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Santrauka

Siame straipsnyje nagrinéjama atsitiktiniy skai¢iy generatoriy jtaka optimizavimo algoritmy
efektyvumui. Analizuojama, kaip skirtingi skaiciy generatoriai veikia algoritmo nasuma, pabréziamas
poreikis suprasti jy savybes ir kaip jos veikia optimizavimo rezultatus. Tyrime taip pat aptariamas
Kolmogorov-Smirnov testo taikymas atsitiktiniy skaiciy generatoriy kokybei jvertinti ir pateikiama
jvairiy testiniy funkcijy analizé, skirta algoritmo patikimumui jvertinti. Palyginami skirtingi atsitik-
tiniy skaiciy generatoriai ir jy tikslumas generuojant reikSmes, pateikiant jzvalgy apie jy tinkamuma

praktikoje ir tolimesniems tyrimams.



Summary

This paper explores the influence of random number generation methods on the efficiency of
optimization algorithms. It delves into the impact of different generators on algorithm performan-
ce, emphasizing the need to understand their properties and how they affect optimization results.
The research also discusses the application of the Kolmogorov-Smirnov test to evaluate the quality
of random number generators and presents an analysis of various test functions to assess algorithm
reliability. Additionally, it compares different random number generators and their precision in ge-

nerating values, providing insights into their suitability for practical applications and future research.
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Zyméjimai

KS - Kolmogorov-Smirnov

¢ LCG - tiesinis kongruentinis generatorius (angl. Linear Congruential Generator)

e PCG - permutacinis kongruentinis genetarorius (angl. Permuted Congruential Generator)
* MT - Mersenne Twister

* PRS - paprastoji atsitiktiné paieSka (angl. Pure random search)

e PSO - daleliy spieciaus optimizavimas (angl. Particle swarm optimization)

e GA - genetinis algoritmas (angl. Genetic algorithm)

e SA - modeliuojamas atkaitinimas (angl. Simulated annealing)

* RNG - atsitiktiniy skaiciy generatorius (angl. Random number generator)

e SMA - gleiviny algoritmas (angl. Slime mold algorithm)

e AOA - aritmetinis optimizavimo algoritmas (angl. Arithmetic Optimization Algorithm)



Jvadas

Optimizavimo problemy gausu jvairiose srityse, taciau daznai jos buna sudétingos, kad nega-
lima tiksliai jvertinti daugelio jtakos turinciy kintamuyjy, o kartais jy vertés netgi nezinomos. Tokiu
atveju atsitiktinumas tampa lemiamu veiksniu sprendziant problemas, ir atsitiktinio skai¢iavimo me-
todai gali leisti i$samiau tyrinéti galimus sprendimus. Sis magistrantiros darbas sutelktas j tai, kaip
atsitiktiniy skaiciy generavimo metodai veikia optimizavimo algoritmy efektyvuma.

Optimizavimo algoritmy efektyvumas yra glaudziai susijes su metodais, naudojamais atsitikti-
niy skaiciy generavimui. Atsitiktiniy skaiCiy generatoriai yra esminiai komponentai jvairiuose skaiti-
niuose procesuose, generuojantys skaiciy ar simboliy sekas be jokio pastebimo modelio. Tuo tarpu
optimizavimo algoritmai veikia kaip skaitiniai jrankiai, skirti rasti geriausius sprendimus apibréztoms
problemoms, atsizvelgiant j suteiktus apribojimus.

Suprasti, kaip skirtingi atsitiktiniy skaiciy generavimo metodai veikia optimizavimo algoritmus,
yra labai svarbu dél praktiniy pasekmiy realaus pasaulio scenarijose. Pavyzdziui, finansiniame mode-
liavime rizikos vertinimo ir investiciniy strategijy tikslumas priklauso nuo kokybisky atsitiktiniy skai-
¢iy, naudojamy simuliuoti rinkos elges;j. Taip pat moksliniuose modeliavimuose, tokiose kaip klimato
modeliavimas ar molekuliy dinamika, atsitiktiniy skai¢iy neprognozuojamumas yra butinas, siekiant
gauti realistiSkus ir patikimus rezultatus. Todél analizuojamy realiy problemy, paremty atsitiktiniais
generatoriais, svarbg pabrézia poreikis suprasti, kaip skirtingi generavimo metodai veikia optimizavi-
mo rezultatus.

Su technologijy pazanga optimizavimo algoritmy ir atsitiktiniy skaiciy generatoriy pokyciai te-
siasi. Naujausiy metody, tokiy kaip: genetiniai algoritmai (angl. Genetic algorithm, GA), daleliy spie-
¢iy optimizavimas (angl. Particle swarm optimization, PSO) ir sudétingesni atsitiktiniy generatoriy
metodai, pvz. Permutacinis kongruentinis generatorius (angl. Permuted Congruential Generator,
PCG), atspindi Sioje srityje vykstantj nuolatinj inovacijy procesg. Taciau, nors naujy optimizavimo
algoritmy ir atsitiktiniy generatoriy atsiradimas Zada sprendimus sudétingoms problemomes, tai taip
pat reikalauja nuolatinio analizavimo ir jvertinimo, siekiant uztikrinti optimaly jy panaudojima.

Keletas tyrimy nagrinéjo atsitiktiniy skaiciy generavimo metody poveikj optimizavimo algorit-
my efektyvumui. Pavyzdziui, Blum ir Roli [BR18] apzvelgé atsitiktiniy skaiéiy generatoriy vaidmenj
metaeuristiniuose algoritmuose, pabrézdami, kad atsitiktinumo kokybé reikSmingai veikia algoritmo
veikimg. Kitas tyrimas, kurj atliko Schumann ir Schiirmann [SS16], nagrinéjo Monte Karlo simulia-
cijas optimizavimo kontekstuose, nustatydamas, kad pseudo-atsitiktiniy skaiciy generatoriai daznai
uztikrina geresnj nuosekluma ir patikimuma. Sie tyrimai paprastai nustato, kad atsitiktiniy skaiciy
generatoriy pasirinkimas ir jgyvendinimas yra esminiai optimizavimo algoritmy efektyvumui ir veiks-
mingumui.

Sio tyrimo metu bus analizuojami skirtingi atsitiktiniy skai¢iy generatoriai, siekiant nustatyti,
kuris yra efektyviausias. Taip pat bus tiriama, kaip skirtingi generatoriai daro jtakg optimizavimo al-
goritmy rezultatams, veiksmingumui ir ar yra kokiy nors koreliacijy tarp jy savybiy ir algoritmy efek-
tyvumo.

Pagrindinis Sio darbo tikslas — naudojant jvairius atsitiktinius generatorius, optimizavimo algo-
ritmy testavimo funkcijas nustatyti, ar atsitiktiniai skai¢iy generatoriai turi jtakos optimizavimo algo-
ritmams. Darbo tikslui pasiekti yra iSkelti uzdaviniai:

e Pasirinkus keletg atsitiktiniy skaiciy generatoriy nustatyti kuris yra geresnis pagal tam tikrg testa
e Pasirinkti ir sudaryti optimizavimo algoritmy testo funkcijy rinkinj
e Pasirinkti ir jgyvendinti kelis optimizacijos algoritmus

o |Stirti ir atlikti atsitiktiniy generatoriy jtakos analize



1. Susijusiy darby analizé

[LIC19] straipsnyje yra sprendZiamas parduotuvés lankstaus grafiko planavimo uzdavinys. Tai
uzdaviniy tipas, kur kiekvienos uzduoties sprendimas reikalauja tam tikros veiksmy sekos, kelio, kad
bity atliktas su skirtingomis masinomis [DDS*24]. Siai problemai spresti buvo pasitelktas placiai Zi-
nomas genetinis algoritmas (angl. Genetic Algorithm, GA). Autoriai aiskina, kaip skirtingai sugene-
ruotos skaiciy sekos pasinaudojant atsitiktiniais skaiCiy generatoriais keiia optimizacijos algoritmo
optimalaus arba beveik optimalaus sprendimo radima. Straipsnyje analizuojami du pagrindiai fakto-
riai: kokybinis ir efektyvumo. Kokybinis faktorius padeda nustatyti, kaip greitai veikia optimizacijos
algoritmas, o efektyvumo faktorius - kiek iteracijy prireiké norint surasti gerg sprendimg. [MV12]
straipsnyje tiriamas daleliy spieciaus optimizavimo (PSO) algoritmo efektyvumas, priklausomai nuo
skirtingy atsitiktiniy skaiciy generatoriy (angl. Random number generator, RNG) naudojimo. PSO yra
biologiskai jkvéptas optimizavimo metodas, taikomas sprendziant sudétingas inZinerines problemas,
daznai pasitelkiant atsitiktinius skaicius. Nors tokiy generatoriy jtaka PSO veikimui yra svarbi, tyrimy
Sioje srityje atlikta nedaug. Siame darbe nagrinéjamas skirtingy RNG poveikis tiek daleliy spie¢iaus
inicializacijai (pradinéms padétims ir grei¢iams), tiek jy greiciy atnaujinimui. Trijose realiose elekt-
romagnetinése problemose, susijusiose su anteny projektavimu, iSbandomas PSO veikimo su skir-
tingais ASG efektyvumas. Nors visi tirti generatoriai sugebéjo pasiekti projektavimo tikslus, tyrimas
atskleidé, kad Gauso generatorius (angl. Gaussian random number generator) konverguoja (randa
sprendimg) gerokai sparciau nei kiti naudotieji variantai.

