinec s nejhorSi hodnototelavé funkce bude mit

pravdpodobnost nejnizsi. Nahoduislo nasleda urci, ktefi jedinci budou vybrani. Tento typ
vybéru secasto také ozriaje jako vylEr pomoci kola rulety.

Existuji dw zakladni techniky vazeni. Vazeni diggai a vazeni dle hodnotgélové funkce.
* Véazeni dle ptadi

Tento gistup najde pravghodobnost vybru pro jedince podle gadi jediné v dané
generaci. Tato pra¥godobnost je dana vztahem:

p = Nkeep —-n+1

R @

Kumulativni pravépodobnost je nasledmouzita pi vybéru chromozomu. Nahodnéslo,

kterée lezi (0,1), je nasledngenerovano. Od nejlepSiho jedince se postupujéresm
k nejhorSimu a prvni chromozom, ktery ma pkgatiobnost $3i, nez dané nadhodiislo, je
vybran do skupiny pro péni. Toto ukazuje tab. 8.

To vSak znamena, Ze jeden chromozonizen byt vybran vice nez jednou. &b
chromozomu vice neZ jednou by znamenalo replikasiélo chromozomu do §a 3
stejnych chromozoinv dalSi generaci.

Tento gistup neni Zadouciifpmalé velikosti populace, jelikoZz pak viata pravdpodobnost
uviznuti v lokalnim optimu, proto jefipvybéru chromozom vice Zadouci generovat druhy
chromozom n&hodn DalSi moZnosti pak je pouzit pro dalSi chromozigjnou techniku
vazeni dle piadi, popipact jednoduse ztSit velikost populace.

Tab. 8 Zobrazeni vazZeni jedindle pgadi

n
n Chromozom P P;
i=1
1 00110010001100 0.4 0.4
2 11101100000001 0.3 0.7
3 00101111001000 0.2 0.9
4 00101111000110 0.1 1.0
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» Vazeni dle hodnoty éelové funkce

Pravd@&podobnost selekce tittho chromozomu je dana fulti hodnotou &elové funkce
v daném chromozomu a ne jejimfadim. Normalizovand hodnotacelové funkce je

e

vyifazenych chromozoin CNieep1 od hodnoty vSech zbylych chromozbnve skupig
vybranych pro péni.

Cn =Cn— CNkeep+1 (42)

Tim, Ze od&teme CNreeps zajistime normalizaci jednotlivych hodnot jeding kelové

1

funkci. P, je prav@podobnost, ktera je vyptena jako:

Cn
ZNkeep Cm

m

P, = (43)

Tento fistup zvyhoduje lepSi jedince, pokud je rozdil jejickkallovych funkci podstatny a
naopak rozéleni prav@podobnosti je rovnominé, pokud se navzajem fuitk hodnoty
Ucelove funkce v jednotlivych chromozomech vyranelisi.

Zde se obdobhjako gipact vazeni dle piadi vyskytuje ¥tSi pravépodobnost selekce
stejného jedince pro péni a tim padem také prajygbdobnost znasobeni chromozomu do
nasledujici generaceReSeni tohoto problému je stejné, jako fedrhozim fipadk.
Pravd@&podobnost seippaitava kazdou generaci.

Tab. 9 Vazeni jedinicdle hodnoty normalizovan&eélové funkce

n
n Chromozom Ch,=c¢Cp— CNyeept1 P, P;

i=1
1 00110010001100 -13477 + 12359 = -1118| 0,53 0.53
2 11101100000001 -12588 + 12359 = -491 0,23 0.76
3 00101111001000 -12588 + 12359 = -491 0.23 0.99
4 00101111000110 -12363 + 12359 = -4 0.00(2) 1

4) Pé&reni na zaklad turnajového vybéru

Tento gistup detaild napodobuje so&kni chovani tim, Ze naho&invybere malou
podpopulaci chromozoinze skupiny vybrané pro fEni. Chromozom s nejnizsi hodnotou
Ucelové funkce v této podpopulaci se stane demli. Tento typ vyéru rodicu je opakovan,
dokud neni nalezeno optimalni mnozstvi éddikteri vytvori zbyvajici mnoZstvi potonik
nahrazujicich vlazené chromozomy.

V diplomové praci byla z vySe uvedenych metod vgbréelekce, ktera zvyhige jedince
dle jeho psadi mezi jednotlivymi chromozomy, tedy metoda zateZ na kole rulety. Vyio
byl zaloZen n&etnosti pouziti této metody literdgu
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Pa&teni

P&eni je proces, kdy dochazi k vytemi jednoho nebo vice potofhlod rodiu, ktei byli
vybrani ugitym typem procesu selekce. Genetické u&dani populace je limitovano

viv s

produkovani dva potomci.

Tab. 10 Princip p&ni v binarnim algoritmu

3 Matka 00000111001000
2 Otec 11101100000001
5 Potomek 0000000000001
6 Potomek 1110111001000
3 Matka 00101111001000
4 Otec 00101001000110
7 Potomek 001010a.001000
8 Potomek 0010111000110

Pfi pareni je pouzit bod ikZeni (kinetochora), ktery je nahadmybran jako misto mezi
prvnimi a poslednimi bity rodii. Rodi; nasleds prenesetast sveho binarniho kodu z levé
¢asti na potomkgacast binarniho kédu &asti pravé na potomka

Rodic; pak stejnym zfisobem penese levodast binarniho kodu roztéeného bodemikzeni
na potomka a pravoucast binarniho kédu na potomkarodie v disledku tohoto Kzeni
vytvorili Npop-Nkeeppotomki a populace chromozanje nyni zgt naNpop.

Mutace

Nahodna mutace &ni nékteré bity v listu chromozot Mutace je dalSim Zigobem jak GA
prozkoumava prostaeseni. Hspiva k gedstaveni vlastnosti, které nebyly &sti givodni
populace, a do jisté miry zalitge algoritmu konvergovatifs rychle, bez prozkoumani
vétSiho prostordeSeni. Mutace #mi v jednom bod pavodni bit za bit opény, jak ukazuje
tab. 11.

Body, ve kterych se mutace vyskytne, jsou vybiraakiodi z maticeNmu: X Noits, Kde Nyt
jsou jedinci, u kterych lze provést mutaci.éBovanim poétu jedindi, u kterych dochazi
k mutaci, se, zitSuje volnost algoritmut&i prozkoumavani &Siho prostorueSeni. Péet
jedinal, u kterych probhne mutace, je dan mdtdm pongrem, ktery niize nabyvat hodnot
(0,1).

Mutace neprobihaipposledni iteraci a mutace neni povolena pro pgjle jedince. Ret
mutaci je dan mutaim pongrem, u kterého plati podobné pravidla jako pro&vghy poner.
Cim wtsi bude mutgni pon¥r, tim bude algoritmus konvergovat pomaleji. Naogék
mensSi muténi pongr, tim vice budéeSeni zaviset naigodni populaci jedini.
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Tab. 11 Mutace jednotlivyctésti chromozomu jedince

Pred mutaci Po mutaci
111011000000D 1110110000000
0010100000001 0010100000001
1110111101000 1110111001000
00101111001000 10101111001000
0010111100110 0010111000110
0010111100110 001011110M10

Po mutaci populace jsou vyhodnoceny ftmk hodnoty jednotlivych jedirc v daném
prostorureSeni a nasledrjsou v dalSi iteraci aplikovany metodiirpozeného vybru, selekce,
p&eni mutace a test pro konvergenci.

Konvergence binarniho genetického algoritmu

Patet generaci, které se vyviji, zalezi oldena podmince, zda je dosazerigapelnéieSeni,
nebo jestli je dosazeno maximalnihaifuoiteraci. Evoluce generacitgobi, Zze po witém
poctu iteraci vSechny chromozomy, krérohromozoni mutovanych, stejné. Konvergence je
komplexni téma, které bude blizgegstaveno dale v diplomové praci ve stejnojmenné
podkapitole. Celkovy fitbéh algoritmu popisuje schéma na obr. 9. Lzeyide pro rychlost
algoritmu bude zZadané obejit dekédovani promych v kazdé generaci.

Obr. 9 Schéma binarniho genetického algoritmu

Definice (telové funkce, prognnych.
Zvoleni parametr GA

v

Generovani prvotni populace

v

Dekddovani chromozaoin <

v

Nalezeni hodnotydelové funkce pro kazdy
chromozom

v

Vybrani rodéa

v
P&eni
v

Mutace

v

Kontrola konvergence

v

Optimum

\ 4
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2.3.2 Spojity geneticky algoritmus (sGA)

Spojity geneticky algoritmus je vychazi v této kafg z [14]. Chromozom je u spojitého
genetického algoritmu pole reélnye¢fsel, které budou v evoluci optimalizovany, aniz by
bylo poteba jakékoliv kvantovani. Pokud mé chromozsgy promennych danyclp,, p, atd,
pak je chromozom zapsan jako vekiqy, elemeni zpisobem:

chromozom=[p, P2, Ps; --- ,Pwad (44)

Hodnotu @elové funkce kazdého jedincec¢ime jako funkni hodnotu Gelové funkce
v mis€ daného jedince. Jak jiz bylo uvedeno, odpada makzikvantovani, kdy je nutné
dekodovani chromozoin

Hodnota @elové fce=f(chromozom)=f(pp., ps, ... ,fRwvar) (45)

Na za&atku je definovana pateni populace jedint Ny, kterd je reprezentovana
jednotlivymi chromozomy. Vzhledem k tomu, ze¢at&ni populace m&,,, chromozoni a
je reprezentovanill,,, promennymi, pak cela matice generovanych hodnot ma ostiM,, x

Npop Tab. 11 uvadi ilusttmi piiklad populace vytvi@ne pro d¥ stavové promnné a jejich
Ucelové funkce.

Tab. 12 P¢ateini populace spojitého genetického algoritmu

Poradi Chromozom Hodnota UF
1 0.43869;0.10869 1.1211
2 0.38354:;0.61845 1.0365
3 0.9595;0.67611 3.3679
4 0.61511;0.78583 -1.4095
5 0.25748;0.30557 -2.5716
6 0.22531;0.12482 0.16834
7 0.11368;0.89967 -2.6063
8 0.75975;0.72371 3.6966

Prirodni vybér a selekce

Stejre jako pirodni vykEr v binarnim genetickém algoritmu fungujeéirpdni vyker ve
spojitém genetickém algoritmu. Dojde k ohodnocexiirjal a k jejich sestupnému iseeni

4

od jedince s nejnizsi fudki hodnotou delové funkce.

~ 7 v 2

Pomoci vylrového pordru je horSicast populace wazena. Tento krok, st&jnjako
v binarnim genetickém algoritmu, probiha kazdowaite Bez ®& by nebyl mozny vyvoj
populace.
Parovani

Parovani a parovaci strategie jsou stejné jakonarbi verze. Nejlepsi jedinci jsouciiou
parovaci strategii vybrani pro naslednéiévd Npor-Nieep POtomki. Zde byla v algoritmu
pouZzita metoda, ktera vazila jednotlivé chromozateypdadi.
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Tab. 13 Populace spojitého genetického algoritmagiekci

Paadi aktualni Piadi minulé Chromozom Hodnota UF
1 7 0.11368;0.89967 -2.6063
2 5 0.25748;0.30557 -2.5716
3 4 0.61511;0.78583 -1.4095
4 6 0.22531;0.12482 0.16834

Pareni

Stejre jako v @gipadt binarniho algoritmu jsou dva ra@divé vybrani pro pé&ni a potomek
bude kombinaci informaci ratli. Metody p#éeni vyuzZivaji rovidZz jednoho nebo vice bad
kiizeni. Body kiZzeni jsou nahodnvybrana mista v chromozomech ragdi a informace
nachazejici se v danych oblastech je &yna. U gistupa p&eni spojitych genetickych
algoritmi bylo provedeno mnoho studii riéidad [1]

Nejjednodussi metodou @i spojitého genetického algoritmu je vybrat jethend Kizeni,
ktery rozeli ¢asti chromozomu a prohodi ra@tené informace mezi rodi pro vznik
divergentnich potomk

Problém této metody je, Ze nedochazi k vyvijeniuteqe, jelikoZz se nevytvdji zadni
jedinci, ktgi by nebyli kombinaci f@dchozi, nahodniniciované populace. Tento problém
vyieSilo prolnuti metody mutace a metodiiZzkeni pomoci kinetochor tim, Ze dojde ke
zkiizeni hodnot dvou rodi do Uplré nové hodnoty potomka. Jedinec, ktery vznikne je
kombinaci korespondujicich hodnot potamKL8]

Pnovée = BPmn + (1 — B)Pan (46)

Kde g je interval nahodné hodnoty (0,1);,» je n-tou pronénnou v maténém chromozomu;
Panj€ N-tou prongnnou v otco¥ chromozomu;

Toto ma za nasledek, Ze druhy potomek je komplesmenk prvnimu zagnmou g za (1-5).
Pokudp = 1, pakp,,, je propagovan cely p,, je vyfazen a naopak je tomiii g8 =0. Pokud
je B = 0.5 pak jsou potomci fpmérem rodEu.

Proces linearni kombinace je vyhotoven pro vSegroyenné na pravé nebo levé stkard
bodu KiZeni. Prominné mohou byt #Zeny vzhledem ke konstantnimg@ po vSechny
generace, nebo i®e f nabyvat jinych hodnot v kazdé generaci. Nejjed§8dumetodu
linearniho KiZzeni popisuji rovnice (47) a (48), kde dojde kveyeni dvou potomk ze dvou
rodica:

pnové1=1-5pmn + 0.5 Pan (47)

pTlO‘l}éZ: 1-5pmn - 0.5 pdn (48)

DalSi moznosti je iistup heuristickéhopkiizeni, kde je koeficieng volen jako nahodna
hodnota mezi 0 a 1 a prémmé potomk jsou nasledhdefinovany:

36



pnové:ﬂ(pmn - pdn) + Pmn (49)

V pripac, Ze chceme napodobit vyhody fedi binarniho genetického algoritmu, pak
nechame rode [14]:

Rode1=[p ma, Pz, Pnr] (50)
Rodi%=[p 41,Pdz,- . (51)
Bod kiizeni pak
a = roundup(random * Ny, )+1 (52)
Pnovér = Pma — B(Pma — Paa) (53)
(54)

Pnovéz = Paa — BPma — Paa)

Kde g je nahodn& hodnota (0,1) a poslednim krokem jeddskiiZzeni zbytku chromozoin
jako u binéarniho genetického algoritmu. Pokud jdray bod kiZeni jako druhylen ve
vektoru hodnot jedince, potomci nabyvaji nasledigdvaru [14]:

Potomek=[p m1Pm2 Phovés--Provenvar-d (55)

Potomek=[p d1,Pd2, Provea--Phovénvar-a (56)

U potomki tedy dochazi k vytd@ni novych hodnot v chromozomu, které jsou dany
kombinaci hodnot rod od pozice vybrané bodentikeni.

