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1. Ievads

Konkurétsp&jigu inzeniertehnisku sistému izstrade miisdienas vairs nav iedomajama bez to
optimizacijas. Arvien plasak dazadas masinu, konstrukciju un sarezgitu mehatronisku sistému
izstradaSanas stadijas, izmantojot matematiskos modelus, tiek realiz€ta to darbibas
datormodel&Sana ar mérki detalizeti izp€tit un uzlabot to Ipasibas. Masinbiives joma plasi tiek
lietoti ta sauktas virtualas prototipéSanas lidzekli — programmatira [1, 2, 3], kas lauj izvertet
dazadu objektu dinamiskos un stipribas raditajus un veikt to parametrisko optimizaciju,
automatiski veidojot mehanisku sisttmu matematiskos modelus. Praksé biezi jasastopas ar t.s.
globalas optimizacijas uvzdevumu.
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No matematiska viedokla, ja optimizacijas kritérijs neapmierina LipSica noteikumus un
mekl&Sanas telpa nav ierobezota, tad tas faktiski ir nekorekti noformuléts tai zina, ka kritérija
funkcijas globalais optimums nevar tikt atrasts ar uzdotu precizitati péc kada galiga kritérija
funkcijas aprékinu skaita. Vispariga “melnas kastes” modela gadijuma globala optimizacija tiek
veikta bez apriori zinaSanam par kritérija funkcijas virsmu, ko nosaka kritérijs un ierobezojumi.
PievilkSanas apgabals tiek definéts ka virsmas apgabals, kurd ir lokalais minimums un ir
apmierinati ierobezojumi. Globalas optimizacijas metodei jasatur mehanisms, kas lauj izklit no
lokalajiem minimumiem, kamér lokalas optimizacijas metodém tada mehanisma nav un lidz ar to
pievilkSanas apgabali ,noker” lokalas mekléSanas metodes. Tapéc globalas meklesanas
algoritmos tiek lietoti heiristiski pag€mieni, lai meklétu jaunus pievilkSanas apgabalus. Atrasto
daudzsoloso jeb perspektivo apgabalu optimumi biezi tiek mekl&ti, lietojot tadas lokalas
uzlaboSanas procediiras ka gradienta nolaiSanas, Nitona un kvazi Nitona u.c. metodes. Jaatzimée,
ka daudzos praktiskajos uzdevumos globala optimuma atrasana ir nesamérojami darga un nakas
apmierinaties ar suboptimaliem risinajumiem. Tap&c tiek mekletas dazadas iespgjas toméer iegit
globalo optimumu. Viens no panémieniem ir ta saukto metamodelu biivéSana un to optimizacija.

2. Atbildes virsmas metode sistému optimizacijai

Optimalas projekt€Sanas pamatd ir objekta matematiskais modelis. Biezi realu sist€ému
komplicétibas Itmenis ir loti augsts un to modeli ir sarezgitas nelinearas augstas kartas
vienadojumu (diferencialo, integralo, algebrisko u.c.) sistémas, kuru parametri nav precizi
zinami. To parametriska un strukturala identifikacija un risinasana ir loti darbietilpiga un prasa
lielus skaitlo$anas resursus. Sados gadijumos, lai nodro$inatu optimizacijas iespgjas, parasti tiek
lietota atbildes virsmas metode (AVM) [4, 5, 6] vai neironu tiklu pieeja [7]. Metamodelu jeb
surogatmodelu izveide peéc neliela skaita loti darbietilpigu aprékinu, proti, matematisko
eksperimentu ($aja gadijuma jaruna par modela modeli) vai naturalo eksperimentu veikSanas ir
lietisks pan€miens, lai iegiitu empirisku modeli, kas lauj relativi viegli atrast globalo optimumu.
Visbiezak metamodelu btvesanai tiek izmantotas polinomialas funkcijas vai ari lietoti
stohastiskie Kriging [8] modeli, racionalas bazes funkcijas [9], vai adaptivas regresijas splaini
[10]. Polinomialie modeli izcelas ar to biivéSanas vienkarSibu un aprékinaSanas atrumu, kas ir
butiski globalas optimizacijas veikSanai. Izmantojot AVM, pielaujamais kritérija un
ierobezojumu skaitloSanas skaits var biit ievérojams un sasniegt simtiem tiikstoSu un pat
miljoniem reizu, jo ta sar€kinaSana prasa daudzkart mazaku laiku neka izejas modela kriterija
aprekins.