Dar vienas is reikSmingy tyrimy, kuriame buvo naudojami atsitiktiniy skaiCiy generatoriai ir op-
timizavimo algoritmai, nagrinéja hibridinio gleiviiny (angl. Slime mold algorithm, SMA) ir aritmetinio
optimizavimo (angl. Arithmetic optimization Algorithm, AOA) algoritmus. Siame tyrime naudojami
atsitiktiniy skaiCiy generatoriai, siekiant pagerinti optimizavimo proceso efektyvuma. gleivany algo-
ritmas (SMA) pasizymi stipriomis globalios paieskos savybémis, taciau vélesnése iteracijy stadijose jo
optimizavimo galimybés silpnéja. Norint tai iSspresti, buvo integruotas aritmetinis optimizavimo al-
goritmas (AOA), kuris naudoja daugybos ir dalybos operacijas pozicijy atnaujinimui, taip suteikdamas
stiprig atsitiktinumo ir geras konvergavimo savybes. Tyrimo metu buvo pritaikyta atsitiktinio centro
sprendimo strategija (angl. Random central solution strategy), mutacijos strategija ir atnaujinimo
strategija, siekiant pagerinti globalios paieskos efektyvumg ir algoritmo populiacijos jvairove. Eks-
perimentai parodé, kad Si hibridiné metodika, derinanti SMA ir AOA algoritmus, efektyviai sprendzia
optimizavimo uzdavinius ir pagerina konvergavimo tiksluma. Sie rezultatai rodo, kad atsitiktiniy skai-
¢iy generatoriai gali Zymiai prisidéti prie sudétingy optimizavimo problemy sprendimo, suteikdami
algoritmams reikalingg lankstumga ir efektyvuma [Abu*23].

Daugelis autoriy moksliniuose straipsniuose nagrinéja tik vieng, tam tikram uzdaviniui spres-
ti pritaikytg, optimizacijos algoritma ir kaip atsitiktinai sugeneruotos skaiciy sekos gali privesti prie
skirtingy rezultaty ir iSvady. Kaip ir Resende, F. J. ir Costa, B. V. [RC98] darbe analizuojama Monte-
Karlo simuliacija pasinaudojant atsitiktiniy skaiiy generatoriais. Siame tyrime autoriai naudojo tik 2
atsitiktiniy skaiciy generatorius sprendzZiant problema: RAN2 ir RANLU X. Tyrimo rezultatai pa-
rodé potencialig problema, kuri susijusi su atsitiktiniy skaiciy generatoriais - pastebétas generatoriy
nepastovumas sukelia potencialig grésme simuliacijoms. Taip pat tyrimo metu pastebéta, kad nepa-
kanka patikrinti atsitiktiniy skaiCiy generatoriy Aizingo modelyje (angl. Ising model), kaip yra jprasta
simuliacijy bendruomenéje.

Siame darbe bus pasirinkti keli atsitiktiniy skai¢iy generatoriai, tuomet pasinaudojant Kolmo-
gorov - Smirnov testu [Jr51] bus jvertintas jy gerumas. Atsitiktiniy skaiciy generatoriai bus integruoti
j kelis optimizacijos algoritmus ir palyginamas sarysis tarp jy ir optimizacijos algoritmy gerumo.



2. Atsitiktiniai skaiCiy generatoriai

2.1. Tiesinis kongruentinis generatorius

Tiesinis kongruentinis generatorius (angl. Linear Congruential Generator, LCG) yra vienas i$
seniausiy ir paprasciausiy pseudo-atsitiktiniy skaiciy generatoriy. Jis veikia naudodamas tiesine pa-
sikartojancig forma, kuri apibréziama kaip:

Xni1 = (aX,, +¢) mod m, (1)

kur X yra generuojamy skaiciy seka, a, ¢ ir m yra konstantos, kurios atitinkamai vadinamos
daugikliu, poslinkiu ir moduliu [Knu97]. Sis paprastas algoritmas leidZia lengvai jgyvendinti ir suprasti
generatorius.

LCG praktiniame naudojime rodo, kad pasirinkus tinkamas konstantas, galima uztikrinti ilgg pe-
riodg ir gerg atsitiktiniy skaiciy kokybe [LEc88]. LCG naudojamas jvairiose srityse, jskaitant simuliaci-
jas, statistine meéginiy atranka ir kriptografijg. Ta¢iau dél savo paprastumo LCG turi tam tikry tridkumuy,
tokiy kaip ribotas periodas ir polinkis generuoti skaiciy sekas, kurios turi tam tikrus pasikartojimus ir
koreliacijas [PM88].

LCG yra jdiegtas daugelyje programavimo kalby ir programinése jrangose: C ir C++ standartiné
biblioteka ir MATLAB [Mat23], taciau norint naudoti LCG dirbant su Python, vartotojas turi savaran-
kiskai apsibrézti tiesinj kongruentinj generatoriy. Nepaisant tam tikry apribojimy, LCG yra pladiai
naudojamas dél savo paprastumo ir efektyvumo.

2.2. Permutacinis kongruentinis generatorius

Permutacinis kongruentinis generatorius (angl. Permuted Congruential Generator, PCG) yra Sei-
ma paprasty, greity ir aukstos kokybés pseudo-atsitiktiniy skaiciy generatoriy, sukurty Melisos O’Ne-
ill [ONe14] 2014 metais. PCG garséja savo veikimu ir statistine kokybe, sitlydami gerg atsitiktinumg
su santykinai paprastu jgyvendinimu. Pagrindiné PCG idéja yra sujungti LCG su elementy sukeitimo
funkcija, kad pageréty iSvesties kokybé.

Pagrindiné PCG forma apima LCG, kuris generuoja skaiciy seka, kuri véliau yra mutuojama nau-
dojant elementy sukeitimo funkcija, kad bitai baty sumaisyti ir sumazéty koreliacijos. Sis pozidris
padeda pasiekti geresnes statistines savybes, palyginti su tradiciniais LCG. Standartinis PCG algorit-
mas gali bti apibréztas kaip:

X1 = (aX, +¢) mod 2F, (2)

kur a ir ¢ yra konstantos, o k yra bity skaicius blsenoje. ISvesties elementai tuomet yra sukei-
Ciami pries grazinant jg kaip atsitiktinj skaiciy [ONe14].

PCG turi kelis variantus, kiekvienas skirtas optimizuoti skirtingus veikimo ir kokybés aspektus:
PCG-XSH-RR, PCG-XSH-RS, PCG-RXS-M-XS ir kitus. Kiekvienas kokybés ir veikimo aspektas siulo skir-
tingus kompromisus tarp greicio, atminties naudojimo ir atsitiktinumo kokybés. PCG yra ypac popu-
liarQs programose, kuriose reikalingas aukstos kokybés atsitiktinumas, pvz., simuliacijose, Zaidimuose
ir statistinéje atrankoje.

PCG yra jdiegtas keliose programavimo kalbose, jskaitant C, C++ ir Python, ir yra placiai naudo-
jamas dél savo paprastumo, efektyvumo ir puikiy statistiniy savybiy.

2.3. Mersenne Twister

Mersenne Twister (MT) yra placiai naudojamas pseudo-atsitiktiniy skai¢iy generatorius, sukur-
tas 1997 m. Makoto Matsumoto ir Takuji Nishimura [MN98]. Jis garséja auksta kokybe ir greitu atsi-
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tiktiniy skaiciy generavimu, veikia remiantis matricine tiesine rekurencija baigtiniame dvejetainiame
lauke. Jis pavadintas Mersenne pirminio skai¢iaus vardu, konkreé¢iai 219937 — 1, kuris atspindi jo ge-
neruojamos sekos perioda.

Vienas i$ pagrindiniy Mersenne Twister bruozy yra itin ilgas 219?37 — 1 periodas, todél jis tinka
programoms, kurioms reikia daug atsitiktiniy skaiciy. Be to, jis turi 623 dimensijy tolygy pasiskirsty-
ma, kuris uztikrina, kad generuojami skaiciai yra tolygiai pasiskirste auk$tos dimensijos erdvése. Sios
savybés daro jj ypa¢ naudingg srityse, kuriose svarbi atsitiktiniy skaiciy kokybé ir nenuspéjamumas,
pvz. kriptografijoje [LEc17].

Mersenne Twister generatorius yra itin vertinamas dél savo efektyvumo ir patikimumo simulia-
cijose ir statistiniame méginyje. Jis placiai naudojamas Monte-Karlo metoduose, kurie taikomi jvairio-
se mokslinése ir inZinerinése disciplinose modeliuojant sudétingas sistemas ir procesus. lJis taip pat
naudingas ir finansiniame modeliavime, nes tiksli ir patikima atsitiktiniy skaiciy generacija yra batina
rinkos elgesio modeliavimui ir rizikos vertinimui [Nis00].

Mersenne Twister yra jdiegtas daugelyje programavimo kalby ir programinés jrangos: Python
random modulis [Pyt23], MATLAB [Mat23], R ir C++. Jo universalumas ir patikimumas daro jj stan-
dartiniu pasirinkimu atsitiktiniy skaiciy generacijai Siose aplinkose. Be to, jo vaidmuo kompiuterinéje
grafikoje, ypac procediriniame generavime ir natdraliy reiSkiniy simuliacijoje, demonstruoja jo prak-
tinius pritaikymus jvairiose srityse [MIN98].

Tyrimai placiai pademonstravo Mersenne Twister veikimg, patvirtindami jo tinkamumg jvai-
rioms programoms. Mersenne Twister islieka vienu patikimiausiy ir pladiausiai naudojamy atsitikti-
niy skaiciy generatoriy.

2.4. Kolmogorov-Smirnov testas

Kolmogorov-Smirnov (KS) testas yra placiai naudojamas statistinis metodas, kuris yra skirtas
dviejy kumuliaciniy pasiskirstymo funkcijy palyginimui arba vienos funkcijos palyginimui su teorine
pasiskirstymo funkcija. KS testas ypac naudingas vertinant atsitiktiniy skaiciy generatoriy kokybe, nes
jis leidZia patikrinti, ar sugeneruoti atsitiktiniai skaiciai atitinka norima statistinj skirstinj. Si savybé yra
itin svarbi optimizavimo algoritmy efektyvumui, nes geros kokybés atsitiktiniai skaiciai gali Zenkliai
pagerinti Siy algoritmy veikima.