Mutace

Spojity geneticky algoritmu f¥e stej@ jako binarni geneticky algoritmus rychle
konvergovat k lokalnimu optimu, které naslédmize nespravh vyhodnotit jako globalni
optimum Proto je vhodné doplnit algoritmus o mut&sti populace. Mutai pontr, ktery je
piitomny v mutaci nam udava, u kolika procent popelldojde k mutaci. Neni zadouci, aby
mutaci proSel nejlepsi jedinec.

Pfi mutaci jsou vygenerovany nahodné hodnoty pkenirtadku a sloupce, kde ma mutace
probéhnout. Mutace rize probihat zagmou za uniform#é generované nahodrigslo, které
lezi v hranicich stejnych jako étesni populace. DalSi mozZnosti pro mutaci je nasiedn
generovat ndhodrtislo v zavislosti na normalni distribuci.

Konvergence spojitého genetického algoritmu

Iterovani a tedy vyvoj populace probiha, dokud egpini podminky pro uk@eni algoritmu,
nebo pokud nedojde k maximalnimucpoiteraci. Plati zde stejny princip jako u bin&mi
genetického algoritmu.
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Obr. 10 Pabeh evoluce evoléniho algoritmu na oblastitfpustnychieSeni

LepSi znazorni konvergence binarniho a spojitého genetickégoraimu uvadi obr. 10, kde
je znazorgn vyvoj populace v zavislosti na dané iterace (gerig ve které se populace
jedinal nachazi. OblastifpustnychieSeni je na obrazku tkena Ackleyho funkci (viz dale
v praci), ktera je pro &Si nazornost probihajici evoluce vychylena, jépbgIni minimum
vSak stéle lezi v b&d0,0].

Prvotni generace je nahadrozloZena v oblastiffpustnychieSeni, je dana 0. iteraci. Po 10
iteracich uz je patrny vyvoj populace ve &m globalniho minima. Také uz dochazi u

e

vyuziva mutace, pro prozkoumani daidsti oblasti pipustnychieSeni.

V 25. iteraci uz ¥tSina populace lezi v oblasti, kde se nachazi ¢hdbainimum, nicmén
jsou pdad patrné drobné rozdily mezi jednotlivci. V 50eréci uz algoritmus dze
vyhodnotit lok&lni minimum, kterého dosahl jako lghini minimum a tedyeSeni daného
minimalizaniho problému.

Schéma spojitého genetického algoritmu je velmigboeé schématu binarniho genetického
algoritmu, které je zobrazeno na obr. 9 az na kiekbdovani chromozaoim a proto nebude
v diplomové praci opakovano.
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2.4 Algoritmy modelujici chovani skupin

Algoritmy modelujici chovani skupin maji vyznamnésta mezi stochastickymi algoritmy
hledajici globalni optimum. Tyto algoritmy modelspcialni chovani ndfklad hejna nebo
smeky a jsoucasto v literatte ozngovany jako particle swarm inteligence metody, tedy
metody inteligentniho chovani skupin [1].

Algoritmy jako optimalizace hejnewéstic (Particle swarm optimisation - PSO) jsou fodo
evolwnim algoritnim ve smyslu interakce vice kandidlaesSeni. Rozdil je vtom, Ze u
evolwnich algoritnii mame populaci a hledame pomo¢izkni a mutace jejich nejséjsi
jedince v ramci vyvoje dané populace. U algotitmodelujici chovani skupin to je skupina,
kde se vSak jeji pohyb po prostameseni provadi za pomoci pravidel skupinového chiovan
[19].

Mezi nejpopulargSi algoritmy v této kategorii je optimalizace hejn ¢astic (PSO) a
optimalizace mravaeii kolonii (Ant colony optimisation - ACO). Pra:ély hledani globalniho
ieSeni CGAM problému byl zvolen PSO algoritmus, ktarde dale fedstaven.

2.4.1 Optimalizace hejnerdastic (PSO)

Tato technika byla vytuena Kenedym [19] v polovindevadesatych let a podle ni je také
zpracovana tatdast diplomové prace. Algoritmus byl inspirovan céaoim hejn ryb a ptdk
kde kazdy jedinec se chova jak individugltak je i zarove ovlivnén chovanim hejna a jeho
ostatnimicleny. Hejno je tvéenoNygp jedinci, které hleda globalni optimum v prostoegeni

v etapach.

Na paéatku je hejnoNyep castic, které jsou nahodrrozmisény po prostorureSeni. Kazda
castice si pamatuje svou individualni optimalni pwoloa hejno jako celek si pamatuje
optimalni polohu nejlepsihdeseni, kterého dosahlo celé hejiitasticim je pirazovana
poloha a rychlost v jednotlivych etapach prozkouamivPg@ate:ni poloha a rychlost se voli
nadhodi. Algoritmus nasledniteruje z&kladni rovnici po tity pocet predem danych iteraci,
nebo dokud se nesplni ukmjici podminka.

Pohyb jedince

Jedinec mini pozici v prostoru svou rychlosti, ktera se&ninv zavislosti na etapach, ve
kterych se nachazi [19].
xi(t+1) =x;(t) +vi(t + 1) (57)

Pozici i-tého jedince na zatku etapy ufime jako sotiet jeho sodiasné pozice a drahy,
kterou jedinec v ny)Si etag urazi. Etapa trva jednotkowas. Rychlost jedince v aktualni
etag vychazi z jeho minulého pohybu a jeho minulé rgsh| ale také z minulého pohybu
hejna. Hejno jako takové ma informace o prohledéwarprostoru a ovliwje chovani
jednotlivce. Rychlost daného jedince v zavislosthejnu Ize vyjaiit [19]:

vi(t + 1) = 0vi(t) + U ® (Pi— X)) + U, @ (g — X)) (58)
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Koeficientyw a¢@;a ¢, jsoufidici vstupni parametry a vektony au, jsou vektory dimenze
d, jejiz prvky jsou nezavislé nahodné hodnoty rovéimérozclené na intervalu (0,1). Ret
stavovych proréennych jednotlivych funkci je dano dimenzi probléciu

Rychlost jedince je vrovnici (57) tvena temi slozkami, které vyti@ji navzajem se
ovlivaujici vektory. Rychlosti daného jedince v minulépstv;(t), coz je setrvéna slozka
vyjadtujici sner, kterym se pohybuje jedinec. Tato rychlost jealé@ma vahou setryaosti
omega, ktera se voli v intervalu (0,1).

Kognitivni sloZku tvéi v rovnici (58) druhyclen ¢,uy @ (p; — x;). Ten je utovan
minulosti jedince. Zdg; je poloha bodu s nejmensi fumk hodnotou, kterou dana jedinec
naSel od z&tku prohledavani.

Socialni slozku tvid v rovnici (58) teti ¢len p,u, ® (g — x;). Ten je uéovan minulosti
celého hejna kde bod g odrazi polohu bodu s nejmeim&eni hodnotou, ktera byla od
zatatku prohledavani nalezena celym hejnem.

15
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Obr. 11 Skladani vektaruréujicich pohyhbsastic [20]

Obr. 11 zobrazuje jaky geometricky vyznam ma skiddéektof a jak je celkovy swr
castice ovlivien predchozim pohybem hejna gedchozimi minimy a maximy.

Castice se po prostoru pohybuji védlmm diky tomu se mohou dostat i mimo defiiobor,
ktery chceme i Ucelové funkcitesit. Je proto nutné kontrolovat jejich hodnoty @ipact,
kdy by doslo k pekraieni definéniho oboru zranit polohucastice.

Zmeéna polohycastice nfize byt provedena tzv. odrazem nebo absorpci nachdefinicniho
oboru. Odraz je provedertgklopenim sotadnic jedince, ktery se dostal mimo prohledavany
prostor dovnit prohledavaného prostoru kolemiguSné hrany daného prostoru. Absorpce
naopak jedinci fifazuje hodnoty, které bydhna hranici defininiho oboru [20].

40



Algoritmus optimalizace hejnem byl zpracovavan stkalou definéniho oboru s absorpci.
Tato metoda je jednodusSi a v praxi stdjak (Einnd, jako metoda odraztastice zpt do
prostorureSeni.

Prib¢h jednotlivych krok algoritmu hejna&astic shrnuje schéma na obr. 12.

Obr. 12 Schéma algoritmu optimalizace hejrgstic

Definice (telové funkce, proknnych.
Zvoleni parametr PSO

v

Generovani prvotni populace

v

Nalezeni hodnotydelové funkce pro |¢———
kazdého jedince

v

Aktualizace rychlosti jedince

v

Aktualizace pozice jedince

v

Kontrola definéniho oboru jedince

v

Kontrola konvergence

v

KONEC

\4

Podob#r jako u evoldnich algoritnti pro lepSi znazogmi konvergence algoritmu hejna uvadi
pohyb populace obr. 13. OblagfpustnychieSeni je na obrazku tkena Ackleyho funkci (viz
dale v praci), kterd je proétsi nazornost probihajiciho pohybu vychylena, gbalni
minimum vsSak stale lezi v b&do,0].

Prvotni generace je ndhadrmozloZena v oblastiifpustnychieSeni, je dana 0. iteraci. Na
¢asti obr. 13 znéazawjici 10. iteraci lze pozorovat pohyb vzdaigich ¢astic hejna
k nejoptimélrjSi hodnok, kterou hejno dosahlo.

Rozdil oproti evolanim algoritnim je patrny az od 25. iterace, kdy je patrné, geréimus
netvai Zadné jedince mutaci a tedy témSechnycastice se nachazi v oblasti, kde se realn
nachazi globalni minimum Ackleyho funkce. Lze taki&lét, Ze rekteri jedinci byli
absorbovani hranici oblastiipustnychreSeni.

V 50. iteraci na obr. 13 uz algoritmugize vyhodnotit minimum, které na oblastigustnych
feSeni nalezl jako globalni minimum a teédgeni daného problému

41



0. terace 10 kerace

= S

25 terace

Obr. 13 Piibéh pohybu algoritmu hejné&astic na oblastiifijpustnychieSeni
2.5 Konvergence

Konvergence genetickych algoritma stochastickych algoritinvibec je dlezité téma,
kterému se mnozi émovali za pomoci Markovovychietzci. Ve studiich je vSeobeén
spoléhano na velky get jedind v populaci spolu s malym mutam pongérem. Studie se
soustedily na kritickou velikost populace a na¢pb potebnych iterdnich kroki pro

dosazeni witéhoieSeni v daném intervalu spolehlivosti. Dle literptje nejvice pouzivanym
dukazem konvergence pro genetické a stochastickéitmyo14].

2.5.1 Teorém schématu

Schématem je dle Goldberga [li&}fzec znak, ktery se sklada z binarnictisel 0 a 1 a
doplikového znaku *, nahrazujiciho 0,1 v nahodnémémybTo znamena, Zetzec 11**00

> sy

muze reprezentovdtyti dalSitetézce, které vzniknou z dosazeni vSech moznych koewhin

Na obr. 14 Ize vi&k krychli, ve kteréili binarni¢islice reprezentuji roh, éwinarnicislice a
doplnkovy charakter * reprezentuji hranu a jeden binahéarakter a dva dafiové
charaktery reprezentuji plochu. Pokud pak 1** reprguje minimalni hodnotucélové
funkce, pak je tato plocha oblasti z4jmu pro gekgtalgoritmus.
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Obr. 14 Goldbergova krychle [16]

Schéma, kde se vyskytuji lepsi, neirpérné vysledky pro €elovou funkci se vyskytuje
exponencials vice frekventova# v kazdé dalSi nasledujici generaci. Schéma, ktefé
vysledky &elové funkce horSi nez imérné se vyskytuje ménfrekventovag v nasledujici
generaci.

Hlavni mySlenkou je, Ze nejlepsSi jedindiepiji do dalSich generaci. Potorfi pasledovani
nejlepSiho schématu geneticky algoritmus konvergygeinomu jedinci a tudiz chromozomu
z populace. Tento jedinec vSak nemusi byt globamimmem.

V praxi se uvadi mnohofistupi, které jsou odvozeny od tohoto teorému, nictnégexistuje
zde jednotna odp@éd’ s ohledem na fuzzy aspekty genetickych algdritiro zakladni
zjisteni, zda algoritmus konvergoval a zda konvergovaglabalnimu minimu. Lze pouzit
nékolik moznosti [14]:

1) MoZnost spravné odpeédi tj. zastavit algoritmus, pokud je vysledny npgé
chromozom gjatelnymieSenim problému. V praxi vSak ale neni mozné ntitr@ni
hodnoty komplexniho kogeneéraho systemuied jehoreSenim.

2) Moznost Zzadného zlepSeni. Tato moznost vyplyv@yikyogenetického algoritmu, kdy
dochazi k multiplikaci nejlepSihareSeni. Pokud algoritmus replikuje nejlepsi
chromozom pon iteraci, pak lze algoritmus zastavit. Zde j@edité mit velkou
populaci jediné a nechat prostor algoritmu a m&rému parametru moznost najit i
lepSiteSeni. Pokud bude v algoritmu mala populace, p@edce konvergenci velice
rychle a bude zde velka prajmbdobnost Spatnéhleseni.

3) Moznost pouziti statistiky. Pokud gpnérna hodnota &elové funkce dosahne diné
hodnoty, popipact je snérodatna odchylkdeSeni v ramci generace n&itg predem
definované hodnét pak se v populaci nevyttiaZzadna novaeSeni a lze algoritmus
zastavit.

4) Moznost iteraniho odpdgitavani. Dokud algoritmus nedosahn&d@gieného potu
iteraci, tak pokréuje v evoluci jeding v populaci.

5) Za pomoci lokalni optimalizace.

6) Pomoci fizné kombinaceiechoziho.
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Obecre Ize tici, ze pokud algoritmus nekonverguje do dobrédgeni, I1ze znit zakladni
dulezité parametry jako velikost populace a minfaponer. Velikost populace ma zasadni
vliv na vykonnost algoritmu, ale zvySug@asovou narénost vyp@tu. Geneticky algoritmus
tedy nemusi nuthnajit globalni minimum i festo, Ze jsme jejdkolikrat aplikovali na ugity
problém. V praxi vSak fize byt i totoreSeni dostaujici [1].