3. Globalas meklésanas metoZu 1ss apskats

Inzeniertehnisko problému risinasanai biezi nakas sastapties ar jauktajiem nelinearas
programmeésanas uzdevumiem ar ierobezojumiem, kad ka optimizacijas parametri vienlaicigi
figuré gan diskrétie gan nepartrauktie mainigie. Diskrétos mainigos daudzos gadijumos
iesp€jams interpretét ka nepartrauktos. lerobezojumus visbiezak ievero, transformgjot sakotn&jo
uzdevumu uz uzdevumu bez ierobezojumiem ar soda funkciju, barjeru vai ari Lagranza
reizinataju palidzibu. Seit tuvak apskatisim metodes, kuras lieto tie§i nepartraukto mainigo
gadijuma. Globalas mekléSanas metodes [11] var iedalit determingtajas un stohastiskajas.
Determinétajas metodes tiek izmantota tada determin&ta heiristika ka mekl€Sanas trajektoriju
modificéSana trajektoriju metodes, ka arT sodu ievesana, lai izvairitos no apgabaliem, kur nav
optimala atrisinajuma.

Parklasanas metodes [12] izdala apgabalu, kas nesatur globalo optimumu un atmet to, talak tur
nemekl&jot. Tas garanté atrisinagjuma kvalitati, iterativi saSaurinot mekl&Sanas robezas.
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Atrisindjuma iegliSanai nepiecieSama loti pamatiga telpas parmekléSana, respektivi, tas ir
skaitloSanas zina dargas metodes un optimizacijai nepiecieSamais laiks var bit loti liels, ja
problémas izméri ir lieli. Sadalit un ierobezot (branch and bound) metodes un intervalu metodes
mekléSanas apgabalu rekursivi sadala mazakas apakstelpas un atdala apgabalus, kas nesatur
optimalo atrisinajumu. Tas ir parklasanas metodes, kas noveérté kritérija funkcijas apaksgjas
robezas mekl€Sanas apakstelpas, atlaujot novertét ieglstama lokala minimuma kvalitati.
Kombingjot to ar skaitliski parbaudamiem optimalitates pietiekamibas noteikumiem, tas atlauj
pamatot vislabaka ieguta atrisinagjuma globalo optimalitati. Tomér, lai tiktu garantéta
atrisinajuma kvalitate, uzdevumam jaapmierina LipSica noteikumi. Sliktakaja gadijuma tas prasa
eksponenciali pieaugosu darba patérinu, tatad ir loti darbietilpigas. Vispar §is ‘“sadalit un
ierobezot” princips var tikt veiksmigi izmantots citas heiristiku izmantojosas metod€s. Tomér ja
mekl€Sanas telpa ir relativi liela, tad §1s metodes strada slikti.

Visparinatas nolaisanas metodes [13] turpina mekl€Sanas trajektoriju katru reizi, kad atrasts
lokalais minimums. Pirmaja pieeja trajektoriju metodes modificé diferencialvienadojumu, kas
apraksta lokalas nolaisanas trajektoriju ta, ka tas var evakuéties no lokala minimuma. To trukums
ir liels funkcijas aprékinu skaits, ko javeic neperspektivajos apgabalos. Otraja pieeja kritérija
funkcija tiek modificéta, uzliekot sodu, lai algoritms atkartoti neatgrieztos jau atrastaja lokalaja
minimuma. Trukums ir tads, ka jo vairak lokalo minimumu ir atrasts, jo gritak minimizet
modificeto kritérija funkciju.

Tatad determinétas metodes var tikt iedalitas: 1) uz punktu bazétas metodes, kuras rékina
funkciju diskrétos punktos, ka piemeéram visparinatas nolaiSanas metod€s un 2) uz apgabalu
bazetas metodes, kas aprékina funkcijas robezas kompaktos apgabalos, ka pieméram,
parklasanas metodes. Uz punktu bazétas metodes ir nedroSas, bet prasa mazak aprékinu un
otradi.