Atsitiktiniy skaiciy generatoriy kokybés vertinimas yra kritinis Zingsnis kuriant efektyvius opti-
mizavimo algoritmus. Naudojant KS testg, galima nustatyti, ar generatoriaus sugeneruoti skaiciai i$
tiesy yra atsitiktiniai ir ar jie tinkamai pasiskirste. Vienos imties KS testas tikrina hipoteze Hy: atsitik-
tiné skaiciy seka yra pasiskirsciusi pagal tolygyjj skirstinj, o alternatyva Siai hipotezei — H;: atsitiktiné
skaiCiy seka néra pasiskirsCiusi pagal tolygujj skirstinj. Jei generatorius tenkina KS testg, tai reiskia,
kad sugeneruoti atsitiktiniai skaiciai tikétina turés maziau koreliacijy ir bus labiau tinkami sudétin-
goms optimizavimo uzduotims spresti [Knu97].

KS testas yra pagrjstas didzZiausiu atstumu tarp dviejy kumuliaciniy pasiskirstymo funkcijy. Tar-
kime, kad turime empirine kumuliacine pasiskirstymo funkcijg £, (z) i$ méginio dydzio n ir teorine
kumuliacine pasiskirstymo funkcijg F'(x). KS statistika apibréziama kaip:

Dn :Sup’Fn(x) —F(:L’)|, (3)

¢ia sup reiskia supremumo funkcijg, kuri suranda didzZiausig atstuma tarp dviejy funkcijy. D,,
reikSmé yra lyginama su KS testo kritine reikSme — D,,, kuri apskai¢iuojama pagal formule:

K,
v

Cia n yra generuojamy stebéjimy skaicius, o K, yra konstanta, kuri priklauso nuo pasirinkto

Da = (4)
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reikSmingumo lygmens. DaZniausiai tyrimuose pasirenkamas reikSmingumo lygmuo yra 0.05, o nau-
dojama konstanta yra lygi 1.36, taciau vartotojas turi galimybe reikSmingumo lygmenj pasirinkti pats.

Kuo didesné D,, verté uz D,, tuo didesnis neatitikimas tarp stebimy ir numatomuy skirstiniy,
t.y. atmetame nuline hipoteze. PrieSingai, kuo mazesné D,, verté uz D,,, tuo arciau empiriné pasi-
skirstymo funkcija yra teorinei funkcijai, o tai reiSkia, priimame nuline hipoteze ir galime teigti, kad
generatorius imituoja tolygiojo skirstinio pasiskirstyma [Jr51].

Apskaiciuota p-reikSmé nurodo tikimybe, kad stebimi duomenys galéty biti gauti pagal tolygio-
jo skirstinio model]. Jei p-reikSmé yra didesné nei pasirinktas reikSmingumo lygmuo, nuliné hipotezé
neatmetama, tai yra, pripazjstame, kad duomenys atitinka tolygyjj skirstin;.

Vienas i$ svarbiausiy KS testo privalumy yra jo jautrumas skirtumams tarp empirinés ir teori-
nés pasiskirstymo funkcijos. Tai leidzZia tiksliai nustatyti net smulkius neatitikimus, kurie gali turéti
didele jtaka optimizavimo algoritmy veikimui. PavyzdZiui, optimizavimo algoritmai, tokie kaip gene-
tinis algoritmas ar daleliy spiec¢iaus optimizavimas, labai priklauso nuo atsitiktiniy skaiciy kokybés.
Net ir nedideli neatitikimai pasiskirstyme gali lemti prastesne sprendimy kokybe ar Iétesnj algoritmy
konvergavima [GDT*09].

KS testas taip pat naudojamas jvairiuose tyrimuose, siekiant jvertinti atsitiktiniy skaiciy gene-
ratoriy tinkamuma specifinéms taikymo sritims. Pavyzdziui, atliktas tyrimas parodé, kad naudojant
Mersenne Twister (MT) generatoriy, optimizavimo algoritmai veikia efektyviau, palyginus su kitais
generatoriais, kurie netenkina KS testo [MN98]. Tai rodo, kad generatoriaus pasirinkimas gali turéti
didele jtaka optimizavimo algoritmy veikimui ir jy galutiniams rezultatams.

KS testas yra naudingas ne tik patikrinant atsitiktiniy skaiciy generatoriy kokybe, bet ir lyginant
skirtingy optimizavimo algoritmy veikima. Pavyzdziui, galima naudoti KS testg, norint palyginti dviejy
skirtingy algoritmy sprendimy pasiskirstymg ir jvertinti, kuris algoritmas generuoja geresnius spren-
dimus pagal tam tikrus kriterijus [PTV*07].

Apibendrinant, Kolmogorov-Smirnov testas yra svarbus jrankis atsitiktiniy skaiciy generatoriy
kokybés vertinimui, kuris tiesiogiai veikia optimizavimo algoritmy efektyvuma. Tinkamai parinktas
generatorius, tenkinantis KS testa, gali Zymiai pagerinti optimizavimo procesy rezultatus, tuo tarpu
netinkamas generatorius gali lemti prastus sprendimus ir létg konvergavima. Todél KS testo taikymas
yra esminis Zingsnis kuriant ir vertinant optimizavimo algoritmus.

2.5. Skaiciaus Pl Generavimas

Skaiciaus Pl generavimas naudojant atsitiktinius taskus yra vienas i$ budy jvertinti skaiciavimo
tiksluma ir aptarti atsitiktiniy skai¢iy generatoriy veikima. Siame skyriuje aprasysime metodika, kaip
galime generuoti skaiciy Pl naudodami atsitiktiniy skaiciy generatorius.

Pl skaiCiaus generavimas vyksta taikant Monte-Karlo simuliacijos principg [KW08]. Pagrindiné
idéja yra simuliuoti atsitiktinius taskus kvadrate, po to nustatyti, kiek i$ ty tasky patenka j ketvirtj
apskritimo, jbrézto j tg kvadrata. Tai atliekama vykdant kelis Zingsnius. Pl generavimo metodika nau-
dojant atsitiktinius skaiCius yra aprasyta pseudo kodu (1 algoritmas).

Atsitiktiniy tasky generavimas vyksta parenkant tam tikrg skaiciy atsitiktiniy tasky, kurie bus
simuliuojami. Atsitiktiniai skaiiai yra sugeneruojami (x,y) pory pavidalu, kur z ir y yra atsitiktiniai
skaiciai tarp —1 ir 1. Kiekvienas sugeneruotas atsitiktinis taskas (x,y) tikrinamas, ar jis patenka j
apskritimg, kurio centras yra kvadrato centre ir spindulys yra vienetas. Tai nustatoma apskaiciavus
atstuma nuo tasko iki koordinatés pradzios tasko ir tikrinant, ar atstumas yra maZzesnis nei vienetas.
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1 algoritmas Pl generavimas naudojant atsitiktinius skaicius

=

Funkcija GeneruotiPi ()
# Apsibrézti kintamuosius
Jeitis: 18viso tasky = 0
Jeitis: Taskai apskritimo viduje = 0
Jeitis: Iteracijy skai¢ius = 10000
for i = 1 iki num_iterations do
Sugeneruoti atsitiktinj taska (z,y) tarp —1ir 1
if /22 + y?> < 1then
Taskai apskritimo viduje = Taskai apskritimo viduje +1
end if
ISviso tasky = ISviso tasky +1
: end for
: Apskaiciuoti Pl reikSme:
pi_artima — 4 % Taskallaésisslgltha?kc;wdwe
. 18vesti pi_artima
Palyginti su tikrgja 7 reikSme

L 00N U R W

[ U S
W N P O

Il
SANE AR

Apskaiciuojama, kiek tasky patenka j apskritima ir pagal Monte-Karlo simuliacijos principa jver-
tinama Pl reikSmé. Taip pat apskaiciuojama absoliutiné paklaida tarp jvertinto Pl ir tikrojo PI (kuris yra
Zinomas ir lygus matematinei 7 reikSmei). Rezultatai, gauti naudojant tris skirtingus atsitiktiniy skai-
¢iy generatorius (Mersenne Twister, permutacinj kongruentinj ir tiesinj kongruentinj), rodo jvairius
Pl reikSmeés jvertinimus ir jy tiksluma. Kiekvienam generatoriui buvo vykdomos kelios simuliacijos, o
gautos Pl reikSmés buvo lyginamos su tikrgja Pl reikSme.
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3. Atsitiktinés paieskos optimizavimo algoritmai

Optimizavimo algoritmai yra skai¢iavimo metodai, skirti rasti geriausia sprendimg konkreciai
problemai, atsiZvelgiant j nustatytus apribojimus ir kriterijus. Sios problemos daznai apima tam tikro
objekto funkcijos maksimizavima ar minimizavima, kas gali reiksti kasty, efektyvumo, klaidos ar bet
kokio kito su uzduotimi susijusio nasumo rodiklio optimizavima.

Optimizavimo problemas galima suskirstyti j jvairias kategorijas pagal objekto funkcijos ir apri-
bojimy pobudj. Tai apima tiesinj ir netiesinj optimizavima, diskrecig ir nepertraukiama optimizacija,
ribotg ir neribotg optimizacija. Kiekvienai problemy klasei reikalingi skirtingi metodai ir algoritmai.

Optimizavimo algoritmus galima suskirstyti j dvi pagrindines kategorijas: deterministinius ir sto-
chastinius [Cav13]. Deterministiniai algoritmai vykdo i$ anksto nustatytg operacijy sekg ir pateikia tg
patj rezultaty, kai jvedamas tas pats pradinis duomeny rinkinys. PavyzdZiai apima gradienty nusileidi-
mga ir simplex metoda. Stochastiniai algoritmai, kita vertus, jtraukia atsitiktinuma j savo procesus, to-
dél jie yra tinkami sudétingoms, multimodalinéms arba blogai suprantamoms aplinkoms. Pavyzdziai
apima genetinius algoritmus ir modeliuojama atkaitinima.