Jako kritéria konvergence ve vyteaych algoritmech bylo v diplomové praci zvoleno
kritérium Zadného zlepSeni, kdy byl algoritmus aash na hodnotu maximapatnacti

e

opakovani nejnizsi hodnotgélové funkce.

Pokud tedy algoritmus v patnécti generacich neneggireSeni, nez jakym jieseni uvedené
v predchozi generaci, ukeihvypocet. Toto bylo dopléno kritériem maximalniho pu
iteraci, a u kazdého algoritmu byl maximalnégbiteraci nastaven na hodnotu 200.

Tyto dw kritéria byla logicky sé&tena, a zastaveni algoritmu bylaispbeno kritériem, u
kterého se pravda objevila nijk.
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3 Porovnavani a o¥rovani algoritmi

Porovnavani dvou a vice algoriinse provadi na zakladstejnych podminek a na stejnych
testovacich funkcich, ve stejném testovacim prasteSeni a i stejnych podminkach
ukorteni prohledavani prostotaseni.

Zakladnimi veltinami pro porovnavani algoritin je ¢asova narénost prohledavani a
spolehlivost nalezeni globalniho minintasova narénost se ohodnocuje pem iter&nich
vyhodnoceni &elové funkce. Spolehlivost nalezeni globalniho mai pak tim, zdali
algoritmus konvergoval do ipdem zndmého intervalu hodnot, ktery byl vyhodnocen
exogeng jako dostaujici feSeni.

Pcaet iteraci, které jsou p@ba k vyhodnoceni &ité (elové funkce, je ozran n (pocet
iteraci funkce). Toto oziani Ize vyuZzit u &elovych funkci, kde je znameSeni a je wlezité
védét, za jak rychle se algoritmustiplizi ke globalnimu minimu. Vyhodnoceni probiha
zvolenim hodnoty, pod kterou kdyz jedinec populklesne, pak je daniesSeni dostateé
blizkoteSeni globalnimu.

Podminka usggneho ukodeni je v algoritmech dana jako:
fmin;_, = fmin; (59)

Kde fmin; tvoti nejmensi funéni hodnota telové funkce v aktualnité populaci gmin,;_,
tvoii nejmensi funéni hodnota v minulé populaci, ktera se odehrélgeneraci nazp.
Prohledavani prostoti@¢Seni pak kati, kdyZ se tyto d& hodnoty rovnaji.

Druhou podminkou ukani, ktera zabraije algoritmu dostat se do nekéného cyklu je
podminka maximalniho @tu iteraci. Paramemaxitudava maximalni povoleny pet iteraci
Uceloveé funkce a tuto podminku Ize formulovat jako :

fmin;_, = fmin; V pif = maxit (60)
Hledani tedy pokrauje tak dlouho, dokud se nesplini alesprina z podminek.
Moznosti ukoeni u algoritni I1ze shrnout do:

1) Ukorceni, ke kterému dojde jakofmin, . = fmin; V pif = maxit. Zde
algoritmus splnil podminku ukdeni a sotasreé se [iblizil dostat€énémuieSeni ped
dosazenim maximalniho ¢o iteraci.

2) Pomala konvergence a prohledavani bylo dkoo maximalnim povolenym pe@m
iteraci.

3) Predtasr® konverguje, ale nebylo nalezeno globalni minimumlgoritmus
prohledavani skafil v lokalnim minimu nebo se body populacé&bfizily k sobs
natolik, Ze jsou jejich furdni hodnoty velmi blizké

4) Selhani, kdy byl algoritmus uk®en po maximalnim dovoleném ¢ia iteraci, aniz by
bylo nalezeno globalni minimum v prostaaseni.
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Po prohledavacich algoritmech globalni optimalizabeeme, aby udly nachazetreSeni
dostaténe blizké globalnimu minimu co nejrychleji, co nejggdivéji, a aby ukodeni
probshlo ve vhodném stadiu prohledavani. Jediné zcglaSagé prohledavani pak je typu 1,
které povazujeme za korektni ukeni. Vzhledem k natmosti prohledavani dgitych

XA M

proston feSeni viak Izeigmout jako Uspsre ieSeni typ 2 [20].

SpolehlivostR nalezeni globalniho minima Ize charakterizovatrdisice (61) [20]:

R=— (61)

Kde n; je cetnost ukoneni prvniho typun, ¢etnost ukoteni druhého typu.

V praxi se vSak rize stat, Ze algoritmusasto konverguje do lokalniho minima, které je vSak
také vhodnynteSenim problému. Proto Ize vztah pro spolehli®dttera je uvedena rovnici
(61), zmirnit na vztah (62), ktery befeSeni prvniho a druhého typu jako &speieSeni a
feSeni ttetiho actvrtého typu bere, jako selhani, kdy algoritmusyhedzhopen nalézteSeni
daného problému a tot az divodu gedtasné konvergence do lokalniho minima nebo
z divodu celkového selh&ni algoritmu typu 4. Celkovalaplivost R po zmirgni nabyva
vztahu:

n, +n,

R = (62)
ng+n,+nzg+n,

Kde n; je ¢etnost ukoteni prvniho typun; je ¢etnost ukoteni druhého typuns je ¢etnost
ukonieni tetiho typu;n, je ¢etnost ukoreniétvrtého typu.

Vysledky testovani na genetickych algoritmech algaritmu optimalizace hejnem zahrnuiji
uréeni paramefr testovanych algoritin jako napiklad pouzita velikost populace, specifikace
testovacich funkci, get opakovani experimeahttabulku pamérnych hodnot charakterizujici
¢asovou narénost a charakteristiky variability a spolehlivasto jednotlivé algoritmy.

U algoritmi se sleduji také veiliny, které zaznamenavajitipch vyhledavaciho procesu. Graf
konvergence nasledrzahrnuje vyvoj nejlepSich hodnot v dané populatiledem k p&tu
iteraci. Timto Ize snadno vizuélporovnat jednotlivé algoritmy vzhledem k rychloggich
konvergence viiznych itergnich fazich algoritri.

K rychlému porovnavanidgnnosti algoritni je v diplomové praci navrzena dalsi vala
integrujici casovou narénost i spolehlivost do jediného kritéria. Jednaosézv. Q-miru
definovanou vztahem (64).

ng+n, +n3+ny

= 4 (63)
0="2 (64)

46



kde n, je pimérny patet vyhodnoceni funkce v opakovanyckzizh algoritmu p feSeni
ulohy; R je spolehlivost definovana vztahem (62).

NejinngjSi algoritmus mezi porovnavanymi je ten s minim&odnotowQ, jelikoz zde plati
ne@ima untra mezi paimérnym paitem iteraci a spolehlivosti daného algoritmu.

Kritéria integrujicin, a R jsou vhodna pro rychlétghledné porovnavani celkovéimnosti
algoritmi, nelze z nich vSak éht Usudky o variabili ¢casové narénosti algoritnd, ani
jednozné&né posoudit jejich spolehlivost.

Pro porovnani algoritinjsou v diplomové praci zohledny i ostatni vySe uvedené parametry
jednotliv, nagfiklad n,,, pogipact smeérodatna odchylkdeseni, ktera ve viceghich ciselrg
uda gresnost nalezeného minima algoritmigivealnému globalnimu algoritmu.

3.1 Testovaci funkce

K testovani stochastickych algoriinge vyuzivaji funkce, u nichZ jgg@em znamdeSeni a
toto feSeni tvéi globalni minimum. Testovaci funkce jsou unimodain multimodalni.
Unimodalni funkce maji jedno lokalni minimum, ktej@ tedy i globalnim minimem.
Multimodalni funkce jsou funkce, které maji vic&dtnich minim a jedno globalni minimum.
Patet stavovych prognnych jednotlivych funkci je dano dimenzi problédcu

Zde si uvedemedkolik testovacich funkci, které pomohou zkontrolofeankénost algoritmu,
a na &chto funkcich bude mozné zjistit vykonnost jednyith algoritni.

3.1.1 De Jongova funkce

a0

600 .

4004

Obr. 15 llustrace De Jongovy funkce v prostoru
De Jongova funkce [21] ma jednoduchy tvar paraboldktery je dan rovnici (65):

d

f@) =) x? (65)

i=1
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Je to konvexni separabilni funkce a jeji globalimimum je v bod x* =[0, 0]. Tato funkce
by nentla tvait pro algoritmy vyrazny problém, nicméreze dle literatury pedpokladat, Ze

~

jednodussi metody optimalizace zde budou konvetgyealeji, neZ slozZifjSi metody.

3.1.2 Rosenbrockovo sedlo

Funkce Rosenbrockovo sedla Funkce Rosenbrockovo sedlo
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Obr. 16 llustrace funkce Rosenbrockova sedla

Rosenbrockovo sedlo [21] je funkce seimha minimy, které tvid také globalni minima.
Jejich soadnice jsou v bodech*=[1, 1] a %* =[1, -1]

a-1
FG) = D 100052 = xp4)? + (1 - x)? (66)

Nalezeni globalniho minima je pro stochastické @iy zdlouhavé, fipadré tyto algoritmy

piedtasré ukortuji swij prabeéh, jelikoz globalni minimum lezi v adoli s velmizikiym
spadem.

3.1.3 Ackleyho funkce

Funkce Ackley

1

Obr. 17 llustrace Ackleho funkce v prostoru
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Ackleyho funkce je dle [21] multimodalni funkce saiha lokalnimi minimy, které mezi
sebou vSak maji vyrajsi spad Gelové funkce. Globalni minimum funkce je x* =[0, 0]

d

d
1 1
f(x) =—20exp —0.0Z\];Z x;2 | —exp EZ cos2mx; | + 20 + exp(1) (67)
i=1

i=1
Ackleyho funkce je povaZzovana zaestre obtiznou funkci pro vypgetni algoritmy.

3.1.4 Rastrigova funkce

Funkce Rastrigova

Funkce Rastrigova

f(x1,%2)

(w1 x2)

Obr. 18 llustrace Rastrigovy funkce v prostoru

Rastrigova funkce [21] je multimodalni, separabilmikce, kter4 je dana rovnici (68).
a
f(x) =10d + Z(xl-2 — 10cos(2mx;)) (68)
i=1

Globalni minimum funkce je v b&dk* =[O0, 0]. Tato funkce je povazovana za obtiZidehu
optimalizace. Rozdil v obtiznoggSeni mezi Ackleyho funkci a Rastrigdunkci je v malém
spadu lokalnich minim, ktera obklopuji globalni muam.

3.2 Porovnavani algoritmi

Experimentalni porovnani jednotlivych algoritrma gedstavenych testovacich funkcich
probihalo ve vicedimenzionalnim problému, kdy byptimalizovany d¥ stavové pronne.
Pro kazdou ulohu bylo provedeno 100 opakovani &Seeh ulohach byla stejnd podminka
ukorteni, ktera sestavala z kritérfanin;_, = fmin; vV pif = maxit, kdex bylo zvoleno
jako hodnota 15.

Sledovana byla spolehlivost algoriinv nachazenfeSeni,casova narénost algoritmu pro
dosazeni podminky pro gebny pd@et iteraci pro uko¥eni, a pesnosteseni.
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Testovaci funkce plnily dvzakladni ulohy. Prvni tlohou byla kontrola napsdmalgoritmi,
zda dok&Zou najit spravri@seni. Druhou uUlohou bylo nasledné porovnavaniogigigich
aspeki algoritmi.

Binarni geneticky algoritmus a spojity genetickygaitmus byly nastaveny v hlavnich
parametrech stejn(velikost populace, mutai pormeér a metody vybru jedindi pro pdeni).
Pro vSechny algoritmy platilo jednotné nastaverndkni algoritmufmin;_,s = fmin;.

Porovnavani algoritin bylo provedeno na zakladneritek velikosti populace, pmérného
poctu usgsnychieSeni, prav&podobnosti nalezeni i&néhoreSeni a s¥rodatné odchylky
vyslednéhaesSeni delové funkce, jak je uvedeno v tab. 14.

Byly zvoleny ti zakladni velikosti populace, pro které se dargoatmus testoval. Velikost
50, 150 a 300 jediric Usmdnéiedeni je dano jako hodnotgelové funkce s dodataou
nadhodnotou, ktera byla vybrana jako 0,1. Jedrioflimkce ndly intervaly usgSnéhoreSeni:

* Ackleyho funkce:f (x*) € (7,125,7,225);
» De Jongovy funkcef(x*) € (0,0,1);

» Rastrigova funkcef (x*) € (0,0,1);

* Rosenbrockovo sedlgi(x*) € (0,0,1);

Na zaklad poctu usgsSnych feSeni se naslednpciitala spolehlivost nalezeni Gtsmého
feSeni jako podil pidu Us@ESnych pokus, k celkovému p&tu nmefeni. Celkovy poet nereni
pro kazdy algoritmus byl zvolen 100.

NejrychlejSi z algoritm se ukazal, jak ukazuje obr. 19, binarni genetiekyoritmus, u
kterého byl pimérny paiet iteraci do konvergence 34,72. Druhym algoritmbgia

z hlediska konvergence optimalizace hejnéastic, kdy byl pimérny paiet iteraci do
konvergence 50,49. NejpomalejSim algoritmem byljisp@eneticky algoritmus, kde byl
pramérny paiet iteraci do konvergence 63,72.