Stohastiskas globalas optimizacijas metodes, lai piepemtu lémumus ekstrémumu mekl€Sanai,
balstas uz varbiittbam. Gadijuma mekléSanas metodém pieskaita tiro gadijuma mekl&Sanu ar
vienreiz&ju vai daudzkart&ju startu, gadijuma mekl&Sanu pa taisni, adaptivo gadijuma mekléSanu,
sadaliSanu pa apaksSkopam, aizstasanu ar vissliktako punktu, evolucion€Sanas algoritmus un
model&to atlaidinasanu [11]. Visvienkarsakais, lai izkltitu no lokala minimuma, ir restarteties.
Klasteru jeb grup€Sanas metodeés [14, 15], lai izvairitos no jau zinamiem lokalajiem
minimumiem, tiek lietota klasteru analize. Pastav divas strat€gijas, lai grup&tu punktus ap
lokalajiem minimumiem: 1) saglaba tikai punktus ar relativi mazam funkcijas veértibam, 2)
parvieto katru punktu uz lokalo minimumu, veicot dazus lokalas mekléSanas solus. Tas strada
slikti, ja funkcijas virsma ir Joti nelidzena vai ari mekl&Sana iespriidusi dzila lokala optimuma
grava. Metod@s, kas baz€jas uz stohastiskiem modeliem, tiek lietoti gadijuma mainigie, lai
modelétu kritérija funkcijas nezinamas veértibas. Baijesa metode [16] pamatojas uz gadijuma
funkciju un minimizeé sagaidamas novirzes no globala minimuma noveértéjuma. Tas efektivitate
nav augsta.

Modeléta atlaidinasana [17] izmanto analogiju tam fizikalajam faktam, ka karsg€jot un 1eni
atdzesg€jot metala izstradajumus, iegiist viendabigaku ta kristalisko stavokli, kura pamatvielas
brivajai energijai ir globalais minimums. Temperatiiras rezZzimam ir biitiska nozime, jo tas atlauj
sistémai sasniegt zemakos energijas stavoklus ar varbatibu péc Bolcmana eksponenciala likuma,
tadgjadi, ka ir iespgjams parkapt energijas subbarjeram, kas savadak biitu spiedusas sistemu
palikt lokalaja minimuma. Lidzigi ka fizikala atlaidinaSana modelétas atlaidinasanas
konvergesana var biit 1&na. Tapec tiek lietoti visadi uzlabojumi, lai procesu paatrinatu.

Gengétiskie algoritmi (GA) [18, 19, 20, 21] lieto biologiskas evolicijas analogijas, atlaujot
mutacijas un krustoSanos starp labu lokalo optimumu kandidatiem taja ceriba, ka tiks iegiti
arvien labaki optimumi. Katra mekleSanas stadija tiek glabata visu populaciju konfiguracija.
Mutacijas tiek veiktas, lai veiktu lokalo mekléSanu, kamér krustoSanas operatori nodroSina
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iespeju pamest lokalo minimumu pievilkSanas apgabalus. Ar lielu varbutibu krustoSanas likumi
veido pécnacgjus ar tadu pasu vai labaku adekvatumu. GA efektivitate atkariga no pareiziem
selekcijas un krustoSanas noteikumiem. Koordinatu savstarp&ja maina ir pietiekosi laba, ja STm
koordinatam ir gandriz neatkariga ietekme uz adekvatumu, bet, ja to ietekmes spécigi korelétas,
ta ka tas ir funkcijam ar dzilam Sauram gravam, kas nav paral€las koordinatu asim, tad GA ir
lielas griitibas. GA veiksmiga uzskanosana prasa lielu iedzilinaSanos konkrétaja probléma.

Tabu mekleSana [22, 23] tiek ievests tabu saraksts, kas satur informaciju par mekl&Sanas veésturi.
Katra iteracija tiek veikts lokals uzlabojums. Tacu kustiba uz jau atrastiem atrisinajumiem,
pateicoties tabu sarakstam ir aizliegta, respektivi ir uzlikts tabu (aizliegums). Tabu saraksts
aizsarga no atgrieSanas lokalaja optimuma no kurienes mekléSana nesen evaku&jusies. Tabu
mekléSana dod labus rezultatus, risinot lielus diskrétas optimizacijas uzdevumus.