Siuolaikiniai optimizavimo algoritmai semiasi jkvépimo i$ jvairiy sri¢iy. Kai kurie i§ jy remia-
si biologiniais procesais, pvz.: genetinis algoritmas (GA), kuris imituoja natdralig atrankg ir daleliy
spieciaus optimizavimas (PSO), kuris jkvéptas pauksciy ir Zuvy socialinio elgesio [Tro23]. Kiti remiasi
fizikiniais procesais, tokiais kaip modeliuojamas atkaitinimas (SA), kuris remiasi metalurgijos atkaiti-
nimo procesu.

Optimizavimo algoritmy karimg ir taikyma skatino poreikis spresti realaus pasaulio problemas
jvairiose srityse. InZinerijoje jie naudojami efektyviy struktdry ir sistemy projektavimui. Ekonomi-
koje jie padeda istekliy paskirstymui ir rizikos valdymui. MaSininio mokymosi srityje jie optimizuoja
modelio parametrus, siekiant pagerinti prognozavimo naSuma. Kadangi skai¢iavimo galia toliau au-
ga, gebéjimas spresti vis sudétingesnes optimizavimo problemas taip pat didéja, todél optimizavimo
algoritmai yra batinas modernus analitinis jrankis.

3.1. Paprastoji atsitiktiné paieska

Paprastoji atsitiktiné paieSka (angl. Pure random search, PRS) yra pagrindinis optimizavimo
algoritmas, kuriame kandidatai yra generuojami atsitiktinai paieskos erdvéje, o gautas sprendimas, su
kandidaty pora, po kiekvienos iteracijos yra lyginamas su globaliu minimumu. Ir jei skirtumas atitinka
pasirinktas sglygas jis yra traktuojamas kaip sékmingai rastas sprendimas. Nepaisant jos paprastumo,
PRS gali biti veiksminga tam tikrose scenarijose, ypac kai paieskos erdvé yra didelé ir sudétinga, o apie
objektyvios funkcijos struktiira mazai arba visiSkai néra Zinoma.

Pagrindinis PRS principas yra atsitiktiné paieska erdvéje. Matematiskai PRS gali blti apraSsoma
taip:

1. Apibrézkite paieSkos erdve S ir objektyvios funkcijos f : S — R.
2. Nustatykite iteracijy skaiciy V.
3. Inicializuoti sprendima z ir jo funkcijos verte f,.
4. Nuosekliai nuoi = 1iki V:
e Sugeneruokite atsitiktinj sprendimg z; € S.
e |vertinkite f(z;).

5. Grazinkite x jei f(x;) tenkina paklaidos sglygas
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PRS yra viena i$ ankstyviausiy optimizavimo techniky, kurios Saknys kyla i Monte-Karlo me-
tody. Monte-Karlo metodus pristaté Nicholas Metropolis ir Stanislaw Ulam 1949 metais [MU49].
PRS paprastumas daro jj patraukliu pradiniu tasku optimizavimo problemoms, ypac kai skai¢iavimo
iStekliai riboti arba problemos struktira neZzinoma.

Pagrindinis PRS principas yra atsitiktinumas. Skirtingai nei sudétingesni algoritmai, PRS nenau-
doja gradiento informacijos ar kity heuristiniy priemoniy paie$kai nukreipti. Sis krypties nebuvimas
gali buti tiek privalumas, tiek trikumas. Pagrindinis PRS privalumas yra paprastumas, §j algoritmg
lengva jgyvendinti ir suprasti, taip pat jis nereikalauja papildomy prielaidy ar informacijos apie gra-
dientg ar kitas problemas. DidzZiausias PRS trikumas - neefektyvus algoritmo veikimas. Jgyvendinti
§j algoritma reikalingi papildomi funkcijy jvertinimai, o tai padidina skai¢iavimo sgnaudas. Taip pat
algoritmo nasumas mazéja didéjant paieskos erdvés dimensijai, o tai apsunkina sprendimy paieska
sudétingesnése situacijose. Be to, truksta garantijos, kad metodas pasieks optimaly sprendima, ypac
auksty dimensijy erdvése, kur paieska tampa dar sudétingesné.

Nepaisant savo trikumy, PRS buvo taikoma jvairiose srityse. Pavyzdziui, ji buvo naudojama:

e Parametry derinimo masininio mokymo metoduose: tyrimy darbuose daznai naudojama PRS,
kad buty sureguliuoti hiperparametrai masininio mokymo modeliams, kai néra iSankstinés in-
formacijos apie optimalius parametry nustatymus [BB12].

¢ InZinerijos projektavimas: PRS gali buti naudinga inZinerijos projektavimo pradzioje, kad bu-
ty istirtas jvairiy potencialiy sprendimy diapazonas pries taikant sudétingesnius optimizavimo
metodus [Sim15].

¢ Aplinkosaugos modeliavimas: PRS buvo naudojama sudétingy aplinkos modeliy kalibravimui,
kur santykis tarp modelio parametry ir rezultaty yra labai netiesinis ir prastai suprantamas
[RTB12].

3.2. Daleliy spieCiaus optimizavimas

Daleliy spieciaus optimizavimas (angl. Particle swarm optimization, PSO) yra optimizavimo al-
goritmas, kuris modeliuoja bandomy daleliy elgesj, siekiant rasti optimaly sprendimga. PSO yra popu-
liarus algoritmas, naudojamas spresti jvairias optimizavimo problemas, jskaitant neapibréztas funk-
cijas.

PSO algoritmo pagrindinis principas yra modeliuoti bandomy daleliy judéjimg paieskos erdve-
je. Kiekviena dalelé yra potencialus sprendimas, o jos judéjimas yra paremtas geriausios dalelés ir
geriausio vietinio sprendimo pozicijos atnaujinimu. Daleliy spieciaus algoritmo pradzioje yra atsitik-
tinai inicializuojamos daleliy pozicijos ir greiCiai paieskos erdvéje. Tuomet yra atnaujinami kiekvienos
dalelés greiciai pagal geriausiai rastus globalius ir lokalius sprendimus. Galiausiai yra atnaujinamos
daleliy pozicijos pagal naujus greicius. Paskutiniai du Zingsniai yra kartojami, kol yra pasiekiama nu-
statyta sustojimo salyga.

Daleliy spieciaus optimizavimas yra jkvéptas pauksciy pulky ar zuvy bdriy socialinio elgesio. Jis
apima kandidaty sprendimy populiacijg, vadinama dalelémis, kurios juda per paieskos erdve. Kiek-
viena dalelé koreguoja savo pozicijg pagal savo patirtj ir kaimyny patirtj. PSO yra Zinomas dél savo
paprastumo ir efektyvumo sprendzZiant nepertraukiamo optimizavimo problemas.

PSO buvo sukurtas Kennedy ir Eberhart 1995 metais, remiantis socialinio elgesio ir Zmoniy ban-
dymo stiliaus idéjomis [KE95]. Sis algoritmas i$ pradZiy buvo sukurtas modeliuoti bandos elges;j, ta-
¢iau véliau buvo pritaikytas spresti optimizavimo problemas.

Pagrindiniai PSO privalumai yra lengvas jgyvendinimas ir greitas konvergavimas j gerus spren-
dimus. Taciau PSO kartais gali uzstrigti lokaliuose minimumuose arba maksimumuose ir gali prireikti
parametry, tokiy kaip inercijos svoris ir greitéjimo koeficientai, derinimo [ES98].
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PSO buvo sékmingai pritaikytas jvairiose srityse, jskaitant inZinerija, masininj mokymga ir ekono-
mika. PavyzdzZiui, jis buvo naudojamas parametry optimizavimui neuroniniy tinkly mokyme ir taikytas
ekonomikos modeliavime.

3.3. Genetinis algoritmas

Genetinis algoritmas (angl. Genetic algorithm, GA) yra populiacijos pagrindu veikiantis optimi-
zavimo metodas, jkvéptas naturalios atrankos ir genetikos principy. GA palaiko kandidaty sprendimy
populiacijg ir iteratyviai vykdo atrankos, kryZzminimo bei mutacijos operacijas, siekiant sukurti naujas
generacijas, kol randamas tinkamas sprendimas. Sis algoritmas yra itin naudingas, kai paie$kos erdve
yra didelé ir tradiciniai optimizavimo metodai (pvz., gradienty metodai) néra efektyvis arba tinkami.

Pagrindinis GA principas yra imituoti evoliucijg naudojant genetinius operatorius, tokius kaip
kryZzminimas, mutacija ir atranka. Kiekvienas potencialus sprendimas yra koduojamas genetine in-
formacija ir vertinamas pagal objektyvigjg funkcija. Genetinio algoritmo pradzioje yra atsitiktinai
inicializuojama pradiné populiacija. Kiekvienas individas populiacijoje yra atskirai jvertinamas pagal
pasirinktg funkcijg. Jvertinus kiekvieng individa, yra taikomi genetinio algoritmo operatoriai (kryz-
minimas, mutacija, atranka) populiacijai, generuojant naujg individy generacijg (angl. Generation).
Paskutiniai du Zingsniai yra kartojami nustatytg generacijy skaiciy arba kol yra pasiekiama sustojimo
sglyga.

Genetinio algoritmo istakos siekia 1960-uosius metus, kai Johnas Hollandas, amerikieciy biolo-
gas ir kompiuteriy mokslininkas, pradéjo nagrinéti biologinés evoliucijos procesus kaip modelj prob-
lemy sprendimui kompiuterinése sistemose. 1975 metais jis iSleido knygg “"Adaptacija natdraliuose ir
dirbtiniuose sistemose” (angl. Adaptation in Natural and Artificial Systems) [Hol75], kurioje iSsamiai
aptaré evoliucijos principy taikymg sprendimy paieskoje ir optimizavime. Nors pirminis genetinio
algoritmo taikymas buvo ribotas, 1980-aisiais ir 1990-aisiais GA pradéjo plaiau naudoti inZinerijos,
masininio mokymosi, ekonomikos bei kitose srityse. GA patrauklumas ir lankstumas paskatino dide-
le mokslininky ir praktiky bendruomene tobulinti §j metoda, kuris dabar yra naudojamas jvairiose
srityse ir yra vienas i$ pagrindiniy evoliuciniy algoritmy tipy.