Priimérny pocet iteraci algoritmu

M Bindrni GA B Kontinualni GA Hejno ¢astic

Pocet iteraci
(0]
)

Q \}
S S

O &N & & N & & O O N}
T P .%.“(’9 .Qo-"’o &
RCANENY \o(\ \00 SRR I SRS

ol

\79‘\ & & o P AN

[ [

LA SR ARV R R I IR P,
Optimalizovana testovaci funkce

Obr. 19 Pimérny paset iteraci jednotlivych algorittnna testovacich funkcich
(¢islo za ndzvem funkce ozhge velikost populace)
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Tab. 14 Vysledky jednotlivych algoritima testovacich funkcich

Bindrni GA

Funkce Ackley Ackley Ackley De Jong De Jong De Jong
Vel. Populace 50 150 300 50 150 300
Prim. pocet it. 37,55 34,36 32,13 38,73 34,9 31,99
Mira Q 37,55 34,36 32,13 38,73 34,9 31,99
Spolehlivost R 100% 100% 100% 100% 100% 100%
STD Ucelové funkce 0,013698 0,00588 | 0,003263 | 0,000232 2,7E-05 1,91E-05
Spojity GA

Vel. Populace 50 150 300 50 150 300
Prim. pocet it. 40,4 71,21 82,43 44,04 84,14 167,35
Mira Q 50,5 71,21 82,43 44,04 84,14 170,76
Spolehlivost R 80% 100% 100% 100% 100% 96%
STD ucelové funkce 0,110841 | 0,001896 3,75E-07 | 0,002075 1,28E-05| 0,052778
Hejno Castic

Vel. Populace 50 150 300 50 150 300
Prim. pocet it. 54,07 65,01 66,75 54,28 62,85 65,97
Mira Q 245,77 79,28 70,26 54,28 62,85 65,97
Spolehlivost R 22% 82% 95% 100% 100% 100%
STD Ucelové funkce 0,36421| 0,045331| 0,029256| 0,006977| 0,000974| 0,000318
Bindrni GA

Funkce Rastrig. Rastrig. Rastrig. Rosenbr. Rosenbr. Rosenbr.
Vel. Populace 50 150 300 50 150 300
Prim. pocet it. 46,77 41,04 39 35,23 24,82 20,09
Mira Q 53,14 43,66 39 3523 496,4 200,9
Spolehlivost R 88% 94% 99% 1% 5% 10%
STD Ucelové funkce 0,345562 | 0,067715| 0,019908 | 0,185603| 0,350335| 0,350705
Spojity GA

Vel. Populace 50 150 300 50 150 300
Prim. pocet it. 40,2 55,13 53,75 37,33 44,98 44,43
Mira Q 42,62069 55,5 53,61458 | 39,03774 | 43,78889| 44,96774
Spolehlivost R 59% 98% 100% 54% 93% 97%
STD ucelové funkce 0,292317| 0,036616| 0,001713| 0,384549| 0,067792| 0,028867
Hejno ¢astic

Vel. Populace 50 150 300 50 150 300
Prim. pocet it. 34,39 42,28 47,13 36,18 38,68 38,29
Mira Q 143,29 76,87 69,30 36,91 | 38,58333| 38,42708
Spolehlivost R 24% 55% 68% 97% 100% 100%
STD Ucelové funkce 0,445607 | 0,252869 | 0,156105| 0,042898 | 0,004286| 0,001848
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Spolehlivost nalezeni reseni
M Binarni GA M Kontinualni GA Hejno Castic
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Optimalizovana testovaci funkce
Obr. 20 Pravépodobnost nalezeni G&méhoreSeni na testovaci funkci
(¢islo za ndzvem funkce ozhge velikost populace)
Smérodatna odchylka nalezeného reseni
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Obr. 21 Smirodatna odchylka nalezenéteseni
(¢islo za ndzvem funkce ozhge velikost populace)
Nejvice spolehlivym algoritmem se ukézal dle vykledobrazenych na obr. 20 spojity
geneticky algoritmus, ktery dokazal najit sprawaseni v piméru skrze vSechny velikosti
populaci na 90%. iP velikosti populace 300 dosahl spolehlivosti¢vnalezeni dostate¢
piesnéhdeseni 98%.

Druhym algoritmem byl algoritmus hejiastic, ktery mil spolehlivost dosahnuti G&ného
ieSeni skrze vSechny velikosti populacénpirné 79%. Nejmén presnym algoritmem se
ukazal byt binarni GA, u kterého byla spolehlivoatezenieSeni 75%.

S postupnym ztSovanim poétu jedindi klesa smrodatna odchylka vyslednyckeSeni
jednotlivych algoritni, jak ukazuje obr. 21. To znamena, zerpad vétSi populace jéeSeni
presrEjsi.

52



Ackleyho funkce; Pop. 300 Dedongowva funkce; Pop. 300
; . : - ns

Hodnota ucelove funkce
Hodnota ucelove funkce

7 ; L —
0 10 20 30 40 a0
Pocet generaci binarniho GA Pocet generaci binarniho G2

Rosenbrockovo sedlo; Pop. 300 Rastrigova funkce; Pop. 300

Hodnota ucelove funkce
(3]
Hodnota ucelove funkce

0 10 20 a0 40 a0
Pocet generaci binarnino G2 Pocet generaci hinarnib

G

Obr. 22 Piibéh konvergence binarniho algoritmu na testovaciokdich

Z vysledki je patrné, Ze nejusprejSi vieSeni testovacich funkci byly algoritmy s poputaci
velikosti 300 jedingd. Tyto algoritmy jsou proto dale rozebrany z pohleibnvergence

nagiklad na obr. 22, kde je miml zazn&en pfibéh jednotlivych konvergenci algoritmu a
cervenym kolékem je zazn&no nalezen#&Seni a ukoteni algoritmu.

Z konvergenci na obr. 22 pro binarni geneticky algms @i populaci 300 jedint Ize
pozorovat selhani algoritmu na Rosenbroéktmstovaci funkci. Selhani binarniho algoritmu
Ize pipisovat kvantovani, které na jednu stranu uryekgnvergenci algoritmu, ale selhava
v piipadt, Ze je globalni minimum v prostoti@Seni obklopeno hodnotami s velmi nizkym
spadem.

Celkow Ize na obr. 22 pozorovat diky kvantovani titou miru segmentace, ktera se
vyzna&uje zachycenim minimalni hodnotygelové funkce pro vice generaci. Tato vlastnost
pomaha algoritmu konvergovat rychleji, Ize ategpokladat, Ze byipzmenseni kritéria pro
opakovani nejmensi futki hodnoty v jednotlivych generacich dochazelo &rému pdétu
neusgsnychieseni.
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Obr. 23 Piibéh konvergence spojitého algoritmu na testovaciakdich

Obr. 23, ktery zobrazuje {goch konvergenci spojitého genetického algoritmu, uigzze
podobr jako u redchozich algoritiinje oblast globalniho minima nalezena virpéru do 20.
generace. Algoritmus vSak konverguje podstatgle v okolifeSeni, které je velmi blizké
cilovémuteSeni, nez je tomu néklad u binarniho GA. Kritérium konvergence zde ma
zasadni dopad na &t kontrolniho vyhodnocovanéélove funkce.

Zajimavym aspektem v porovnani s binarnim GA j&térshlukovani jednotlivycheSeni,
které je patrné na Ackleho a Rastrigdunkci. Naopak prbeh u De Jongovy funkce nebo
praibéh u Rosenbrockavfunkci je velmi podobny binarnimu algoritmu. Togevdpodobr
zpasobeno malym spadem, ktery se vyskytuje u globalmmima jednotlivych funkci. Toto
shlukovani se projevujeiplizné stejnym pdétem iteraci do konvergence.

Obr. 24 zobrazuje pbehy konvergence pro algoritmus hejgstic @i populaci 300 jedin

na testovacich funkcich. Lze pozorovat, Ze naleaptiinalni oblasti, kde fZe lezet globalni
minimum, je provedeno minimainpii stejné rychlosti jako u binarniho algoritmu, déezh
vSak, stejn jako v gipads algoritmi predeslych, k velkym prodlevantga konvergenci.
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Obr. 24 Piibéh konvergence optimalizace hejnééstic na testovacich funkcich

Konvergence u algoritmu hejrastic probiha vice shlukéwnez u spojitého a binarniho GA.
Rovnonérna distribucereSeni v rdmci iteraci byla pozorovatelnd pouze naeRbrocko¥
funkci. Shlukovani pak bylo nejvice pozorovateln@astrigovy a Ackleyho funkci.

U Rastrigovy funkce jsou navic vyraznagdwiznuti algoritmu v lokalnich minimech, kdy
v jednom pipact doSlo k pedtasné konvergenci u 50. generace, v druhéipag dokonce
konvergence nepreéhla a algoritmus byl uka@®n az maximalnim geem moznych iteraci.

Celkow z pohledu graf konvergence na obr. 22, 23, 24 lze vyhodnotit jalalepsi

algoritmus optimalizaci hejnem diky rychlé a relai spolehlivé konvergenci. Spojity
geneticky algoritmus, ktery ¢ho poznani delSi konvergenci na druhou stranuadaknalézt

feSeni na vSech testovacich funkci.

Optimalizace hejneméstic a spojity geneticky algoritmus jsou na zéklpdrovnani pouzity
pro tvorbu hybridniho algoritmu, ktery bude blizegstaven v dal&fasti.

4 Hybridni algoritmus

Hybridni geneticky algoritmus kombinuje vyhody gecleych algoritmi nagiklad s rychlosti
lok&lnich optimaliz&nich procedur, pdfpad® vyuziva diferenciace stochastickych metod.
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Genetické algoritmy exceluji v hledaniftilgizné polohy globélniho optima, jejich
konvergence je vSakuvi tomuto optimu velmi pomala, i pokud se jedna dngduchou
kvadratickou funkci. Kombinace, kterychie hybridni geneticky algoritmus nabyvat:

1) Nechat geneticky algoritmus docité miry konvergovat a nasledirpouzit lokélni
metody

2) Zasadit do populace genetického algoritmu zaklaak@lni minima

3) Po ukitém pdaitu iteraci perusSit geneticky algoritmus, na nejlepSich jedinoiguzit
lokalnihoteSeni a nasledne navratit do populace.

Hybridni algoritmus prezentovany v diplomové prammbinuje vySe uvedené metody.
K sestaveni algoritmu je vybrana optimalizace hmjree spojity GA vzhledem k nejlepSim
vysledikiim v predlEZném porovnani.

4.1 Hybridni GA-PSO

Hybridni algoritmus je sestaven na zakladysledki porovnani jednotlivych algoritin

v minulé kapitole ze spojitého genetického algouitanalgoritmu hejn&astic v tomto ptadi.
Je pouzito holistickéhotfstupu, kdy spojenim dvatasti vznikne celek, ktery bude mit lepsi
vykonnost, nez jednotlivé dwasti. U hybridniho algoritmu serqgdpoklada, Ze diferenciaci
prohledavacich metod, lze zefektivnit hledani gloité minima, a to zSenim
pravéEpodobnosti Usgsného hledani a sniZzenim ¢po iteraci, tedy i evaluaci nutnych
k nalezeni globalniho minima. Zmensenétpioevaluaci dané funkce je Zadané htatehdy,
pokud je vypdet &elové funkceiasow narany.

Z&kladni parametry jednotlivych metodistaly stejné. Pro spojity GA byl zvolen stejny
mutani porrér a stejny vybr jedinai. Hlavni zngénou je zmenseni gt iteraci nutnych pro
ukonieni vypa@tové ¢asti spojitého GA. Kritérium konvergence bylo u jgého GA snizeno

z 15 na 8. Algoritmus svowast vypd@tu zastavi, pokud nalezne minimum, které neni
piekonano po nasledujicich 8 generaci.

Toto minimum a jednotlivci, ki¢ prosli evoluci, jsou néslednvioZzeni jako vstupni
parametry pro optimalizaci hejnetésti. U PSO doSlo podobiako u sGA ke snizeni kritéria
pro konvergenci z 15 na 7. L¥&i, Ze konvergetni kritérium gedchozich algoritiin je do
jisté miry podobné kritériu hybridniho algoritmuodet iteraci, kdy se dii minimum mize
v generacich algoritmu opakovat,iad Zistava na hodnétl5 iteraci.

Testovani hybridniho GA-PSO algoritmu jasrkazuje na lepsi vysledky, neZijpiedchozi
algoritmy, a to na vSech testovacich funkcich.

Cast kontinualniho genetického Cast algoritmu hejnaastic
algoritmt

Definice &elové funkce,
proménnych.




Definice &elové funkce, v
promennych. A Prifazeni populace

v v

Generovani prvotni populac Nalezeni hodnotydelové funkce
¢ pro kazdého jedince

11°]

Nalezeni hodnotydelové funkce ¢
pro kazdého jednotlivce

v v

Vybrani rodéa

v v

P&eni Kontrola definéniho oboru

! v

Mutace Kontrola konvergence PS

v v

Kontrola konvergence GA

Obr. 25 Schéma hybridniho GA-PSO algoritmu

Testovani dale ukazalo, Ze hybridni algoritmus dek&ajit feSeni v daném intervalu na

kazdé z testovacich funkci se 100 % spolehlivolpsi vysledky dosahl také v ia iteraci,
potrebnych pro nalezeni danéfeseni.

Schéma hybridniho GA-PSO algoritmu vychazi ze spojdvou algoritnd. Paateni
populace pro cely algoritmus je nahédyenerovana a spojity GA v této populaci hleda stbla
lokalniho minima, kterou duje kritérium konvergence. \fipac, Ze takovou oblast najde,
pieda populaci druhému algoritmu, ktery ji nadaleazpje. Algoritmus se chova evohE ve
SVeé prvnicasti a pohybo¥ v ¢asti druhé.

Tabulka 15 ukazuje vysledky algoritmu na testouadignkcich, kde hybridni GA-PSO
dokazal naléztreSeni se 100 % spolehlivosti &Sposti na vSech testovacich funkcich.
Praimérny paiet iteraci na De Jongévfunkci byl pouhych 25, coZz je vyrazny posun,
vzhledem k algoritiim prezentovanymié/e v praci.

Tab. 15 Statistika hybridniho GA-PSO algoritmu

Hybridni GA-PSO Ackley De Jong | Rastrig. Rosenbr.

Vel. Populace 300 300 300 300
Prim. pocet it. 37,52 24,63 35,91 31,93
Mira Q 37,52 24,63 35,91 31,93
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Spolehlivost R 100% 100% 100% 100%
STD ucelové funkce 0,005124 | 1,25E-05| 0,002227 | 0,001396

Tab. 16 Porovnani jednotlivych algoriim

Hybrid Binarni Hejno
GA-PSO | GA Spojity GA | ¢astic
Vel. Populace 300 300 300 300
Prim. pocet it. 32,4975 |30,8025 |86,99 54,535
Mira Q 32,4975 |40 88,76 59,92
Spolehlivost R 100% 77% 0,9825 91%
STD ucelové funkce 0,00219 |[0,093474 |0,02084 0,046882

Celkova statistika algoritmu skrze vSechny testovamkce je nasledn porovnavana
s vyslednymi hodnotami ostatnich algoritnTabulka 15 uvadi gmérné nangiené hodnoty
u algoritmi na testovacich funkcicltiprelikosti populace 300 jedificv kazdém jednotlivém
algoritmu.

Binarnimu algoritmu trvalo nalézteSeni v piméru o téngr dw generace men avSak
pravdépodobnost, Ze totdeSeni leZzelo v intervaléeSeni, byla pouhych 77%. Hybridnimu
algoritmu trvalo nalézteSeni s konvergenci vipnéru 32,5 iteraci, coZ znamena vice nez
dvojnasobné zrychleni oproti SGA a jednonasobnétieni oproti PSO.