Stohastiskas metodes tiek pieskaititas nedro$ajam. Tacu §is metodes biezi ir vienigas, kas ar
pienemamu darbietilpibu lauj risinat liela izméra uzdevumus. Patlaban inZenierpraksé visplasak
izmantotas ir tieSi stohastiskas globalas mekléSanas metodes. Tapec izstradatais EDAOpt [24,
25] optimizacijas algoritms tiek salidzinats tikai ar $§tm skaitloSanas zina visefektivakajam
metodeém.

4. Testa funkcijas

Testa funkciju nosaukumus esam centusies saglabat iesp&€jami tuvu pirmavotos uzraditajiem.
1) Goldstein Price funkcijai [21]

F1(0)= [1+(e+Hx0+1)2(19-14x,+3x, 2 14x,+6x100+H3x27) |
[30+(2x1-3x2)2(18-32x1+12x1 +48x,-36x1x2+27x,7)] (1)

apgabala -2< x;<2, i=1, 2 ir 4 lokalie minimumi un viens globalais: f;(0, -1) = 3.
2) Griewank?2 funkcijai

2 2
fz(x):m—cosx1 cos 2 41 (2)

200 V2

apgabala -100< x;<100, =1, 2 ir aptuveni 500 lokalie minimumi un viens globalais: f,(0, 0) = 0.
3) Griewank10 funkcijai

10

,14000 i

fi(x)=

3)

apgabala -600< x;<600, i=1,..., 10 ir vairaki tiikstosi lokalo minimumu un viens globalais: f3(0, 0,
0,0,0,0,0,0,0,0)=0.
4) Hartman3 funkcijai
4 ‘i%’(x/‘l’f/)z
filx)==2 ce ™ 4)

i=1
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ar koeficientiem

l o Ci Pi

1 (3.0, 10.0, 30.0) 1.0 (0.36890, 0.11700, 0.26730)
2 (0.1, 10.0, 35.0) 1.2 (0.46990, 0.43870, 0.74700)
3 (3.0, 10.0, 35.0) 3.0 (0.10910, 0.87320, 0.55470)
4 (0.1, 10.0, 35.0) 32 (0.03815, 0.57430, 0.88280)

apgabala 0< x;<1, i=1,..., 3 ir nezinams skaits lokalo minimumu un viens globalais minimumes:
f4(0.114614, 0.555649, 0.852547) = -3.86278.
5) Hartman6 funkcijai

6
4 DIACH

fi(x)==> ce " (5)

i=1
ar koeficientiem

05 Ci pPi
(10,3,17,3.5,1.7, 8) 1.0 (0.1312, 01696, 0.5569, 0.0124, 0.8283, 0.5886)
(0.05,10,17,0.1, 8, 14) 1.2 (0.2329, 0.4135, 0.8307, 0.3736, 0.1004, 0.9991)
(3,3.5,1.7,10, 17, 8) 3.0 | (0.2348, 0.1451, 0.3522, 0.2883, 0.3047, 0.6650)
(17, 8,0.05, 10, 0.1, 14) 32 (0.4047, 0.8828, 0.8732, 0.5743, 0.1091, 0.0381)

W=~

apgabala 0< x<1, i=1,..., 6 ir nezinams skaits lokalo minimumu un viens globalais minimums:
/£5(0.201690, 0.150011, 0.476874, 0.275332, 0.311652, 0.657300) = -3.32237.
6) Branin funkcijai

51 , 5 ? 1
fo(x)=| x, =5 x] +=x,-6| +10[ 1-— |cosx, +10 (6)
4 T 8

apgabala -5< x;<10; 0< x,<15 ir 3 globalie minimumi: f¢(-3.14159, 12.27500) = f¢(3.14159,
2.27500) = £5(9.42478, 2.47500) = 0.397887 un neviena lokala minimuma.
7) Camel Back funkcijai

/5 (x) =4x] - 2.1x] + %xf +x,x, —4x; +4x3 (7

apgabala -5< x;<5, i=1, 2 ir 4 lokalie minimumi un 2 globalie minimumi: f7(0.0898400, -
0.712656)= £7(-0.0898400, 0.712656) = -1.0316285
8) F8 funkcijai

filx)=2(x=0.75)" +sin(5zx — 0.47) - 0.125 )
apgabala 0< x<I ir globalais minimums: f3(0.0898400, -0.712656) =-1.12323
9) F9 funkcijai

fo(x)==>"[jsin[(j + Dx + /1] 9)