Genetinio algoritmo veikimas remiasi keliais pagrindiniais principais:

1. Inicializacija: Sugeneruojama pradiné populiacija — atsitiktinai parinktas galimy sprendimy rin-
kinys. Populiacijos dydis paprastai nustatomas atsizvelgiant j problemos sudétinguma ir priei-
namus resursus.

2. Atranka: Populiacijos individai (sprendimai) yra jvertinami pagal tinkamumo (angl. fitness)
funkcijg, kuri matuoja, kaip gerai sprendimas atitinka problemos reikalavimus. Atrankos proce-
sas parenka tinkamiausius individus, kurie bus naudojami kitos generacijos sprendimy krimui.
Daznai naudojami tokie metodai kaip turnyro atranka.

3. Kryzminimas (angl. crossover): Atrinkti individai suporuojami ir kryZminami, kad baty gene-
ruojami nauji individai (palikuonys). KryZminimo metu tévy genai yra sujungiami, sudarant
naujus sprendimus. DaZnai naudojamas vienos arba dviejy tasky kryZzminimas, kai naujasis
individas paveldi dalj geny i$ kiekvieno tévo.

4. Mutacija: Kiekvienas naujas individas gali patirti mutacijg — atsitiktinj geny pasikeitima, kuris
padeda isvengti lokaliy minimumy ar maksimumy paieskos erdvéje. Mutacijos daZnis paprastai
yra mazas, bet svarbus populiacijos jvairovei palaikyti.

5. ElitiSkumas: Siekiant uztikrinti, kad geriausi individai neblty prarasti, kartais j kitos generacijos
tiesiogiai perkeliami kai kurie geriausi individai.

6. Kartojimas: Procesas kartojamas, kol pasiekiamas sprendimas, kuris atitinka optimizavimo tiks-
lus, arba kol praeina nustatytas generacijy skaicius.
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Genetinis algoritmas turi daug privalumy, dél kuriy jis yra placiai pritaikomas jvairiose srityse.
Dél lankstumo genetiniai algoritmai tinka jvairioms problemoms — tiek nepertraukiamo, tiek diskre-
taus optimizavimo. Genetinis algoritmas néra linkes jstrigti lokaliuose minimumuose, todél daznai
randa globaly sprendima. Taip pat jis reikalauja tik tinkamumo funkcijos, o ne specifinés matemati-
nés informacijos apie problema, todél yra universalus ir lengvai pritaikomas jvairiems tikslams.

Nepaisant privalumy, genetinis algoritmas taip pat turi keletg trikumy, kurie gali apsunkinti jo
taikyma tam tikrose situacijose. Didziausias trikumas, kuris yra akcentuojamas, tai didelés skaicia-
vimo sgnaudos. GA yra skaiCiavimo pozitriu brangus, ypac kai individy skaicius populiacijoje arba
generacijy skaicius yra didelis. Taip pat pasirinktas populiacijos dydis, mutacija ir kiti genetinio al-
goritmo operatoriai daznai turi didele jtakg algoritmo veikimui ir reikalauja atidZios optimizacijos.
Galiausiai pats algoritmas néra pilnai pritaikytas spresti mazas problemas - kai problemos sprendimo
paieskos erdveé yra maza, tradiciniai metodai daznai bina efektyvesni nei GA.

Genetinis algoritmas yra placiai taikomas jvairiose srityse:

¢ InZinerinis projektavimas: GA naudojamas optimizuoti konstrukcijy dizaing, pavyzdziui, stati-
niy ar mechaniniy komponenty struktdras. Pritaikant genetinj algoritma, galima optimizuoti
tokias savybes kaip medziagy sgnaudos ar konstrukcijos patvarumas.

¢ Ekonomika ir finansai: Portfelio optimizavimas, prekybos strategijy ktrimas ir rizikos valdymas
yra sritys, kuriose GA padeda surasti optimalias investicijy kombinacijas arba prekybos mode-
lius, atsizvelgiant j rinkos sglygas ir investavimo rizika.

¢ Masininis mokymasis ir dirbtinis intelektas: GA daznai naudojami masininio mokymosi mo-
deliy ypatybiy parinkimui. Pavyzdziui, Siedlecki ir Sklansky [SS89] naudojo GA, kad pasirink-
ty svarbiausias ypatybes rasty klasifikavimo problemoms, padedant pagerinti klasifikatoriaus
efektyvuma. GA taip pat naudojamas nepriziirimame mokyme, pavyzdziui, klasterizacijos uz-
daviniams spresti.

e Tvarkarasciy sudarymas: GA taikomas tvarkarasciy sudarymui universitetuose, gamybos lini-
jose ar transporto sektoriuje, kur reikia optimizuoti iStekliy naudojima ir uztikrinti, kad visi tvar-
karascio apribojimai blty jvykdyti.

¢ Bioinformatika ir medicinos tyrimai: GA padeda geny seky suderinimo, vaisty kirimo ir kitose
su biologija susijusiose uzduotyse. Naudojant GA, galima modeliuoti evoliucinius procesus ir
rasti optimalius sprendimus net labai kompleksiskuose biologiniuose duomenyse.

Genetinis algoritmas yra universalus ir galingas metodas, leidZiantis spresti jvairias optimizavi-
mo problemas. Dél savo gebéjimo dirbti su didele paieskos erdve ir globalaus optimumo siekimo gali-
mybés, jis tapo populiariu jrankiu jvairiose mokslo ir pramonés srityse. Nepaisant tam tikry trakumy,
tokiy kaip didelés skaiiavimo sgnaudos ir parametry derinimo sudétingumas, genetinis algoritmas
yra efektyvus jrankis sudeétingy, realaus pasaulio problemy sprendimui.

3.4. Modeliuojamas atkaitinimas

Modeliuojamas kaitinimas (angl. Simulated annealing, SA) yra tikimybinis optimizavimo algo-
ritmas, jkvéptas atkaitinimo proceso metalurgijoje. Jis prasideda nuo pirminio sprendimo ir iteraty-
viai tyrinéja paieskos erdve, leisdamas tam tikrus blogesnius sprendimus su tikimybe, kuri nustatoma
pagal ausinimo schema. SA palaipsniui mazina temperatliros parametrg, kontroliuodamas bloges-
niy sprendimy priémima, kai algoritmas progresuoja. Jis ypac efektyvus sprendziant kombinatorines
optimizavimo problemas.

Pagrindinis SA principas yra modeliuoti metalo atkaitinimo procesg, kuris veda prie minimalios
energijos blsenos. Algoritmas pasizymi stochastiSkumu, leisdamas priimti prasmingus sprendimus
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net kai kuriais nepalankiais momentais. Modeliuojamo atkaitinimo algoritmas prasideda nuo atsi-
tiktinio pradinio sprendinio, kuris yra jvertinamas pagal optimizuojama funkcija. Nauji sprendiniai
generuojami modifikuojant esamg sprendinj, o jy priémimas priklauso nuo temperatdros ir sprendi-
nio tinkamumo skirtumo. Aukstoje temperatiroje priimami ir blogesni sprendiniai, kad bty iSvengta
uzstrigimo lokaliuose minimumuose ir iStyrinéta platesné erdvé. Temperatlra palaipsniui maZzinama,
leidZiant algoritmui sutelkti démesj j sprendimo tobulinimg. Procesas baigiasi, kai temperatiira pa-
siekia nustatytg ribg arba kai sprendimai nustoja geréti.

Modeliuojamas kaitinimas buvo pristatytas Kirkpatrick, Gelatt ir Vecchi 1983 metais [KGV83].
Sis algoritmas buvo i§ pradZiy naudojamas spresti kombinatorines optimizavimo problemas, tokias
kaip marsruty problema.

Pagrindinis SA privalumas yra jo gebéjimas iSvengti lokaliy minimumy arba maksimumy ir rasti
jy globalius, jei skiriama pakankamai laiko. Taciau SA veikimas labai priklauso nuo ausinimo schemos
ir jis gali buti létas didelio masto problemoms.

Pagrindiniai SA algoritmo principai apima temperatiros mazinimg ir tikimybés priémimo funk-
cijg. Temperatiros mazinimas yra esminis SA aspektas, leidZiantis algoritmui palaipsniui pereiti nuo
placios paieskos prie tikslesnés sprendimy optimizacijos. Pradiné auksta temperatira leidzZia priimti
ir prastesnius sprendimus, o tai padeda iSvengti uzstrigimo lokaliuose minimumuose. Temperaturai
mazéjant algoritmas tampa efektyvesnis priimdamas tik geresnius ar nezymiai blogesnius sprendi-
mus. Tikimybés priémimo funkcija yra kitas svarbus principas, kuris nustato, kuriuos naujus spren-
dimus priimti ar atmesti, remiantis sprendimy kokybe ir esama temperatira. Siy principy derinys
leidZia SA algoritmui efektyviai spresti sudétingas optimizavimo problemas.