Algoritmus dale exceloval vipsnosti danychkeSeni, kdy je gimérna smérodatna odchylka o
fad menSi nez u ostatnich algoritrfi aplikaci porovnavaci miry Q, je podle vyslédktab.
15 nejvykongjSim algoritmem hybridni GA-PSO s hodnotou 32,49.

Konvergerini grafy zobrazené v Grafu 4 |épe ilustruji spojdmdu metod. Spojity GA je
zazndeno zelet, PSO motk, a konénétreSeni pakervenym krouzkem.

Na obr. 26 je znazoéna kratka doba konvergence, ktera je také &wvad tab. 16. Jefgjmé
zlepSeni uci predchozim algoritiiim. VSechny funkce (aZz na Rastrigovu) zvladl algouis
bez &tSich problém. V grafech i v tab. 15 vidime, Ze 8radatna odchylk&eSeni byla velmi
mala. Algoritmus tvdl vétsi shluk a nal vétsi variabilituteSeni na Rastrigévfunkci. To ma
opodstatiini ve vysoké nakmosti této funkce.
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Obr. 26 Pithéh konvergence hybridniho GA-PSO na testovacichdiafk

Algoritmus celko¢ ukazal, Ze diferenciace metod v jednom algoritmuiZzen vést

k podstatnému zlepSeni konvergence a rychlosti agtypdtazkou vSak istava, zdali toto
zlepSeni bylo dano tim, Ze sGA dokaze relatiwychle identifikovat misto, kde se nachazi
globalni minimum, a PSO e slouzit k rychlé finalni optimalizaci, nebo zdaé vymenou
téchto dvou metod dosahnout lepsiho vysledku.

4.2 Hybridni PSO-GA

Hybridni PSO-GA algoritmus je v diplomové praci twgten diky velmi pozitivnim
vysledikiim predchoziho GA-PSO. V tomtdipact je hlavnim kritériem sledovéani podobnost
jednotlivych porovnavacich parametr kazdé z metod

Pri tvorb¢ algoritmu PSO-GA staly parametry u obotasti stejné. Rozdily byly jenom
v konvergetnim kritériu, které bylo pro hejno nastaveno nartaid 8 a u spojitého GA bylo
nastaveno na hodnotu 7.

Jednotlivé diti vysledky hybridniho PSO-GA na jednotlivych funiftiuvadi tab. 17. Zde je
patrné vyrazné zvySeni vykonnosti oproti testovangfgoritrim jiz na jednotlivych
funkcich. Celkové vysledky algoritmu pak vychazidpbre jako vysledky GA-PSO, vyrazn
lepsi, nez vysledky jednotlivych metod (bGA,sGA,B$k nasleda uvadi tab. 18. Je witli
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podstatné zlepSeni v imérném pdtu iteraci vzhledem k GA-PSO. ZhorSeni nastalo ve
spolehlivosti nalezeni ugpnéhareSenti, které kleslo oproti GA-PSO na hodnotu 99%.

Tab. 17 Statistika PSO-GA na testovacich funkcich

Hybridni PSOGA
Vel. Populace
Priim. pocet iteraci.
Q

R

STD ucelové funkce

Ackley De Jong |Rastrig. |Rosenbr.
300 300 300 300
34,6 20,44 30,88 25,61
34,6 20,44 30,88 25,61
99% 100% 99% 99%
0,005124 | 1,25E-05|0,002227 | 0,001396
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Obr. 27 Piibéh konvergence hybridniho PSO-GA algoritmu na testésh funkcich

Porovnéni s ostatnimi algoritmy ukazuje tab. 17n¥gerni grafy zobrazené v obr. 26
ilustruji spojeni dvou metod (PSO-GA). PSO je zé&ena mode, spojity GA je zazn@no
zelert a konénéieSeni pakervenym krouzkem.

Testovaci funkce &Sinou netvaly algoritmu vyrazné problémy. Jedinou znatelndwyhou
algoritmu bylo uviznuti v lok&lnim minimu RastrigoWunkce g optimalizaci hejnem, kdy
geneticky algoritmus uZz nedokézal najit vhgdnieSeni. Znatelné zrychleni Ize ¥idna
testovaci funkci Rosenbrokova sedla, kdyinmirny paiet iteraci klesl na 25,61, coz je

e
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Tab. 18 Porovnani celkovych vysledjednotlivych algoritni

Hybrid Hybrid | Binarni | Spojity Hejno

PSO-GA | GA-PSO | GA GA Castic
Vel. Populace 300 300 300 300 300
Prim. pocet it.eraci 27,882 |32,4975| 30,8025 86,99 54,535
Mira Q 28,16 |32,4975 40 88,58 59,92
Spolehlivost R 99% 100% 77% 98,2% 91%
STD ucelové funkce 0,00259 |0,00219(0,093474| 0,02084 |0,046882

Cast algoritmu hejnaastic Cast spojitého genetického algoritrr'll

Definice &elové funkce,

Definice telové funkce,

promennych. promennych.
. v
Generovani prvotni populacg | L Pritazeni populace

Nalezeni hodnotydelové funkce Nalezeni hodnotyaelové funkce | _

] pro kazdého jedince pro kazdého jednotlivce
v !
Aktualizace rychlosti Vybrani rodéa
v v
Aktualizace pozice P&eni
v v
Kontrola definéniho oboru Mutace
v v
L | Kontrola konvergence PSC Kontrola konvergence G

v

Optimum

Obr. 28 Schéma hybridniho PSO-GA algoritmu

PSO-GA algoritmus vychazi z agreeho spojeni dvou algoritmPaiateini populace pro cely
algoritmus je nahodngenerovana a PSO v této populaci hleda oblastindic minima,

kterou utuje kritérium konvergence. \fipadt, Ze takovou oblast najdefgula populaci
druhému algoritmu, sGA, ktery ji dale zpracuje. éigmus se chova pohybéwe své prvni
polovirg a evolgné v poloving druhé.
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5 Optimalizace CGAM

Problém optimalizace fpdstaveného kogenérdho systému jeieSen na konci prace
vzhledem k faktu, Zze je sam@mlné stawt algoritmus pro vyhledavani globalniho minima
pouze na &elovou funkci CGAM problému, vzhledem k tomu Ze @estorfeSeni nize
vyrazre liSit u vice komplexgSich probléni.

Rovnice pro vyptet naklad kogeneraniho systému bylaeSena vSemi ipdstavenymi
algoritmy s pedpoklady, Ze jejich chovani bude podobné, jak® lwiredchozich testech.
Tento gedpoklad Ize postavit na vysledcich jednotlivychoaitmi u lekti Ackleyho a &zSi
Rastrigo¥ funkci, které obsahuji mnoho lokalnich minim sdibaym spadem furdai
hodnoty okoli.

CEAM foe; Pop. 300 CEAM foe; Pop. 300

0.44 044
1k} Pk}
[} [&]
= =
2 042 = 042
1k} i}
= =
= =
[1h} Pk
S 04 g 04
1] ]
i= k=
= = ki
5 035 5 0.38
2 I a1

-
G ,_: : 036 o TR il W
i} a0 100 150 200
Pocet generaci binarnino G2 Pocet generaci

Obr. 29 Pibéh konvergence na CGAM problému pro binéarni a sp&if

Pti pohledu na obr. 29 vidime, Ze zakladni algoriseychovaji velmi podokinjako (i
prvotnim testovani. | kdyz je rychlost binarninmgeckého algoritmu &tSi, jehoreSeni
nejsou tak pesna. Naopak spojity geneticky algoritmus ma velf@snareSeni, ktera jsou
vykoupena dlouhou dobou gebnou ke konvergenci.

Pribéh konvergence optimalizace hejnem, ktera je

04 CEAM foe] Pop. 300 na obr. 30 vyrazhpiekonava binarni i spojity GA
' algoritmy v porovnéni rychlosti konvergence a
piesnostieSeni.

.39

0.38

Hodnota ucelove funkce

0 R R
Pocet generaci hejna castic

Obr. 30 Piib¢h konvergence na CGAM
problému pro hejnoastic GA
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Obr. 31 Piihéh konvergence na CGAM problému pro hybridniho GAORSPSO-GA algoritiin

Oba dva hybridni algoritmy, které jsou zobrazenyha 31, maji nadelové funkci CGAM
problému lepSi vysledky, nez algoritmy ze kteryehvwychazelo, a to jak v rychlosti, tak
v presnostiteSeni. Hybridni PSO-GA tuto skdtesti posunuje jestdale, vzhledem k tomu,
Ze pameérna rychlost pro nalezeni velmigsného vysledku je zde o t&h® iteraci rychlejsi,
nez u hybridni verze GA-PSO.

Vysledky optimalizace CGAM funkce z pohledu stavdvyoptimalizovanych hodnot jsou
uvedeny niZe v tabulce tab. 19.

Tab. 19 Vysledky algoritinpro CGAM optimalizaci

Hybrid Hybrid

PSO GA GA PSO Bindrni GA  |Spojity GA |Hejno ¢astic
Prim. pocet it. 21,83838384 30,59596 36,31313] 91,19192 37,45455
STD Ucelové funkce 0,000876253 0,000337 0,00156/ 0,000738 0,000453
Minimalni hodnota 0,360183583 0,359966 0,360472|  0,359997 0,360031
Maximalni hodnota 0,364588821 0,361559 0,370324/ 0,363576 0,362087

Ve vysledcich optimalizace CGAM nebyl z&mé zahrnut vypoet spolehlivosti nalezeni
uspsSnéhoieSeni. Z hlediska nejlepSitiesSeni totiz vSechny algoritmy dokazaly najit velmi
podobnareSeni. Interval, ktery twje, od které hranice jéeSeni proveditelné, zavisi na
ostatnich ekonomickych faktorech.

Vysledna nejlepSiteSeni stavovych prainnych CGAM @elové funkce jsou spolu
s pislusnym algoritmem uvedena v tab. 20.
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Tab. 20 Vysledné stavové prémmé CGAM problému pro nejlepsi vysledek

Hybrid PSO | Hybrid GA

GA PSO Bindrni GA | Spojity GA | Hejno ¢astic
Naklady 0,360184 0,359966 0,360472 0,359997 0,360031
P,/P, 8,853203 8,546915 8,94 8,720261 8,755911
Nac 0,842995 0,845593 0,854 0,847771 0,847404
Ts 916,6248 920,9043 909,5 913,9309 882,8948
Ner 0,877655 0,876919 0,8884 0,878334 0,875214
T, 1491,284 1492,627 1498,8 1490,164 1491,092

Pt porovnani vysledk, které byly pedloZzeny nap [2], [3], [9], Ize konstatovat, Ze algoritmy
uvedené v diplomoveé préci dosly k vyslédklepsim, nezifistupy uvedené ve studiich.

Naklady zobrazené v tab. 20, které jsou velfleditym kvalitativnim kritériem, se potilo
v piipadt hybridniho GA-PSO algoritmu snizit o 0,5% oprotigmalnimu feSeni CGAM

problému.

64



6 Zaveér

V diplomové praci byly fedstaveny heuristické metody, které dokazi efektoystimalizovat
slozité oblastifeSeni pro nalezeni globalniho optima. Na zaklasthto metod byly
predstaveny dva hybridni algoritmy, které jsaizrmou kombinaci algoritf) sestavené na
zaklad testi jejich jednotlivych vykonnosti proaerneé obtizné funkce. Kombinace&dhto
algoritmi byla dana pedpokladem, Ze diferenciace prohledavacich metgddnom
algoritmu, nize mit pozitivni dopad na celkovou vykonnost a hyshalgoritmu.

Lze fici, Ze vSechny zde ipdstavené algoritmy vedly k uspokojujicim vyskeak
optimalizace. Lze ale poukazat, Ze hybridni metptgdstavené v praci se ukazaly jako
vykonngjsi pri hledani globalniho minima, neZz jednotlivé metodptimalizace hejna,
binarnihoci spojitého genetického algoritmu. Algoritmus, KteSak exceloval, byl hybridni
algoritmu PSO-GA, ktery se v daném prostomSeni chova pohybévpodle vzoru
optimalizace hejnemastic a pi nalezeni dostat@éhoieSeni zmini své chovani na evaini
podle vzoru spojitého genetického algoritmu.

Metoda diferenciace prohledavacich metod tedy vkdice nez uspokojivym vysledikn a
Ize ji doporuit pro dalSi optimalizace energetickych sysiém
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Priloha 1 — Welova funkce

%% OPTIMALIZACNI FUNKCE
function  [y]=optimal_fceC(abc)

[rozmerl,~]=size(abc);
for i=1l:rozmerl

P2=(27-7)*abc(i,1)/1000+7;
etaAC=(0.9-0.7)*abc(i,2)/1000+0.7;
T3=(1100-600)*abc(i,3)/1000+600;
etaGT=(0.9-0.7)*abc(i,4)/1000+0.7;
T4=(1500-1100)*abc(i,5)/1000+1100;

y(i)=0.00002444993056*(~(10276*l0g((T4*(etaGT*(1/
27384/(35100.0/(((1.004*T3 - 1.17*T4 + 49.4929)/(1.
1)*(L.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.2481203008
- 1.17*T4 + (294.5245364*((0.9871668312*P2)"0
(1.17%((30000*(1.17*T4 - 348.8355))/(((1.004*T3 - 1
1)*(L.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.2481203008
-1) + 1) - 1.17*T4 + (294.5245364*((0.987166
(30000%(1.004*T3 - 299.3426))/(((1.004*T3 - 1.17*T4
1)*(L.17*T4*(etaG T*(1/(0.820980997+P2)"0.2481203008
1) + 1) - 1.17*T4 + (294.5245364*((0.987166
1))/etaAC)))/(L.17*T4 - 49348.8355)) + (30000%((29
1))/etaAC - 1.004*T3 + 299.3426))/(((1.004*T3
- 1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T4 - 49348.8355) +
49.4929)/(1.17*T4 - 49348.8355) + 1)*(1.17*T4*(etaG
1) - 1.17*T4 + (294.5245364*((0.9871668312*P2)10.28
- 1))/etaAC)) - (1.17*((30000%(1.17*T4 - 348.
49.4929)/(1.17*T4 - 49348.8355) + 1)*(1.17*T4*(etaG
1) - 1.17*T4 + (294.5245364*((0.9871668312*P2)"0.28
- (30000%(1.004*T3 - 299.3426))/(((1.004*T3 -

+ 1)*(1.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.24812030
(294.5245364%((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
- 49348.8355))*(1.17*T4*(etaG T*(1/(0.82098099
(294.5245364*((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
470.52)/(T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.2481203008

- 1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T4 - 49348.8355) +
1)*(L.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997+P2)"0.2481203008
(294.5245364*((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
348.8355))/(((1.004*T3
1)*(1.17*T4*(etaG T*(1/(0.820980997+P2)"0.2481203008
(294.5245364%((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
299.3426))/(((1.004*T3 - 1.17*T4

+ 49.4929)/(1.17+T4 - 49348.8355) + 1)*(1.17*

-1) + 1) - 1.17*T4 + (294.5245364*((0.9871668312*P
49348.8355)) + (30000%((299.3426*((0.9871668312*P2)

- 1))/etaAC - 1.004*T3 + 299.3426))/(((1.004*
49348.8355) + 1)*(35100.0/(((1.004*T3 - 1.17*T4 + 4
1)*(L.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.2481203008

+ (294.5245364*((0.9871668312*P2)"0.285714285
348.8355))/(((1.004*T3 - 1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T
1)*(L.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.2481203008

+ (294.5245364*((0.9871668312*P2)"0.285714285
299.3426))/(((1.004*T3 - 1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T
1)*(L.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997+P2)"0.2481203008
(294.5245364*((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
49348.8355))*(1.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.
(294.5245364%((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
298.15)))/(10276/(35100.0/(((1.004*T3 - 1.17*T4 + 4
1)*(1.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.2481203008
(294.5245364%((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
348.8355))/(((1.004*T3 - 1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T
1)*(L.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997+P2)"0.2481203008
(294.5245364*((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
299.3426))/(((1.004*T3 - 1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T
1)*(L.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997+P2)"0.2481203008
(294.5245364*((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
172.37))*0.8 + 0.00001533981944*(-(1950000.0*l0g(~(
T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)~0.2481203008 - 1) +
1))/(T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.2481203008 - 1
(298.15*((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/etaAC

(0.820980997*P2)"0.2481203008 - 1) + 1) +
17%T4 - 49348.8355) +

S1)+1) .