J=1

apgabala -10< x<10 ir globalais minimums: f5(0.0898400, -0.712656) = -12.03125
10) Hosc45 funkcijai
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10x

folx)=2-T]= (10)

!

apgabala 0< x;<i, i=1,..., 10 ir viens globalais minimums: fio(1, 2, 3,4, 5, 6,7, 8,9, 10) = 1.
11) Pshubert] funkcijai

fix)= {Zs:icos[(i +1)x, + i]}{ii cos[(i + 1)x, + i]} +0.5[(x, +1.42513)% +(x, + 0.80032)*] (11)

i=1 i=1

apgabala -10< x;<10, i=1, 2 ir sekojoss globalais minimums: f;;(-1.4251, -0.8003) = -186.73091.
Nomainot formula (11) koeficientu 0.5 uz 1.0 funkcija tiek nosaukta par Pshubert2 (skat. 1.
tabulu).

12) Quartic funkcijai
4 2 2
g B4 A B
)= M Mt 12
fo®)= =545+ (12)
apgabala -10< x;<10, i=1, 2 ir viens globalais minimums: f;(-1.04668, 0) =-0.35239
13) Leonarda Rastrigina funkcijai [26]
fi5(x)=x? + x2 —cos18x, — cos18x, (13)
apgabala -1< x,<1, i=1, 2 ir aptuveni 50 lokalo minimumu un viens globalais: fi3(0, 0,) = -2.
14) Shekel5 funkcijai
()=-3 1
X)=-— 14
Iy e 0
ar koeficientiem
i o C;
1 (4.0,4.0,4.0,4.0) 0.1
2 (1.0, 1.0, 1.0, 1.0) 0.2
3 (8.0, 8.0, 8.0, 8.0) 0.2
4 (6.0, 6.0, 6.0, 6.0) 0.4
5 (3.0, 7.0, 3.0, 7.0) 0.4
apgabala 0< x<10, i=1,...,4 ir 5 lokalie minimumi ar fi4(oi) = -1/c; un viens globalais:

f14(4.00004, 4.00013, 4.00004, 4.00013) =-10.1532
5) Shekel7 funkcijai
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o

(0)--3 1 (1)

i (x_ai)(x_ai)T +¢
ar koeficientiem

I o; Ci
1 (4.0, 4.0, 4.0, 4.0) 0.1
2 (1.0, 1.0, 1.0, 1.0) 0.2
3 (8.0, 8.0, 8.0, 8.0) 0.2
4 (6.0, 6.0, 6.0, 6.0) 0.4
5 (3.0, 7.0, 3.0, 7.0) 04
6 (2.0,9.0, 2.0, 9.0) 0.6
7 (5.0, 5.0, 3.0, 3.0) 0.3
apgabala 0< x<10, i=1,..., 4 ir 7 lokalie minimumi ar f;s(o;) = -1/c; un viens globalais:

f15(4.00057, 4.00069, 3.99949, 3.99961) =-10.4029

16) Shekel10 funkcijai

10 1
flé(x) i=l (x - Q; )(x —Q, )T t+¢, (16)

ar koeficientiem

I o; C;

1 (4.0,4.0,4.0,4.0) 0.1

2 (1.0, 1.0, 1.0, 1.0) 0.2

3 (8.0, 8.0, 8.0, 8.0) 0.2

4 (6.0, 6.0, 6.0, 6.0) 0.4

5 (3.0,7.0, 3.0, 7.0) 0.4

6 (2.0,9.0, 2.0, 9.0) 0.6

7 (5.0,5.0, 3.0, 3.0) 0.3

8 (8.0, 1.0, 8.0, 1.0) 0.7

9 (6.0, 2.0, 6.0, 2.0) 0.5

10 (7.0, 3.6, 7.0, 3.6) 0.5
apgabala 0< x;<10, i=l,..., 4 ir 10 lokalie minimumi ar fj¢(o;) = -1/c; un viens globalais:
f16(4.00075, 4.00059, 3.99966, 3.99951) = -10.5364
17) Vilna Eglaja lietotajai funkcijai [25]

4 4
S (x) =" (2 +ix, )+ 40] [ sin x, (17)
i=1 j=1

apgabala -50< x;<50, i=1,..., 4 ir liels skaits lokalo minimumu un viens globalais: f;7(1.471979,
-1.543479, -1.567407, -1.591337) = -42.92577
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5. Iegiitie rezultati un to analize