Modeliuojamas kaitinimas (SA) yra placiai naudojamas jvairiose srityse, jskaitant kombinatorinj
optimizavimg, inZinerijg ir mokslinius tyrimus. Vienas i$ SA panaudojimo pavyzdziy yra keliaujancio
prekeivio problema (angl. Travelling salesman problem, TSP), kur jis buvo naudojamas rasti beveik
optimalius marsrutus dideliam miesty rinkiniui. Johnson ir kt. [JAM*89] pademonstravo, kaip Sis
sprendimas gali efektyviai spresti Sig sudétingg problema, pateikdami aukstos kokybés sprendimus.
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4. Testavimo funkcijos

Testavimo funkcijos yra esminé optimizacijos algoritmy vertinimo priemoné, leidZianti jvertin-
ti jy gebéjima spresti sudétingas optimizavimo uzduotis. Sios funkcijos daZnai pasizymi sudétinga
struktira, kuri sukelia iSStkiy algoritmui, pavyzdZiui, daugybe lokaliy minimumuy, galinciy priversti al-
goritmg stagnuoti arba sukonverguoti ne j globaly funkcijos minimuma. Be to, jos daznai turi aiskiai
apibréztg ir tiksly globaly minimuma, kuris reikalauja itin tikslaus algoritmo veikimo, kad Sis galéty
ji surasti. Naudojant jvairias testavimo funkcijas, galima iSsamiai analizuoti algoritmy privalumus ir
trikumus bei pritaikymg sprendziant skirtingas optimizavimo problemas.

4.1. Easom funkcija

Easom funkcija, kuri aprasoma:

f(a.y) = —cos(x) - cos(y) - exp(—(x — )} — (y — 7)%) (5

[SB13], yra daznai naudojamas bandymy uzdavinys optimizavimo algoritmams. Pavadinimas kiles is
Michael E. Easom vardo, dél savo unikaliy charakteristiky ji yra naudojama jvertinant optimizavimo
metody efektyvumg ir tiksluma.

Funkcijos grafikas pavaizduotas 1 paveiksliuke rodo varpo forma su vieninteliu jtrikiu taske
(7, 7), kur ji pasiekia savo globaly minimuma - 1, kitur jos reikSmé yra lygi 0. Nors formulé néra
sudeétinga, Easom funkcija kelia isStkiy optimizavimo algoritmams dél jos siauro globalaus minimu-
mo.

T 0.0
- —0.2

- —0.4 ;

1 pav. Easom funkcijos globalus minimumas

Nors tiksli Easom funkcijos kilmé néra placiai aprasyta, ji sulauké démesio optimizavimo tyri-
muose dél jos naudingumo ir paprastumo. Daznai cituojama moksliniuose straipsniuose ir optimiza-
vimo literatiroje, jskaitant tokius straipsnius kaip John H. Holland “Adaptation in Natural and Artificial
Systems” [Hol75] ir Michael E. Easom tyrimai dél lanks¢iy gamybos sistemy modeliavimo [Eas83].
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4.2. Levy Funkcija

Levy funkcija, jvesta Avriel Levy 1998 metais [Lev98], yra viena iS daznai naudojamy funkci-
jy optimizavimo tyrimuose, ypac kai vertinami netiesiniai optimizavimo metodai. Ji pasizymi sudé-
tinga struktira ir daznai naudojama norint jvertinti algoritmy gebéjimg pasiekti optimaly sprendi-
ma, neturint galimybés tiesiogiai pasikliauti paprastomis, tiesiomis paieskos erdvémis. Funkcija turi
vieng globaly minimuma, kuris pasiekiamas taske z = (1,1,...,1), ir Sio minimumo reikSmé yra
f(1,1,...,1)=0.

Levy funkcija yra iSreiskiama lygtimi:

d—1
fla) =sin®(mwy) + Y (w; — 1)*[L + 10 sin®(mw; + 1)] + (wq — 1)*[1 + sin®(27wy)],  (6)

i=1
kurw;, = 1+ xi4’1, Vi = 1,...,d. Levy funkcijos formulé apima kelias sudétingas sudétines da-

lis, kurios sukuria daugybe lokaliy minimumuy, taip formuodamos sudétingg pavirsiy pavaizduotg 2
paveiksliuke.

2 pav. Levy funkcijos lokaliis optimalds sprendiniai

Levy funkcija daznai naudojama testuojant jvairius optimizavimo algoritmus, nes jos savybés
reikalauja itin rafinuoty metody, kurie galéty subalansuoti paieskos erdvés tyrinéjimo ir iSnaudojimo
aspektus. Tai ypac svarbu, kai reikia spresti sudétingas uzduotis, kuriose paieskos erdvés dydis ir
sudétingumas gali smarkiai augti, didéjant dimensijy skaiciui. Taciau taip pat svarbu pazyméti, kad,
didéjant dimensijy skaiciui, Sios funkcijos tyrimas tampa vis sudétingesnis ir gali pareikalauti dideliy
skaiciavimo resursy, todél ji néra tinkama visiems optimizavimo metodams.

Levy funkcija buvo naudojama eksperimentiniuose tyrimuose, tokiuose kaip Laguna ir Marti tyrimas
apie iSplésty sklaidos paieSkos schemy eksperimentinj iSbandyma, siekiant globalaus optimizavimo
multimodulinéms funkcijoms [LMO02].
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Levy funkcijos sudétingos konvergavimo savybés gali kelti isSukiy optimizavimo algoritmams,
dél kuriy gali kilti sunkumy pasiekiant tiksly konvergavimg. Be to, funkcijos sudétinga strukttra gali
netinkamai atspindéti realaus pasaulio optimizavimo uzdaviniy savybes, ribodama jos taikymg tam
tikrose situacijose. Nepaisant to, ji lieka viena i$ populiariausiy ir naudingiausiy funkcijy vertinant
algoritmy gebéjimg spresti sudétingas netiesines optimizavimo uzduotis.

4.3. Ackley funkcija

Ackley funkcija yra placiai naudojama optimizavimo algoritmy testavimui. Ji yra pavadinta Da-
vid H. Ackley vardu ir dél savo unikalaus charakterio yra itin naudinga jvertinti netiesiniy optimizavimo
metody efektyvuma bei tiksluma. Jos formule, iSreiskiama lygtimi:

d
<$Zcos(c-xi)> + a4+ exp(1), (7)
=1

kur d yra dimensijy skaiCius, o a, b, ir ¢ pasirenkami parametrai [Ado05]. DazZniausiai praktikoje
rekomenduojama naudoti: a = 20,b = 0.2, ¢ = 2.

Svarbiausia Ackley funkcijos savybé — globalaus minimumo buvimas, apsuptas lokaliy minimu-
my sriciy, o tai leidzia efektyviai jvertinti skirtingy optimizavimo metody gebéjimg pereiti nuo lokaliy
minimumy j globaly minimuma. Ackley funkcija yra daznai minima bei pritaikoma optimizavimo lite-
ratliroje ir moksliniuose straipsniuose. Ypac placiai ji aptariama optimizavimo ir evoliuciniy algoritmy
tyrimuose, kurie yra susije su neuroniniais tinklais ir adaptacinémis sistemomis ([Ack87]).

3 pav. Ackley funkcijos lokaliis minimumai ir globalus minimumas

Ackley funkcijos grafikas (3 pav.) pateikiamas dvimatéje erdvéje ir atskleidZia sudétingg iSgaub-
tq pavirsiy, kuris turi daugybe lokaliy minimy ir vieng globaly minimuma, esantj taske f(0,0) = 0.

vvvvv
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nes jos sukuria sudétingg struktdra, kuri imituoja realias problemas. Siuo sudétingumu tikrinamas al-
goritmo gebéjimas iSvengti vietiniy minimumy ir efektyviai konverguoti prie globalaus minimumo.
lansuoti tyrinéjima ir iSnaudojima. Todél tiriant, kaip skirtingi metodai veikia Ackley funkcija, galima
gauti vertingy jZvalgy apie jy stiprigsias ir silpngsias puses sprendZiant netiesinio optimizavimo uzda-
vinius.

Nors Ackley funkcija yra placiai naudojama, taciau vienas is Sios funkcijos trikumy - létas vei-
kimas didéjant dimensijy skaiciui. Paieskos erdvé, nors dazniausiai yra dviejy dimensijy, gali bati ir
keiciamo dydzZio, taciau didéjant dimensijy skaiciui tampa eksponentiskai sudétingesné, todél tam
tikriems algoritmams tai gali bati labai didelés skai¢iavimo sgnaudos. Taip pat, nors Si funkcija yra
geras daugialypés optimizacijos etalonas, taciau juo nepatikrinamas algoritmo gebéjimas susidoroti
su apribojimais, triukSmingais vertinimais ar kitais realaus pasaulio sudétingumo aspektais.

4.4. Six-Hump Camel funkcija

Six-Hump Camel funkcija yra dar viena populiari funkcija naudojama optimizavimo algoritmy
testavimui ir vertinimui. Si funkcija dél savo unikalios struktiros leidZia analizuoti optimizavimo al-
goritmy gebéjimus rasti globaly minimuma neatsizvelgiant j daugybe lokaliy minimumy. Funkcijos
matematiné formulé isreiskiama:

!
flz) = (4 — 2122 + ?1) T3 + 213 + (—4 + 427) 23, (8)

kur 24 ir 25 yra nepriklausomi kintamieji, kurie daZniausiai apibréZiami intervale: x; € [—3, 3]
ir zo € [—2,2]. Funkcija turi du globalius minimumus, esancius taskuose (—0.0898,0.7126) ir
(0.0898, —0.7126), su minimaligja verte f(z1,z5) ~ —1.0316.

4 pav. Six-Hump Camel funkcijos globalids minimumai

Six-Hump Camel funkcija ypa€ naudinga dél savo daugiamaciy savybiy, Si funkcija turi 6 lokalius
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minimumus i$ kuriy 2 yra globalls minimumai ([Mar05]). Sios funkcijos savybés padeda jvertinti, kaip
skirtingi optimizavimo algoritmai iSsprendzia uzdavinius, kuriose reikia iSvengti uzstrigimo lokaliuose
minimumuose.