2857142857 - 1))/etaAC)) -

A7*T4 + 49.4929)/(1.17*T4 - 49348.8355) +

8312*P2)"0.2857142857 - 1))/etaAC)) -
+49.4929)/(1.17*T4 - 49348.8355) +

8312*P2)"0.2857142857 -
9.3426+((0.9871668312*P2)"0.2857142857 -

1)*(35100.0/(((1.004*T3 - 1.17*T4 +
T*(1/(0.820980997*P2)"0.2481203008 - 1) +
57142857 ...
8355))/(((1.004*T3 - 1.17*T4 +
T*(1/(0.820980997*P2)"0.2481203008 - 1) +
57142857 - 1))/etaAC))

1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T4 - 49348.8355)
08-1)+1)-1.17*T4 +
etaAC))))/(1.17*T4
7*P2)~0.2481203008 - 1) +1)-1.17*T4 +
etaAC)) -

- 1) + 1) + 37660/(35100.0/(((1.004*T3

S1)+1)- 1174 T4 +
etaAC)) - (1.17*((30000%(1.17*T4 -

- 1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T4 - 49348.8355) +

S1)+1)-117*T4 +
etaAC)) - (30000*(1.004*T3 -

T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.2481203008

2)"0.2857142857 - 1))/etaAC))))/(1.17*T4 -
70.2857142857 ...

T3-1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T4 -
9.4929)/(1.17*T4 - 49348.8355) +
-1)+1)-1.17*T4

7 21))/etaAC)) - (1.17*((30000%(1.17+T4 -
4 - 49348.8355) +
-1)+1)-1.17*T4

7 - 1))/etaAC)) - (30000%(1. 004*T3 -
4 - 49348.8355) +
S1)+1)-1.17*T4 +
etaAC))))/(1.17*T4 -

2481203008 - 1) + 1) - 1.17*T4 +
etaAC)) -

9.4929)/(1.17*T4 - 49348.8355) +
S1)+1)-1.17*T4 +

etaAC)) - (1.17*((30000%(1.17*T4 -
4 - 49348.8355) +
S1)+1)-1.17*T4 +

etaAC)) - (30000%(1.004*T3 -

4 - 49348.8355) +
S1)+1)-1.17*T4 +
etaAC))))/(1.17*T4 - 49348.8355)) +
T3-

)+1)-
+
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(30000%((299.3426%((0.9871668312*P2)"0.2857142857 -
299.3426))/(((1.004*T3 - 1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T
1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T4 - 49348.8355) +
1)*(1.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.2481203008
(294.5245364*((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
348.8355))/(((1.004*T3 - 1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T
1)*(1.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.2481203008
(294.5245364*((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
299.3426))/(((1.004*T3 - 1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T
1)*(1.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.2481203008
(294.5245364%((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
49348.8355))*(1.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.
(294.5245364%((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T4 - 49348.8355) +
1)*(1.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.2481203008
(294.5245364*((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
348.8355))/(((1.004*T3 - 1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T
1)*(1.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.2481203008
(294.5245364%((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
299.3426))/(((1.004*T3 - 1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T
1)*(1.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.2481203008
(294.5245364%((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
49348.8355))*((299.3426*((0.9871668312*P2)"0.285714
299.3426))/(((1.004*T3 - 1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T
1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T4 - 49348.8355) + )*(1.17

1) + 1) - 1.17*T4 + (294.5245364*((0.9871668312*P
(1.17%((30000*(1.17*T4 - 348.8355))/(((1.004*T3 - 1
1)*(1.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997+P2)"0.2481203008
(294.5245364*((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
299.3426))/(((1.004*T3 - 1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T
1)*(1.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.2481203008
(294.5245364%((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
49348.8355))*(1.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.
(294.5245364%((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
(298.15*((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/etaAC
(30000%((299.3426%((0.9871668312*P2)"0.2857142857 -
299.3426))/(((1.004*T3 - 1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T
1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T4 - 49348.8355) + )*(1.17

1) + 1) - 1.17*T4 + (294.5245364*((0.9871668312*P
(1.17%((30000*(1.17*T4 - 348.8355))/(((1.004*T3 - 1
1)*(1.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.2481203008
(294.5245364*((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
299.3426))/(((1.004*T3 - 1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T
1)*(1.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.2481203008
(294.5245364%((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
49348.8355))*(1.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.
(294.5245364%((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
(0.2*((30000%(1.17*T4 - 348.8355))/(((1.004*T3 - 1.
1)*(1.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997+P2)"0.2481203008
(294.5245364*((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
299.3426))/(((1.004*T3 - 1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T
1)*(1.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.2481203008
(294.5245364%((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
0.000004407686111*(((30000*(1.17*T4 - 348.8355))/((
49348.8355) + 1)*(1.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2
(294.5245364%((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
299.3426))/(((1.004*T3 - 1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T
1)*(1.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.2481203008
(294.5245364*((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
30000/(((1.004*T3 - 1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T4 - 4
1)*(1.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.2481203008
(294.5245364*((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
(27384*log((T4*(etaG T*(1/(0.820980997*P2)"0.2481203
(30000%((299.3426*((0.9871668312*P2)"0.2857142857 -
299.3426))/(((1.004*T3 - 1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T
1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T4 - 49348.8355) +
1)*(1.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.2481203008
(294.5245364%((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
348.8355))/(((1.004*T3 - 1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T
1)*(1.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.2481203008
(294.5245364*((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
299.3426))/(((1.004*T3 - 1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T
1)*(1.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.2481203008
(294.5245364%((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
49348.8355))*(1.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.
(294.5245364%((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
485.52)/(T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.2481203008

1))/etaAC - 1.004*T3 +
4 - 49348.8355) + 1)*(35100.0/(((1.004*T3 -

S1)+1)-117*T4 +

etaAC)) - (1.17*((30000%(1.17*T4 -

4 - 49348 8355) +

S1)+1)- 1174 T4 +

etaAC)) - (30000*(1.004*T3 -

4 - 49348.8355) +

S1)+1)- 1174 T4 +
etaAC))))/(1.17*T4 -

2481203008 - 1) + 1) - 1.17*T4 +
etaAC)) - 298.15))*(30000/(((1.004*T3 -

S1)+1)-117*T4 +

etaAC)) - ((30000%(1.17*T4 -

4 - 49348.8355) +

S1)+1)-117*T4 +

etaAC)) - (30000*(1.004*T3 -

4 - 49348.8355) +

S1)+1)- 1174 T4 +

etaAC)))/(1.17*T4 -

2857 - 1))/etaAC - 1.004*T3 +

4 - 49348.8355) + 1)*(35100.0/(((1.004*T3 -
*T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.2481203008
2)"0.2857142857 - 1))/etaAC)) -

A7*T4 + 49.4929)/(1.17*T4 - 49348.8355) +
S1)+1)- 1174 T4 +

etaAC)) - (30000*(1.004*T3 -

4 - 49348.8355) +

S1)+1)-117*T4 +

etaAC))))/(1.17*T4 -

2481203008 - 1) + 1) - 1.17*T4 +
etaAC)*(T3 -

+

1))/etaAC - 1.004*T3 +

4 - 49348.8355) + 1)*(35100.0/(((1.004*T3 -
*T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.2481203008
2)"0.2857142857 - 1))/etaAC)) -

A7*T4 + 49.4929)/(1.17*T4 - 49348.8355) +
S1)+1)- 1174 T4 +

etaAC)) - (30000*(1.004*T3 -

4 - 49348.8355) +

S1)+1)- 1174 T4 +

etaAC))))/(1.17*T4 -

2481203008 - 1) + 1) - 1.17*T4 +

etaAC)) - 298.15)))°0.6 +

17*T4 + 49.4929)/(1.17*T4 - 49348.8355) +
S1)+1)- 1174 T4 +

etaAC)) - (30000*(1.004*T3 -

4 - 49348.8355) +

S1)+1)- 1174 T4 +

etaAC))))/(1.17*T4 - 49348.8355) +
(1.004*T3 - 1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T4 -
)"0.2481203008 - 1) + 1) - 1.17*T4 +
etaAC)) - (30000*(1.004*T3 -

4 - 49348.8355) +

S1)+1)-117%T4 +

etaAC)))/(1.17*T4 - 49348.8355) -
9348.8355) +

S1)+1)-117*T4 +

etaAC)))*1.2 + 0.00002444993056*(-

008 - 1) + 1) +

1))/etaAC - 1.004*T3 +

4 - 49348.8355) + 1)*(35100.0/(((1.004*T3 -

S1)+1)-1.17*T4 +

etaAC)) - (1.17*((30000%(1.17*T4 -
4 - 49348.8355) +
S1)+1)-1.17*T4 +

etaAC)) - (30000%(1.004*T3 -

4 - 49348.8355) +
S1)+1)-1.17*T4 +
etaAC))))/(1.17*T4 -

2481203008 - 1) + 1) - 1.17*T4 +
etaAC)) -

- 1) + 1) + 27384/(35100.0/(((1.004*T3 -
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1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T4 - 49348.8355) +
1)*(L.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997+P2)"0.2481203008
(294.5245364*((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
348.8355))/(((1.004*T3 - 1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T
1)*(L.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.2481203008
(294.5245364%((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
299.3426))/(((1.004*T3 - 1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T
1)*(L.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.2481203008
(294.5245364*((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
(30000%((299.3426%((0.9871668312*P2)"0.2857142857 -
299.3426))/(((1.004*T3 - 1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T
1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T4 - 49348.8355) +
1)*(L.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.2481203008
(294.5245364%((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
348.8355))/(((1.004*T3 - 1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T
1)*(L.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.2481203008
(294.5245364*((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
299.3426))/(((1.004*T3 - 1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T
1)*(L.17*T4*(etaG T*(1/(0.820980997+P2)"0.2481203008
(294.5245364*((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
49348.8355))*(1.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.
(294.5245364%((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
470.52)))/(27384/(35100.0/(((1.004*T3 - 1.17*T4 + 4
1)*(L.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.2481203008
(294.5245364*((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
348.8355))/(((1.004*T3 - 1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T
1)*(L.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997+P2)"0.2481203008
(294.5245364*((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
299.3426))/(((1.004*T3 - 1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T
1)*(L.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.2481203008
(294.5245364%((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
15.0))10.8 - (0.114322963*(exp(0.018*T4 - 26.4) + 1
49.4929)/(1.17*T4 - 49348.8355) + 1)*(1.17*T4*(etaG

1) - 1.17*T4 + (294.5245364*((0.9871668312*P2)10.28

(0.000000006698611111*l0g(0.820980997*P2)*(7989000.