Lai izvertetu izstradato gadijuma mekl€Sanas divfazu multistarta optimizacijas algoritma (talak
EDAOpt) mekléSanas efektivitati, tas tika parbaudits, risinot 4. sadala aprakstitos testa
uzdevumus. 1. att€la paraditas testa funkcijas vai to raksturigie skelumi ar EDAOpt atrastajiem
globalajiem minimumiem. Tie tika atrasti praktiski ar 100% veiksmi visas mekl&Sanas sérijas.
Risinot dazus uzdevumus (ka pieméram, Griewank10, kas 10 parametru telpa satur vairakus
tukstosus lokalo minimumu), algoritms atseviskos gadijumos konverggja globala optimuma
vieta uz globalajam optimumam tuviem ekstrémumiem. Tad&jadi visos gadijumos tika atrasts
visperspektivakais optimumu apgabals. Tam ir loti biitiska nozime, jo praktiskos uzdevumos

loti svarigi Sos apgabalus nepalaist garam.

)+

(1"2+22)200-cos(x1) cas(x2/5qr (2]

100

-0 0 50 100

Griewank2 (2)

Griewank10 (3)

Criterion

. Criterion

H

(Linsar)

Hartman6 (5)

Criterion

Camel Back (7)

2710 78 2+sin(E P11 047} 0,125

F8 (8)

+47in(5 71 +4) 4575 in(B"x1 45))

~(5in(ZX 1413 +27in (31 +2)+3 sin(47x

b—
—
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x1

Hosc45 (10)

Criterion

S

Criterian

Quartic (12)

Criterion

i
i
e

i

Rastrigins (13)

Criterion

Shekel5 (14)

Criterion

Criterion

® 7

Shekel10 (16)
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1. atteéls. EDAOpt atrastie testa funkciju minimumi

52




1. tabula. Optimizacijas algoritmu efektivitates raditaji (GA un GA+ rezultati nemti no [21])

Para- Aprékinu skaits Absoluta kluda Veiksmes %
Funkcija fslll(z';ft‘; GA | GA+ |Edaopt| GA | GA+ | Edaopt | GA [GA+[Eda-
opt
F8 (8) 1 5566 784 156 10.000|0.000 | 0.000000 | 100 | 100 {100
F9 (9) 1 5347 744 131 [0.001{0.014 {0.000211 | 100 | 100 |100
Branin (6) 2 8125 | 2040 593 [0.003 {0.002]0.001857| 81 | 100 |]100
Camel 2 1316 | 1316 346 [0.005{0.005|0.004880| 98 | 100 |100
Back (7)
Goldstein 2 8185 | 4632 816 [0.229(0.013]0.012726 | 59 | 100 |100
Price(1)
PShubertl (11) 2 7192 | 8853 | 32849 |4.56310.98310.446767 | 63 | 100 (100
PShubert2 (11) 2 7303 | 4116 | 1430 |4.772]0.986]0.859322| 59 | 100 ({100
Quartic (12) 2 8181 | 3168 | 1134 [0.003 {0.002|0.001810| 83 | 100 |100
Hartman 3 (4) 3 1993 1680 [ 1150 [0.025]0.020]0.019775] 94 | 100 |100
Shekel5 (14) 4 7495 | 36388 [500187]6.067]0.072]0.052194| 1 | 97 (100
Shekel7 (15) 4 8452 | 36774 | 390185 [4.856(0.165|0.093911| 0 | 98 |100
Shekel10 (16) 4 8521 | 36772 |390175(5.126 (0.074 | 0.095070| 0O | 100 |]100
Hartman6 (5) 6 19452 | 53792 | 650475 (0.144]0.033 [0.011820| 23 | 92 [100
Hosc45 (10) 10 | 11140 [126139 | 14020 | 1.000]0.392]0.000000| O | 2 [100