4 paveiksliuke pavaizduotame grafike matyti sudétinga dvimaté struktdra su iSgaubimais, kurie
lyginami su kupranugario nugaros formomis. Si funkcija igsiskiria sudétingais kontrais, kurie suku-
ria problematiskg veikimg optimizavimo algoritmams. Kaip ir kitos tokio tipo funkcijos, Six-Hump
Camel funkcija turi savo apribojimy. Pavyzdziui, nors ji efektyviai parodo algoritmy gebéjima tvarky-
tis su daugiamaciais lokaliais minimumais, ji néra pati tinkamiausia jvertinti algoritmy veikimg, kurie
sprendZia uzdavinius su apribojimais, duomenimis turinciais triukSmo ar netiesiniais rysiais. Be to,
funkcija dazniausiai taikoma dvimatéje erdvéje, todél gali buti maziau tinkama testuoti algoritmus su
dideliais dimensijy kiekiais.

4.5. Rosenbrock funkcija

Rosenbrock funkcija yra dar viena klasikiné, populiari ir unikali funkcija, kuri turi sudétingg struk-
tUra ir yra placiai naudojama optimizavimo algoritmy testavimui ir vertinimui. Funkcijos matematiné
formulé yra:

QU

flx) =2 [100(zi41 — 27)* + (z; — 1)?], (9)

i

kur d = 2, o funkcija yra dvimaté ir apibréziama taip:

[, 22) = (a — x1)” + b(xy — 23)?, (10)

kura = 1irb = 100 yra standartiniai, pasirenkamieji parametrai. Siuo atveju globalus minimu-
mas yra taske (z1, z2) = (1, 1), o minimali funkcijos reiksmé yra f(z1, z2) = 0.

5 paveiksliuke atvaizduota Sios funkcijos dvimaté struktira, kuriai bidingas siauras ir gilus slé-
nis, vedantis j globaly minimuma. Si funkcija daznai naudojama testuoti algoritmams, kurie turi i$lai-
kyti pusiausvyrg tarp tyrinéjimo ir iSnaudojimo, kad efektyviai rasty minimumga [Jia19].
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5 pav. Rosenbrock funkcijos globalus minimumas

Rosenbrocko funkcijos globalus minimumas yra slénio apacioje. Dél mazZo pateikiamos paies-
kos informacijos kiekio bendriesiems optimizavimo algoritmams sunku atskirti paieskos kryptj. Kar-
tais funkcijai tampa sudétinga rasti globaly minimumg ir lengva jstrigti lokaliame minimume vienoje
slénio puséje. Galutinéje paieskos fazéje Sie algoritmai negali iSSokti iS Sio optimizavimo proceso, kai
optimizuoja Rosenbrocko funkcija. Sis algoritmas apjungia keliy strategijy kryzminimo operacija ir
savaime prisitaikanciy dinamisky algoritmo parametry koregavima. Tai leidZia algoritmui atsizvelgti
tiek j globalig paieska, tiek j lokalig paieSka. Naujas algoritmas pagerina konvergavimo greitj ir opti-
mizavimo tikslumg Rosenbrocko funkcijos atzvilgiu.

Rosenbrock funkcija turi savo apribojimy, kurie gali pasunkinti Sios funkcijos naudojima ir pritai-
kyma. Ji yra tinkama vertinti algoritmus, skirtus netiesinéms optimizacijos problemoms, taciau ji néra
idealus pasirinkimas, kai reikia jvertinti algoritmus, gebancius dirbti su triukSmingais duomenimis ar
grieztais apribojimais. Be to, funkcijos sudétingumas didéja su dimensijy skai¢iumi, o tai gali lemti
didesnes skaiciavimo sgnaudas, todél funkcija daznai taikoma Zemesnés dimensijos uzdaviniams.
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5. Praktiné dalis

Siame skyriuje pristatomi praktiniai rezultatai, gauti analizuojant Kolmogorov-Smirnov testa
(2.4. skyrius), generuojant PI reikSme (2.5. skyrius), naudojant optimizavimo algoritmus su skirtin-
gais atsitiktiniy skaiciy generatoriais. Pagrindinis tikslas yra jvertinti, kaip jvairts atsitiktiniy skaiciy
generatoriai veikia optimizavimo algoritmy efektyvumag, konkreciai taikant juos su Easom ir Levy bei
kitomis funkcijomis. Kadangi Easom ir Six-Hump Camel funkcijos yra tik 2 dimensijy, visi skai¢iavimai
buvo atlikti tik 2 dimensijy aplinkoje, kad rezultatai galéty bati palyginami tarpusavyje. I1Sanalizavus
visas funkcijas dvimatéje erdvéje, skaiCiavimai buvo atlikti ir su didesnés dimensijos (5) erdve, norint
patikrinti, ar iSvados i$ dvimateés erdvés galioja ir didesnés dimensijos erdvéje, taciau Sie skaiciavimai
galioja tik Levy, Ackley ir Rosenbrock funkcijoms.

5.1. Programavimo aplinkos aprasymas

Darbas buvo atliktas naudojant Python programavimo kalbg ir integruotg kirimo aplinka Visual
Studio Code. Darbas buvo vykdomas kompiuteryje su Siomis charakteristikomis:

1. Windows 11 Pro (v 23H2) x64.
2. Intel procesorius i7-10510U.
3. RAM 24 GB.

Analizéje buvo naudotos darbo autoriaus aprasytos testavimo funkcijos, atsitiktiniai skaiciy ge-
neratoriai, optimizacijos algoritmai . Taip pat buvo pritaikytos Sios Python bibliotekos:

1. Numpy — naudojama darbui su daugiamaciais masyvais.
2. Pandas — skirta duomeny apdorojimui ir analizei.
3. math — naudojama matematinés funkcijoms apibrézti.

Panaudojus Sias bibliotekas ir pritaikius jy funkcijas, buvo atliktas tiriamasis darbas. Darbe buvo
analizuojamas vienas optimizacijos algoritmas, 5 testavimo funkcijos ir 3 atsitiktiniai generatoriai.

5.2. Kolmogorov-Smirnov testo pritaikymas

Siame tyrime visi atsitiktiniy skaiciy generatoriai ir jy pasiskirstymo funkcijos lyginamos su toly-
giojo skirstinio pasiskirstymo funkcija (angl. Uniform distribution function). Kiekvienas generatorius
sugeneravo 1 - 10° atsitiktiniy skaiiy intervale (0; 1), tuomet buvo paskaitiuota empiriné pasiskirs-
tymo funkcija, kuri toliau buvo lyginama Kolmogorov-Smirnov teste. Tai buvo pakartota 1000 karty.
Tikrintos dvi reikSmeés: p-reikSmé su 0.05 ir KS statistiné reikSmé, kuri lyginama su kritine reikSme,
kuri lygi 0.0043.

Eksperimenty metu buvo lyginami trys skirtingi atsitiktiniy skaiciy generatoriai: LCG, Mersenne
Twister ir PCG, siekiant nustatyti, kuris i$ jy geriau modeliuoja tolygyjj skirstinj. Pritaikant LCG buvo
naudojami parametrai: @ = 5, ¢ = 1, m = 232

1 lentelé. Kolmogorov - Smirnov testo rezultatai

Generatorius Neatmesty H; (%) | Vidutiné p-reikSmé | Vidutiné KS statistiné reikSmeé
LCG 89 % 0.4415 0.0029
MT 97 % 0.5151 0.0027
PCG 94 % 0.5099 0.0027
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Naudojant tris skirtingus generatorius patikrinta, ar skaiciai atitinka tolygujj skirstinj ir yra atsi-
tiktiniai..LCG rezultatai pateikti 1 lenteléje rodo, kad atliekant 1-10° skaiiy generavima gauta vidutiné
KS statistika yra 0.0029, o vidutiné p-reikSmeé sieké 0.4415. Atsizvelgiant j gautus rezultatus, tik 89%
sugeneruoty seky negalime atmesti nulinés hipotezés, todél galime sakyti, kad sugeneruoti skaiciai
yra atsitiktiniai ir pasiskirste pagal tolygujj skirstinj.

Mersenne Twister vidutiné KS statistika - 0.0027, o vidutiné p-reikSmé - 0.5151. Gauta KS statis-
tika yra Siek tiek mazesné nei naudojant LCG, todél galime manyti, kad Mersenne Twister generatorius
generuoja labiau atsitiktinius skaicius nei LCG. Atsizvelgiant j KS statistika ir p-reikSme, taip pat neat-
metame nulinés hipotezés ir galime sakyti, kad sugeneruoti skaiciai yra atsitiktiniai ir atitinka tolygujj
skirstinj 97% karty i$ visy generavimo bandymuy.

PCG vidutiné KS statistika - 0.0027, o vidutiné p-reikimeé - 0.5099. Sio generatoriaus gene-
ruojamos sekos atitiko prielaidas 94% karty ir tiek karty nebuvo atmesta hipotezé, kad skaiciai yra
atsitiktiniai ir pasiskirste pagal tolygyjj skirstin;.

Apibendrinant, nors visi trys atsitiktiniy skaiCiy generatoriai veikia efektyviai generuojant to-
lygiai pasiskirsCiusius atsitiktinius skai¢ius, Mersenne Twister demonstruoja geriausig atitikima toly-
giajam skirstiniui, po jo seka PCG, o tada LCG. Tai rodo, kad Mersenne Twister generuoti skaiciai yra
labiausiai atitinkantys tolyguyjj skirstinj, tuo tarpu PCG ir LCG, nors ir gerai veikia, Siek tiek dazniau
generuoja skaicius neatitinkancius tolygiojo skirstinio.