- 49348.8355) + 1)*(1.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997*
(294.5245364*((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
348.8355))/(((1.004*T3 - 1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T
1)*(1.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.2481203008
(294.5245364%((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
299.3426))/(((1.004*T3 - 1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T
1)*(1.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.2481203008
(294.5245364%((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
49348.8355))*(exp(0.036*T4 - 54.4) + 1))/(etaGT - 0
(0.007835986344*P2*10g(0.9871668312*P2))/(((1.004*T
49348.8355) + 1)*(etaAC

- 0.9)*(1.17*T4*(etaG T*(L/(0.820980997*P2)0.
(294.5245364%((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/

p(i)=T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.2481203008 -

1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T4 - 49348.8355) +
1)*(1.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.2481203008
(294.5245364+%((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
348.8355))/(((1.004*T3 - 1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T
1)*(1.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.2481203008
(294.5245364*((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
299.3426))/(((1.004*T3 - 1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T
1)*(1.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.2481203008
(294.5245364*((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
(30000%((299.3426*((0.9871668312*P2)"0.2857142857 -
299.3426))/(((1.004*T3 - 1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T
1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T4 - 49348.8355) +
1)*(1.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.2481203008
(294.5245364*((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
348.8355))/(((1.004*T3 - 1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T
1)*(1.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.2481203008
(294.5245364+%((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
299.3426))/(((1.004*T3 - 1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T
1)*(1.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.2481203008
(294.5245364+%((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/
49348.8355))*(1.17*T4*(etaGT*(1/(0.820980997*P2)"0.
(294.5245364*((0.9871668312*P2)"0.2857142857 - 1))/

if not(isreal(y(i))) || p(i)<=0 || y())<0

y(i)=10e7;

end
end

S1)+1)-117*T4 +

etaAC)) - (1.17*((30000%(1.17*T4 -

4 - 49348.8355) +

S1)+1)-1.17%T4 +

etaAC)) - (30000*(1.004*T3 -

4 - 49348.8355) +

S1)+1)-117%T4 +

etaAC))))/(1.17*T4 - 49348.8355)) +
1))/etaAC - 1.004*T3 +

4 - 49348.8355) + 1)*(35100.0/(((1.004*T3 -

S1)+1)-1.17*T4 +

etaAC)) - (1.17*((30000%(1.17*T4 -
4 - 49348.8355) +
S1)+1)-1.17*T4 +

etaAC)) - (30000%(1.004*T3 -

4 - 49348.8355) +
S1)+1)-1.17*T4 +
etaAC))))/(1.17*T4 -

2481203008 - 1) + 1) - 1.17*T4 +
etaAC)) -

9.4929)/(1.17*T4 - 49348.8355) +
S1)+1)-1.17*T4 +

etaAC)) - (1.17*((30000%(1.17*T4 -
4 - 49348.8355) +
S1)+1)-1.17*T4 +

etaAC)) - (30000%(1.004*T3 -

4 - 49348.8355) +
S1)+1)-1.17*T4 +
etaAC))))/(1.17*T4 - 49348.8355)) +
N(((1.004*T3 - 1.17*T4 +
T*(1/(0.820980997*P2)"0.2481203008 - 1) +
57142857 - 1))/etaAC)) +
0/(((1.004*T3 - 1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T4
P2)70.2481203008 - 1) + 1) - 1.17*T4 +
etaAC)) - (266.3*((30000%(1.17*T4 -
4 - 49348.8355) +
S1)+1)-117*T4 +

etaAC)) - (30000%(1.004*T3 -

4 - 49348.8355) +
S1)+1)-1.17*T4 +
etaAC))))/(1.17*T4 -

92) +

3-1.17*T4 + 49.4929)/(1.17*T4 -

2481203008 - 1) + 1) - 1.17*T4 +
etaAC)) + 0.001108486167;

1) + 1) + 27384/(35100.0/(((1.004*T3 -

S1)+1)-117*T4 +

etaAC)) - (1.17*((30000%(1.17*T4 -

4 - 49348.8355) +

S1)+1)-1.17%T4 +

etaAC)) - (30000*(1.004*T3 -

4 - 49348.8355) +

S1)+1)-1174T4 +

etaAC))))/(1.17*T4 - 49348.8355)) +
1))/etaAC - 1.004*T3 +

4 - 49348.8355) + 1)*(35100.0/(((1.004*T3 -

S1)+1)-117*T4 +

etaAC)) - (1.17*((30000%(L.17*T4 -
4 - 49348.8355) +
S1)+1)-117%T4 +

etaAC)) - (30000*(1.004*T3 -

4 - 49348.8355) +
S1)+1)-117%T4 +
etaAC)))/(1.17*T4 -

2481203008 - 1) + 1) - 1.17*T4 +
etaAC)) - 485.52;
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Priloha 2 — Funkce nafevod binarnich progmnych

function  [cislo]=bin2normal(B,aa,bb,cc,dd, ee)
[radek,~]=size(B);
for j=1l:radek

bits1=B(j,(1:aa));

bits2=B(j,(aa+1):(aa+bb));
bits3=B(j,(aa+bb+1):(aa+bb+cc));
bits4=B(j,(aa+bb+cc+1):(aa+bb+cc+dd));
bits5=B(j,(aa+bb+cc+dd+1):(aa+bb+cc+dd+ee));

[~,N]=size(bits1);

fo_r 'i=1:li
P(@i)=(bits1(1,)*(2"(k-1)));

end

cislo(j,1)=sum(P);

[M,N]=size(bits2);

k=N;P=0;

for i=1:k
P(i)=(bits2(1,)*(2"(k-1)));

end

cislo(j,2)=sum(P);

[M,;N]=size(bits3);

k=N;P=0;

for i=1:k
P(i)=(bits3(1,)*(2"(k-1)));

end

cislo(j,3)=sum(P);

[M,N]=size(bits4);

k=N;P=0;

for i=1:k
P(i)=(bits4(1,i)*(2"(k-i)));

end

cislo(j,4)=sum(P);

[M,N]=size(bits5);

k=N;P=0;

for i=1:k
P(i)=(bits5(1,i)*(2"(k-i)));

end

cislo(j,5)=sum(P);

end

end



Priloha 3 — Binarni geneticky algoritmus

%%%BINARNI GENETICKY ALGORITMUS

%% Algoritmus byl vytvoren na zaklade literatury uv edene v bibliografii a za pomoci studii
clear all

for por=1:100

clear minc

tic

ff= 'optimal_fceB' ;

pocBits=[10,10,10,10,10];

ncasticebits=sum(pocBits);

varhi=1000; varlo=0;

maxit=200;

velikost_popuplace=300;

mutrate=.1;

selekce=0.5;

Nt=ncasticebits; keep=floor(selekce*velikost _popuplace);
poc_iteraci=0;

pop=round(rand(velikost_popuplace,Nt));

castice=bin2normal(pop,pocBits(1),pocBits(2),pocBit s(3),pocBits(4),pocBits(5));

hodn_ucel=feval(ff,castice);
[hodn_ucel,ind]=sort(hodn_ucel);
castice=castice(ind,:);pop=pop(ind,:);
minc=min(hodn_ucel);
meanc=mean(hodn_ucel);
while poc_iteraci<maxit
poc_iteraci=poc_iteraci+1;
Y%parovani
M=ceil((velikost_popuplace-keep)/2);
prob=flipud([1:keep]/sum([1:keep]));
pravdeps=[0 cumsum(prob(1:keep));
vyberl=rand(1,M);
vyber2=rand(1,M);
ic=1,
while ic<=M
for id=2:keep+1
if vyberl(ic)<=pravdeps(id) && vyberl(ic)>pravdeps(id -1)
ma(ic)=id-1;
end % if
if vyber2(ic)<=pravdeps(id) && vyber2(ic)>pravdeps(id -1)
pa(ic)=id-1;
end % if
end % id

ic=ic+1;
end % while
%casticeeni pomoci bodu kinetochory
ix=1:2:keep;
xp=ceil(rand(1,M)*(Nt-1));
pop(keep+ix,:)=[pop(ma,1:xp) pop(pa,xp+1:Nt)];
pop(keep+ix+1,:)=[pop(pa,1:xp) pop(ma,xp+1:Nt)];
%Mutace
nmut=ceil((velikost_popuplace-1)*Nt*mutrate);
mradek=ceil(rand(1,nmut)*(velikost_popuplace-1))+1;
msloup=ceil(rand(1,nmut)*Nt);
for ii=l:nmut

pop(mradek(ii),msloup(ii))=abs(pop(mradek(ii),m sloup(ii))-1);
end
castice(2:velikost_popuplace,:)=bin2normal(pop(2:ve likost_popuplace,:),pocBits(1),pocBits(2),p
ocBits(3),pocBits(4),pocBits(5));
hodn_ucel(2:velikost_popuplace)=feval(ff,castice(2: velikost_popuplace,:));

%Serazeni populace
[hodn_ucel,ind]=sort(hodn_ucel);
castice=castice(ind,:); pop=pop(ind,:);
%Statistika
minc(poc_iteraci+1)=min(hodn_ucel);
meanc(poc_iteraci+1)=mean(hodn_ucel);
if poc_iteraci>15

if minc(poc_iteraci-15)==minc(poc_iteraci)

konecne_res(por,:)=[minc(poc_iteraci) poc_i teraci castice(1,1) castice(1,2)
castice(1,3) castice(1,4) castice(1,5)];

break

end
end
%Kriteria zastaceni
if poc_iteraci>maxit
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konecne_res(por,:)=[minc(poc_iteraci) poc_itera

castice(1,4) castice(1,5)]
break

end
[poc_iteraci hodn_ucel(1)];
toc
end
%Zobrazeni vysledku
figure(1);
plot(minc)
hold on
plot(length(minc),minc(end), o' )
titte( 'CGAM fce; Pop. 300 )
xlabel( 'Pocet generaci binarniho GA' )
ylabel(  'Hodnota ucelove funkce' )
hold on
hold on
end

ci castice(1,1) castice(1,2) castice(1,3)

1



Priloha 4 — Spojity geneticky algoritmus

% Spojity geneticky algoritmus

% * minimalizuje objektive funkci uvedenou jako u
% * pred zacatkem se musi nastavit parametry ve v
%% Algoritmus byl vytvoren na zaklade literatury uv

n=100;
pr=100; nejresp=zeros(100,2);
for por=1:n
clear minc
tic
format long
%% zakladni nastaveni
ucelfce= 'ft_ackley'
ncastice=5;
varhi=9; varlo=-1,
maxit=200;
%% parametry
vel_populace=50;
mut_pomer=.1;
selekce=0.5;
Nt=ncastice;
preziti=floor(selekce*vel_populace);
nmut=ceil((vel_populace-1)*Nt*mut_pomer);
M=ceil((vel_populace-preziti)/2);
%% pocatecni populace
poc_iter=0;
castice=((varhi-varlo)*rand(vel_populace,ncastice)+
cost=feval(ucelfce,castice);
[cost,ind]=sort(cost);
castice=castice(ind,:);
minc=min(cost);
meanc=mean(cost);
%9%0%%%%%% %% % %%%%%%pro graf
figure;
mesh(X,Y,y); view(270,270); hold on
plot(castice(:,1),castice(:,2), 'ko" );
%% iteracni proces
while poc_iter<maxit
poc_iter=poc_iter+1;
%% Parovani
M=ceil((vel_populace-preziti)/2);
prob=flipud([1:preziti] /sum([1:preziti]));
pravdeps=[0 cumsum(prob(1:preziti))];
vyberl=rand(1,M);vyber2=rand(1,M);
ic=1,
while ic<=M
for id=2:preziti+1

if vyberl(ic)<=pravdeps(id) && vyberl(ic)>pravdeps(id
end

if vyber2(ic)<=pravdeps(id) && vyber2(ic)>pravdeps(id
end
end
ic=ic+1,;
end
%% single point crossover
ix=1:2:preziti;
xp=ceil(rand(1,M)*Nt);
r=rand(1,M);
for ic=1:M
xy=castice(ma(ic),xp(ic))-castice(pa(ic),xp(ic));
castice(preziti+ix(ic),:)=castice(ma(ic),:);
castice(preziti+ix(ic)+1,:)=castice(pa(ic),:);
castice(preziti+ix(ic),xp(ic))=castice(ma(ic),xp(ic
castice(preziti+ix(ic)+1,xp(ic))=castice(paf(ic),xp(
if xp(ic)<ncastice
castice(preziti+ix(ic),:)=[castice(preziti+ix(ic),1
ncastice)];
castice(preziti+ix(ic)+1,:)=[castice(preziti+ix(ic)
castice(preziti+ix(ic),xp(ic)+1:ncastice)];
end %if
end
%% mutace
mradek=sort(ceil(rand(1,nmut)*(vel_populace-1))+1);

celfce
sech castech
edene v bibliografii a za pomoci studii

varlo);

-1);ma(ic)=id-1;

-1);pa(ic)=id-1;

))-r(ic).*xy; %1st
ic))+r(ic).*xy; %2nd

:xp(ic)),castice(preziti+ix(ic)+1,xp(ic)+1:

+1,1:xp(ic)),
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msloup=ceil(rand(1,nmut)*Nt);
for ii=l:nmut
castice(mradek(ii),msloup(ii))=(varhi-varlo)*rand+v
end %iii
%% evaluace
cost=feval(ucelfce,castice);
%% razeni
[cost,ind]=sort(cost);
castice=castice(ind,:);
%% statistika
minc(poc_iter+1)=min(cost);
meanc(poc_iter+1)=mean(cost);
if poc_iter>15
if minc(poc_iter-15)==minc(poc_iter)
konecne_res(por,:)=[minc(poc_iter) poc_iter
castice(1,4) castice(1,5)];
break
end
end
nejres(por,:)=[castice(1,:)];

%% %% % %% %%%% %% %% % %% %%%%%pro graf

figure;
mesh(X,Y,y); view(270,270); hold on
plot(castice(:,1),castice(:,2), 'ko" );
%% stop
if poc_iter>maxit || cost(1)<mincost
konecne_res(por,:)=[minc(poc_iter) poc_iter cas
castice(1,4) castice(1,5)]
break
end
[poc_iter cost(1)];
end %poc_iter
%% Vysledek
castice(1,:)
figure(1);
plot(minc)
titte( 'CGAM funkce; Pop. 300' )
xlabel( 'Pocet generaci' )
ylabel( 'Hodnota ucelove funkce' )
hold on
hold on
plot(length(minc),minc(end), o' )
end

arlo; % mutace

castice(1,1) castice(1,2) castice(1,3)

tice(1,1) castice(1,2) castice(1,3)
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Priloha 5 — Optimalizace hejnem

% Optimalizace hejnem castic
%% Algoritmus byl vytvoren na zaklade literatury uv

clear all
for repeat=1:100
%%
ff= 'ft_ackley' ;
clear minc meanc realmin
velikost_populace=25;
pocet_castic=5;
maxit=200;
cl=1,;
c2=4-c1,
C=3;
varhi=9;
varlo=-1,
castice=(varhi-varlo)*rand(velikost_populace,pocet_
vel= rand(velikost_populace,pocet_castic);
hodn_ucel=feval(ff,castice);
minc=min(hodn_ucel);
meanc=mean(hodn_ucel);
globalmin=minc;
localcastice=castice;
localhodn_ucel=hodn_ucel;
[globalhodn_ucel,indx] = min(hodn_ucel);
globalcastice=castice(indx,:);
%%pro graf
[X,Y] = meshgrid(varlo:0.1:varhi);
y=ft_ackley2(X,Y);
figure;
mesh(X,Y,y); view(270,270); hold on
plot(castice(:,1),castice(:,2), ko' );
%START ITERACI
iter=0;
while iter < maxit
iter=iter+1,;
w=(maxit-iter)/maxit;
rl=rand(velikost_populace,pocet_castic); r2=ran
if length(globalcastice)<velikost_populace
globalcastice=repmat(globalcastice,velikost_pop
end
vel = C*(w*vel+cl*rl.*(localcastice-castice)+c2
castice= castice+vel; overlimit=castice<=varhi;
castice=castice.*overlimit+not(overlimit)*varhi
castice=castice.*underlimit+not(underlimit)*var
hodn_ucel = feval(ff,castice);
betterhodn_ucel = hodn_ucel < localhodn_ucel;
localhodn_ucel = localhodn_ucel.*not(betterhodn_uce
localcastice(betterhodn_ucel) = castice(betterhodn_
[temp, t] = min(localhodn_ucel);
if temp<globalhodn_ucel
globalcastice=castice(t,:); indx=t; globalhodn_ucel
end
minimum=min(hodn_ucel);
meanimum=mean(hodn_ucel);
minc(iter+1)=minimum;
globalmin(iter+1)=globalhodn_ucel;
meanc(iter+1)=meanimum;
realmin(iter+1)=min(minc(:));
%%pro graf
[X,Y] = meshgrid(varlo:0.1:varhi);
y=ft_ackley2(X,Y);
figure;
mesh(X,Y,y); view(270,270); hold on
plot(castice(:,1),castice(:,2), ko' );
if iter>15
if realmin(iter-15)==realmin(iter)
konecne_res(repeat,:)=[realmin(iter) iter c
castice(1,4) castice(1,5)];
break
end
end
end %

edene v bibliografii a za pomoci studii

castic)+varlo;

d(velikost_populace,pocet_castic);
ulace,1);