Tabula 1 ir apkopoti EDAOpt salidzinasanas rezultati ar standarta GA un uzlabota genétiska
algoritma (GA+) programmatiiru. Lai biitu iesp&jama objektiva salidzinasana, bija japielagojas
literatiira [21] noraditajiem aprékina nosacijumiem. Ta ka tiek izveértétas stohastiskas metodes,
tad katras funkcijas minimums tika mekléts 100 reizes. Par sekmigu tika uzskatita mekléSana, ja
funkcijas globalais minimums atrasts ar uzradito precizitati. Ka var redzét 100% panakumus
(globalais minimums atrasts visos 100 méginajumos péc kartas) standarta GA garanté tikai uz
viendimensijas F8 un F9 funkcijam, kam@r uz pargjam panakumi ir pieticigaki un atseviskos
gadijumos GA vispar nespgj atrast globalos minimumus. Krietni labakus rezultatus sasniedz
GA+, kuras “heiristiskie koeficienti” ir uzlaboti. No prakses ir zinadmi gadijumi, kad Sos
koeficientus uz atseviskiem testa uzdevumiem var “piedzit” ta, ka globalie ekstrémumi $§Tm
konkrétam funkcijam tiek atrasti ar dazam iteracijam, kamér citu funkciju optimizacijai
algoritms praktiski klust nederigs. Neskatoties uz to, salidzinasim izstradato algoritmu tiesi ar
GA+. Tabula atspoguloti dati tikai par tam funkcijam ar parametru skaitu lidz 10, par kuram
darba [21] ir doti GA+ efektivitates dati. Optimizejot F8, F9, Branin, Camel Back, Goldstein
Price, PShubert2 un Quartic funkcijas, globalo minimumu atraSanas precizitate ir augstaka un
vienlaicigi funkciju aprékinasanas skaits ir ~3 1idz 5.5 reizes mazaks ar EDAOpt neka ar GA+,
respektivi, EDAOpt efektivitate ir viennozimigi augstaka. Seviski tas izpauzas, optimizg€jot
funkciju Hosc45, kad globala minimuma atrasanai ar EDAOpt nepiecieSams 9 reizes mazak
punktu (funkcijas aprékinu), pie kam veiksmes procents EDAOpt ir 100, bet GA+ tikai 2, kas
norada uz misu algoritma augsto drosibu, vienlaicigi liecinot par koeficientu ne visai veiksmigo
“piedziSanu” GA+ metodei. legiitie rezultati nebiit neliecina, ka GA nav piemérots globalas
mekl€Sanas procediiras, tiesi otradi, GA, modeléta atlaidinaSana un tabu meklesana ir vienas no
efektivakajam, jo praktisko risinajumu atraSana nekad neaprobezojas ar dazam mekl€Sanas
sérijam, bet gan vienmer saistita ar pétamas sist€mas riipigu un detaliz&tu izpeti, proti, jutibas
liknu biivéSanu un funkcion€Sanas stabilitates noveért€Sanu optimalitates apgabalos utt.
Jaatzimg, ka sasniegt 100% veiksmi ar stohastiskas mekl€Sanas metodém ir griiti, jo vienmér
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pastav varbiitiba veikt arT neefektivu mekl&jumu pie ierobezota punktu skaita. Ta pieméram, lai

atrastu globalos minimumus Hartman6 funkcijai un Shekel funkcijai ar 5 un 7 lokalajiem

minimumiem 4 parametru telpa ar 100 % veiksmi izradijas, ka EDAOpt nepiecieSamais punktu

skaits ir par kartu lielaks neka GA+ metodei atbilstosi ar 92%, 97% un 98% veiksmi. Sis fakts

nenorada uz kadas metodes parakumu, bet liecina, ka lai sasniegtu drosibu tuvu 100%, tad

minimalajam punktu skaitam tieSam jabiit ar noradito kartu. Lai iegltu daudzmaz objektivu

salidzinajumu, biitu janodroSina preciza absoliito kliidu un veiksmju sakriSana. Ta ka meérkis

nebija formala skaitliska noverté§juma iegisana, bet gan kvalitativs algoritmu izveértjums, tad

sada salidzinaSana netika veikta. Jo vairak tapéc, ka EDAOpt standarta interfeisa mekleéSana

netiek terminéta péc kadas uzdotas precizitates, bet gan ar datora precizitati (10-baitu peldosa

punkta aritmétika) un ka vienigais mekléSanai obligati uzdodamais parametrs ir maksimalais

algoritma iteraciju skaits un nekadu citu parametru (“heiristisko koeficientu”) obligata uzdoSana

nav nepiecieSama.

Japiebilst, ka salidzinasanu atseviskiem testa uzdevumiem bijam spiesti veikt pie, milsuprat,
augsta kritérija relativas kliidas Itmena, proti ~1%, kad optimizacijas parametru novirze no
optimalajam var sasniegt loti augstas vertibas. Manipul&Sana ar precizitati var ienest lielu
subjektivismu novertésana.

Nobeiguma jaatzimé, ka Griewank2, Rastrigina un ar1 Eglaja funkciju globalie minimumi ar
EDAOpt tiek atrasti bez 1pasam griutibam. Mekl§jot minimumus Branin funkcijai, katrs no 3
globalajiem minimumiem tiek atrasts ar varbitibu 1/3, bet Camel Back funkcijai abi globalie
minimumi katrs ar varbttibu 1/2.

6. Secinajumi

Plasa testa uzdevumu klasta risinaSana paradija, ka izstradatais EDAOPT [24, 25] algoritms dod
ievérojami augstaku drosibu, mekl&jot globalos optimumus, salidzinajuma ar tradicionalajiem
standarta stohastiskajiem mekl&Sanas algoritmiem un uzskatams par efektivu alternativu.
Vairuma gadijumu augsta droSiba tiek sasniegta ar ievérojami mazaku skait]oSanas darbietilpibu.
Tacu tas ir mazak svarigi gadijuma, kad tiek izmantota metamodelu biivéSanas pieeja. AVM
metodikas izmantoSanas gadijuma ka svarigaka optimizacijas algoritma TipaSiba izvirzas
optimuma atraSanas dro§iba. Programma EDAOpt palidz lietotajam arT vizuali uzskatami
orientéties Skietami neparredzamajos optimizacijas dzungjos.
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Janusevskis J., JanuSevskis A., Auzin§ J. Globalas mekleSanas algoritmu droSuma salidzino$a analize

Tiek piedavats globaldas meklésanas metozu iss apskats un atbilstosas programmatiras eksperimentals
salidzinajums. Risinot virkni visparatzitu testa uzdevumus, tiek salidzinats uz dazadu mekléSanas metozu bazes
raditas programmatiras globalo ektremumu atrasanas drosums. Balstoties uz veikto analizi, parddita autoru
izstradata optimizacijas algoritma efektivitate, kas ir buitiski augstaka neka modernajiem genetiskajiem algoritmiem.
Tiek dots 17 izmantoto testa uzdevumu detalizéts matematiskais apraksts.

Janushevskis J., Janushevskis A., Auzins J. Comparative Analysis of Reliability of Global Search Algorithms

1t is proposed a brief overview of the global search methods and experimental comparison of appropriate software.
By solving of set of the recognized test problems using sofiware based on different search methods, the reliability of
obtaining of the global extremums is compared. Based on conducted analysis, it is shown a high effectivity of
developed by authors’ optimization algorithm in comparison with the modern genetic algorithms. The detailed
mathematical description is given of the 17 test problems used for comparison.

Anywmesckuc A., Anyweeckuc A., Ayzunvwm A. ConocmagumenvHulii QHAAU3 HAOEHCHOCMU AN20PUMMOB
27100a71b6H020 ROUCKA

Ilpeonooicen  Kkpamkuti  0030p  Memo0o8  2nobanbHO20 — NOUCKA U IKCHEPUMEHMANbHOe — CPAGHEeHUe
coomeemcmeyowe20 npospamMmno2o obecneuenus. Pewas pao oOujenpusHanHbix mecmogulx 3a0ay, CpaeHUBAEMCsl
HAOEHCHOCMb HAXOHCOEHUS 2I0OATLHBIX IKCMPEMYMO8 NPOSPAMMAMU, PeATU3VIOUWUMU PA3TUYHbIE MENOObl NOUCKA.
Basupyscv na nposedennvlii ananus, noKa3aHa 8bICOKAA dP@PeKmueHoCmy paspabomanHo20 aemopamu areopumma
ONMUMUZAYUY, KOTNOPASL 3HAUUMETLHO NPE8OCX00Um 3P@dekmusHocms COBPEMEHHIX 2eHeMUYECKUX AneOpUumMmos.
IIpusedeno nodpobroe mamemamuieckoe onucanue 17 UCNOIb306AHHBIX MECTNOBBIX 3A0AY.
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