*r2.*(globalcastice-castice));
underlimit=castice>=varlo;

lo;

1) + hodn_ucel.*betterhodn_ucel;
ucel);

=temp;

astice(1,1) castice(1,2) castice(1,3)
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konecne_res(repeat,:)=[realmin(iter) iter castice(1
castice(1,5)];

nej=(globalcastice(1,:));
globalniresenil(repeat,:)=nej;

disp( 'geSeni je’ );

repeat

globalnireseni=num2str(globalcastice(1,:))

figure(24)

hold on

plot(realmin(2:end), b );
plot(length(realmin(2:end)),realmin(end), o' )
titte( 'CGAM funkce; Populace = 300; Pocet mereni = 100'
xlabel( 'Pocet generaci' )

ylabel( 'Hodnota ucelove funkce' )

hold on

hold on

end

,1) castice(1,2) castice(1,3) castice(1,4)
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Priloha 6 — Hybridni GA-PSO algoritmus

% HYBRID GA-PSO ALGO

clear all

n=100;

pr=100; nejresp=zeros(100,2);

for pocet_mereni=1:n

clear realmin  minc

tic

format long

%% zakladni nastaveni
ucelova_funkce=  ‘optimal_fceC'
pocet_castic=5;

max_hranice=1000; min_hranice=0;
ga_konec=7;

pso_konec=8;

maxit=300;

%% castice parametry
velikost_populace=300;

mut_pomer=.1;

selekce=0.5;

Nt=pocet_castic;
keep=floor(selekce*velikost_populace);
nmut=ceil((velikost_populace-1)*Nt*mut_pomer);
M=ceil((velikost_populace-keep)/2);
pocet_poc_iter=0; casti
min_hranice)*rand(velikost_populace,pocet_castic)+m

[cost,ind]=sort(cost);

castice=castice(ind,:);

realmin=min(cost);

meanc=mean(cost);

%% poc_iteracni proces

while pocet_poc_iter<maxit
pocet_poc_iter=pocet_poc_iter+1;
M=ceil((velikost_populace-keep)/2);
prob=flipud([1:keep]/sum([1:keep]));

pravdeps=[0 cumsum(prob(1:keep));
vyberl=rand(1,M); vyber2=rand(1,M);

ic=1,;

while ic<=M

for id=2:keep+1

if vyberl(ic)<=pravdeps(id) && vyberl(ic)>pravdeps(id
ma(ic)=id-1;

end

if vyber2(ic)<=pravdeps(id) && vyber2(ic)>pravdeps(id
pa(ic)=id-1;

end

end

ic=ic+1;

end

%% krizeni na zaklade jednoho bodu kinetochory
ix=1:2:keep;

xp=ceil(rand(1,M)*Nt);

r=rand(1,M);

for ic=1:M
xy=castice(ma(ic),xp(ic))-castice(pa(ic),xp(ic));
castice(keep+ix(ic),:)=castice(ma(ic),:);
castice(keep+ix(ic)+1,:)=castice(pa(ic),:);
castice(keep+ix(ic),xp(ic))=castice(ma(ic),xp(ic))-
castice(keep+ix(ic)+1,xp(ic))=castice(pa(ic),xp(ic)
if xp(ic)<pocet_castic
castice(keep+ix(ic),:)=[castice(keep+ix(ic),1:xp(ic
tic)];
castice(keep+ix(ic)+1,:)=[castice(keep+ix(ic)+1,1:x
castice(keep+ix(ic),xp(ic)+1:pocet_castic)];

end

end

%% mutace
mrow=sort(ceil(rand(1,nmut)*(velikost_populace-1))+
mcol=ceil(rand(1,nmut)*Nt);

for ii=l:nmut
castice(mrow(ii),mcol(ii))=(max_hranice-min_hranice
end %ii

%% evaluace

cost=feval(ucelova_funkce,castice);

ce=((max_hranice-
in_hranicecost=feval(ucelova_funkce,castice

-1)

-1)

r(ic).*xy;
)+r(ic).*xy;

)),castice(keep+ix(ic)+1,xp(ic)+1:pocet_cas

p(ic)).

1);

)*rand+min_hranice; % mutace
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%% sortovani

[cost,ind]=sort(cost);
castice=castice(ind,:);

%% statistika
realmin(pocet_poc_iter+1)=min(cost);
meanc(pocet_poc_iter+1)=mean(cost);

%% stop kriteria
if pocet_poc_iter>maxit || cost(1)<mincost
%konecne_res(por,:)=[minc(pocet_poc_iter) pocet_poc
break
end
if pocet_poc_iter>ga_konec
if realmin(pocet_poc_iter-ga_konec)<realmin(pocet_poc
zastaveni_GA(pocet_mereni,:)=[realmin(pocet
castice(1,2)];
break
end
end
end
%%%% PRATICLE SWARM CAST
maxit=200;
cl=1;
c2=4-c1,
C=0.5;
vel=rand(velikost_populace,pocet_castic);
cost=feval(ucelova_funkce,castice);

minc=min(cost);
meanc=mean(cost);
globalmin=minc;
localcastice=castice;
localcost=cost;
[globalcost,indx] = min(cost);
globalcastice=castice(indx,:);

%%%%%0%%%%%% %% %% %% %% % %% %% %% % %% %% %% %

%START poc_iterACI
poc._iter=0;
while pocet_poc_iter < maxit
pocet_poc_iter=pocet_poc_iter+1;
poc_iter=poc_iter+1;
w=(maxit-poc_iter)/maxit;
rl=rand(velikost_populace,pocet_castic); r2=
if length(globalcastice)<velikost_populace
globalcastice=repmat(globalcastice,velikost_
end
vel = C*(w*vel+cl*rl.*(localcastice-castice)+c2
castice= castice+vel;
nadlimit=castice<=max_hranice;
podlimit=castice>=min_hranice;
castice=castice.*nadlimit+not(nadlimit)*max_hra
castice=castice.*podlimit+not(podlimit)*min_hra
cost = feval(ucelova_funkce,castice);
bettercost = cost < localcost;
localcost = localcost.*not(bettercost) + cost.*bett
localcastice(bettercost) = castice(bettercost);
[temp, t] = min(localcost);
if temp<globalcost
globalcastice=castice(t,:); indx=t; globalcost=temp
end
minimum=min(cost);
meanimum=mean(cost);
minc(poc_iter+1)=minimum;
globalmin(pocet_poc_iter+1)=globalcost;
meanc(pocet_poc_iter+1)=meanimum;
a=[min(minc) min(realmin)];
realmin(pocet_poc_iter+1)=min(a);
if poc_iter>pso_konec
if realmin(pocet_poc_iter-pso_konec)<realmin(pocet_po
konecne_res(pocet_mereni,:)=[realmin(pocet_
castice(1,2) castice(1,3) castice(1,4) castice(1,5)
break
end
end

_iter castice(1,1) castice(1,2)]

_iter)+0.001
_poc_iter+1) pocet_poc_iter+1 castice(1,1)

%0%%%%%% %

rand(velikost_populace,pocet_castic);
populace,1);

*r2.*(globalcastice-castice));

nice;
nice;

ercost;

c_iter)+0.001
poc_iter+1) pocet_poc_iter+1 castice(1,1)

I
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end
konecne_res(pocet_mereni,:)=[realmin(pocet_poc_iter
castice(1,2) castice(1,3) castice(1,4) castice(1,5)
nej=(globalcastice(1,:));
globalnireseni=num2str(globalcastice(1,:));

figure(24)

hold on

plot(realmin(1:end), b );
plot(length(realmin),realmin(end), o' )

plot(realmin(1:zastaveni_GA(pocet_mereni,2)),
title( 'CGAM funkce; Pop. 300'
xlabel( 'Pocet generaci hybridniho GA-PSO'

ylabel( 'Hodnota ucelove funkce' )
hold on

hold on

end

+1) pocet_poc_iter+1 castice(1,1)

I

'g" ), axis

tight
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Priloha 7 — Hybridni PSO-GA algoritmus

% HYBRIDNI PSO GA ALGORITMUS
clear all
repeat =1;por=1,
for repeat=1:100
%%
ucelova_funkce = ‘'optimal_fceC' ;
clear minc meanc realmin  par cost
por=repeat;
velikost_populace=300; pocet_castic=5; maxit=200;
cl=1;
c2=4-c1,
C=0.5;
varhi=1000;
varlo=0;
par=((varhi-varlo)*rand(velikost_populace,pocet_cas tic)+varlo);
vel=rand(velikost_populace,pocet_castic);
cost=feval(ucelova_funkce,par);
minc=min(cost);
meanc=mean(cost);
globalni_minimum=minc;
realmin=min(cost);
localpar=par;
localcost=cost;
[globalcost,indx] = min(cost);
globalpar=par(indx,:);
%START ITERACI
iter=0;
while iter < maxit
iter=iter+1,;
w=(maxit-iter)/maxit;
rl=rand(velikost_populace,pocet_castic);
r2=rand(velikost_populace,pocet_castic);
if length(globalpar)<velikost_populace

globalpar=repmat(globalpar,velikost_populace ,1);
end
vel = C*(w*vel+cl*rl.*(localpar-par)+c2*r2.*(gl obalpar-par));
par= par+vel;

overlimit=par<=varhi;
underlimit=par>=varlo;
par=par.*overlimit+not(overlimit)*varhi;
par=par.*underlimit+not(underlimit)*varlo;
cost = feval(ucelova_funkce,par);
bettercost = cost < localcost;
localcost = localcost.*not(bettercost) + cost.*bett ercost;
localpar(bettercost) = par(bettercost);
[temp, t] = min(localcost);
if temp<globalcost
globalpar=par(t,:); indx=t; globalcost=temp;
end
minimum=min(cost);
meanimum=mean(cost);
minc(iter+1)=minimum;
globalni_minimum(iter+1)=globalcost;
meanc(iter+1)=meanimum;
realmin(iter+1)=min(minc(:));
if iter>8
if realmin(iter-7)<realmin(iter)+0.001
konecne_res(repeat,:)=[realmin(iter) iter p ar(1,1) par(1,2) par(1,3) par(1,4)
par(1,5)];
break
end
end
end %
konecne_res(repeat,:)=[realmin(iter) iter par(1,1) par(1,2) par(1,3) par(1,4) par(1,5)];
nej=(globalpar(1,:));
globalniresenil(repeat,:)=nej;
%%%%% %% %% % %% %% % %% % %% %% % %% % %% %% % %% %
mutrate=.1;selection=0.5;
Nt=pocet_castic;
popsize=Nt;
keep=floor(selection*velikost_populace);
nmut=ceil((popsize-1)*Nt*mutrate);
M=ceil((popsize-keep)/2);
iga=0;
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cost=feval(ucelova_funkce,par);
[cost,ind]=sort(cost);
par=par(ind,:);
minc(iter+iga)=min(cost);
meanc=mean(cost);
realmin(iter+iga)=min(minc(:));
%% iteracni proces
while iga<maxit
iga=iga+1;
%% pairing
M=ceil((popsize-keep)/2); prob=flipud([1:keep
odds=[0 cumsum(prob(1:keep));
pickl=rand(1,M); pick2=rand(1,M);
while ic<=M
for id=2:keep+1
if pickl(ic)<=odds(id) && pickl(ic)>odds(id-1)
ma(ic)=id-1;
end
if pick2(ic)<=odds(id) && pick2(ic)>odds(id-1)
pa(ic)=id-1;
end
end
ic=ic+1;
end
ix=1:2:keep;
xp=ceil(rand(1,M)*Nt);
r=rand(1,M);
for ic=1:M
xy=par(ma(ic),xp(ic))-par(pa(ic),xp(ic));
par(keep+ix(ic),:)=par(ma(ic),:);
par(keep+ix(ic)+1,:)=par(pa(ic),:);
par(keep+ix(ic),xp(ic))=par(ma(ic),xp(ic))-r(ic).*x
par(keep+ix(ic)+1,xp(ic))=par(pa(ic),xp(ic))+r(ic).
if xp(ic)<pocet_castic
par(keep+ix(ic),:)=[par(keep+ix(ic),1:xp(ic)),par(k
par(keep+ix(ic)+1,:)=[par(keep+ix(ic)+1,1:xp(ic)),
end %if
end
%% mutace
mrow=sort(ceil(rand(1,nmut)*(popsize-1))+1);
mcol=ceil(rand(1,nmut)*Nt);
for ii=l:nmut
par(mrow(ii),mcol(ii))=(varhi-varlo)*rand+varlo;
end %ii
%% evaluace
cost=feval(ucelova_funkce,par);
%% sortovani
[cost,ind]=sort(cost);
par=par(ind,:);
%% statistika
minc(igatiter+1)=min(minimum);
realmin(igatiter+1)=min(minc(:));
meanc(igatiter+1)=mean(cost);
if iga>7
if minc(iga+iter-7)<minc(iga+iter)+0.001
konecne_res(por,:)=[minc(iga+iter+1) iga+it
par(1,5)];
break
end
end
nejres(por,:)=[par(1,:)];
%% stop kriteria
if iga>maxit
konecne_res(por,:)=[minc(iga) iga par(1,1) par(
break
end
[iga cost(1)];
end %iga
figure(1);
plot(realmin, 9" )
hold on
plot(length(realmin),realmin(end), ro'
plot(realmin(Z1:iter), b );
%plot(meanc,'g’)
titte(  'Rosenbrockovo sedlo; Pop. 300
xlabel( 'Pocet generaci hybridniho PSO-GA'
ylabel( 'Hodnota ucelove funkce' )

J/sum([1:keep]));

ic=1;

Y, %
>y, %

eep+ix(ic)+1,xp(ic)+1:pocet_castic)];
par(keep+ix(ic),xp(ic)+1:pocet_castic)];

er+1 par(1,1) par(1,2) par(1,3) par(1,4)

1,2) par(1,3) par(1,4) par(1,5)];



hold on
hold on
end
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