5.3. Pl skaiciaus generavimas

Atsizvelgiant j 2.5. skyriuje aprasytg skaiciaus Pl generavimg, atlikti skai¢iavimai naudojant skir-
tingus generatorius. Gauti sugeneruoty tasky rezultatai pavaizduoti 6 paveiksliuke. Mersenne Twister
generatorius, atlikus skaiCiavimus, pasizymeéjo stabiliu ir tiksliu Pl reikSmés jvertinimu, kurio vidutine
paklaida sieké 0.04175, o vidutinis kodo sukimosi laikas buvo 24.05 sekundés. PCG taip pat pateiké
gerus rezultatus su vidutine paklaida 0.04172, kuri buvo tik Siek tiek didesné nei tiesinio kongruenti-
nio generatoriaus, taciau mazesné nei Mersenne Twister. Vis délto, Sio generatoriaus kodo veikimo
laikas buvo Zenkliai ilgesnis — 44 sekundés, kas leidzZia teigti, jog PCG yra patikimas ir tikslus, taciau
létesnis pasirinkimas. LCG parodé maZiausig vidutine paklaidg, siekiancig 0.04142, taciau jo rezulta-
tai buvo labiausiai kintantys. Nors vidutiné paklaida buvo maZiausia, kai kuriose simuliacijose klaidos
reikSmés buvo didesnés, o tai gali rodyti maZesnj Sio generatoriaus stabiluma. Vidutinis kodo veikimo
laikas buvo 36 sekundés.

PCG Mersenne Twister LCG
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6 pav. Atsitiktiniy tasky generavimo rezultatai naudojant PCG, Mersenne Twister ir LCG

Nedideli vidutiniy paklaidy skirtumai tarp Mersenne Twister, PCG ir LCG rodo, kad jy tikslumas
apskaiciuojant Pl yra beveik identiskas, todél bet kurj i$ Siy trijy generatoriy galima naudoti Monte
Karlo simuliacijoms. Taciau efektyvumo pozitriu, Mersenne Twister yra Zymiai greitesnis nei PCG ir
LCG, todél jis yra tinkamesnis pasirinkimas, kai veikimo laikas yra svarbus veiksnys, ypac didelio masto
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simuliacijose ar programose, reikalaujanciose didelio atsitiktiniy méginiy skaiciaus per trumpg laika.
Dél savo greicio ir auksto tikslumo Mersenne Twister yra geriausias pasirinkimas laiko atzvilgiu jaut-
rioms programoms. Tuo tarpu PCG ir LCG, nors ir uztikrina panasy tiksluma, dél ilgesnio vykdymo laiko
yra maziau efektyvds, palyginti su Mersenne Twister. Vis délto jie abu gali bati tinkami specifiniuose
kontekstuose, kur jy savybés yra pageidautinos arba kai vykdymo greitis néra esminis veiksnys.

Sie rezultatai rodo, kad atsitiktiniy skai¢iy generatoriaus pasirinkimas gali turéti jtakos skaiciavi-
my tikslumui, ypac kai kalbama apie jautrias skai¢iavimo uzduotis, tokias kaip Pl reikSmés jvertinimas.
Mersenne Twister yra patikimiausias atsitiktiniy skaiciy generatorius dél savo stabilumo.

5.4. Genetinio algoritmo jgyvendinimas

Siame tyrime jgyvendintas genetinis algoritmas (GA), siekiantis optimizuoti tikslines funkcijas,
kaip — Easom, Levy, Ackley ir kt. GA pagrjstas evoliuciniais principais, tokiais kaip atranka, kryZzmini-
mas ir mutacija, siekiant iteratyviai tobulinti pradine populiacijg. Toliau pateikiama implementuoto
genetinio algoritmo apZvalga.

Algoritmas prasideda sukuriant pradine sprendimy (individy) populiacijg, kur kiekvienas indivi-
das yra reprezentuojamas chromosoma. Chromosomos yra dviejy (gali bati ir daugiau) realiy skaiciy
masyvai, atitinkantys funkcijy jvestis. Naudojami skirtingi atsitiktiniy skaiciy generatoriai, norint jver-
tinti jy jtaka optimizavimo algoritmui: PCG, LCG ir Mersenne Twister.

Kiekvieno individo chromosomos jvertinimas atliekamas naudojant algoritmui duotg funkcija.
Funkcijos rezultatas graZina tinkamumo verte, kur artimesnés reikSmés globaliam minimumui rodo
geresnius sprendimus, kadangi GA tikslas yra minimizuoti funkcijos rezultaty. Tinkamumo funkcija
padeda nustatyti tuos individo sprendimus, kurie bus pasirinkti reprodukcijai, suteikiant pirmenybe
geresniems sprendimames.

Atranka atliekama naudojant elitizma ir turnyro atranka. Geriausi 10% generacijos, arba dar ki-
taip vadinamas - elitas, tiesiogiai pereina j kitg generacijg, kad iSsaugoty geriausius sprendimus. Like
90% patiria turnyro atranka: atsitiktinai i$ likusiyjy parenkama grupé individy, i$ kurios pasirenka-
mas geriausias, pagal algoritmo funkcijos rezultata. Sis procesas padidina tikimybe atrinkti geresnius
individy sprendimus ir tuo paciu palaiko jvairove, uztikrinant, kad algoritmas nejstrigty lokaliuose
minimumuose.

KryZminimas vyksta tarp atrinkty tévy (individy), kurie buvo atrinkti turnyro metu, kad sukurty
naujas atzalas. Tévy chromosomos sujungiamos, kad suformuoty vaiky chromosomas. Kiekvienam
genui (dimensijai) yra 50% tikimybé paveldéti vieno i§ tévy geng, kas jnesa jvairovés j at7alas. Sis re-
kombinacijos mechanizmas leidzZia perduoti gerus bruoZus kitai generacijai ir padeda atrasti geresnius
sprendimus laikui bégant.

Kiekviena atZala pereina mutacijos etapg, kur atsitiktinai pasirinktam genui pridedama maza
atsitiktinai pasirinkta reikSmé (mutacijos stiprumas). Mutacija jnesa papildoma jvairove, uztikrinant,
kad algoritmas nejstrigty lokaliuose minimumuose. Algoritmas taip pat uztikrina, kad mutave genai
likty ribose, kurios leistinos pagal duotos funkcijos parametrus, kad bty iSvengta verciy, virSijanciy
ribas.

Norint iSvengti stagnacijos, kai generacijos geriausias sprendinys nesikeicia per kelias iteracijas,
jdiegtas atstatymo mechanizmas. Jei per 20 generacijy nepasiekiamas joks patobulinimas, dalis ge-
neracijos yra atsitiktinai vél sugeneruojama. Jei stagnacija tesiasi ir pasiekiamas atstatymo limitas (30
atstatymy), algoritmas sustabdomas, ir fiksuojamas geriausias rastas sprendimas. Sis mechanizmas
padeda palaikyti jvairove ir uztikrinti, kad algoritmas nesutrikty ir nevirSyty per ilgo vykdymo laiko,
net jei problema yra sudétinga.

Algoritmas tesiasi tol, kol pasiekiamas optimizuotas sprendimas (tinkamumo riba), arba pasie-
kiamas atstatymo limitas. Kelios metrikos yra matuojamos siekiant analizuoti algoritmo veikima:

¢ Sprendiniy skaiCius: s€kmingai surasty sprendiniy skaicius, su kuriais pasiektas globalus mini-
mumas su duota minimalia paklaida 1 - 1072,
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¢ Vidutinis generacijy skaicius sprendimui rasti: vidutiniskai kurioje generacijoje buvo pasiektas
globalus minimumas - rastas geriausias sprendinys.

¢ Vidutiné sprendimo paklaida nuo globalaus minimumo: vidutiné sékmingai rasto sprendimo
reikSme.

¢ Vidutinis generacijy skaicius, kai buvo pasiektas atstatymo limitas: vidutinis generacijy skai-
Cius po kuriy buvo pasiektas atsistatymo limitas.

¢ Vidutiné geriausia sprendimo reikSmé, kai buvo pasiektas atstatymo limitas: vidutiné geriau-
sia sprendimo reikSmé, kai buvo pasiektas atstatymo limitas.

Sis genetinis algoritmas buvo implementuotas taip, kad bty efektyvus optimizuojant tiek
Easom, tiek Levy ar kitas funkcijas, kurios pasizymi siaurais ir sudétingais optimaliy sprendimy paies-
kos intervalais. Algoritmas sugeba pasiekti gerus rezultatus net ir sudétingose problemose, naudo-
damas tinkamg evoliucijos mechanizmy derinj, derinant atranka, kryZzminimg, mutacijg ir stagnacijos
valdyma.

Toliau yra pateikti rezultatai, naudojant anksciau aprasytg genetinj algoritmg, naudojant 3 skir-
tingus ir Siame tyrime aprasytus atsitiktiniy skaiciy generatorius: LCG (2.1. skyrius), PCG (2.2. skyrius)
ir Mersenne Twister (2.3. skyrius). Kiekvienas i Siy skaiciy generatoriy buvo panaudotas, siekiant
rasti geriausig sprendinj 4. skyriuje aprasytoms funkcijoms.

Atsitiktiniy skaiciy generatoriai buvo naudojami jvairiuose optimizavimo algoritmo etapuose,
jskaitant pradinés generacijos generavimg, palikuoniy kiirimg paveldint genus is tévy, naujai sudaryty
palikuoniy mutacijg, turnyro atrankos metodo taikymg ir naujy individy generavima stagnacijos metu.
Kiekvienoje generacijoje buvo 100 individy, kurie buvo sudaryti i$ dviejy geny. PCG ir Mersenne
Twister generatoriy parametrai buvo nekei¢iami ir naudojami numatytieji, o LCG parametrai buvo
modifikuoti, kaip ir 5.2. skyriuje aprasyto Kalmogorov-Smirnov testo metu: @ = 5,¢c = 1, m = 232

Grafikas pavaizduotas 7 paveiksliuke parodo vieno atsitiktinio pakartojimo geriausio sprendimo
evoliucijg kiekvienoje i$ generacijy. 3 skirtingos linijos rodo skirtingus atsitiktiniy skai¢iy generato-
rius, integruotus j genetinj algoritma sprendziant Easom funkcijg. Principas, kaip genetinis algoritmas
sprendzia kiekvieng funkcijg, iSlieka toks pat ir grafikai yra panasus.
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7 pav. Genetinio algoritmo geriausio sprendimo paieska Easom funkcijai

Gauti rezultatai pateikti Zemiau esanciose lentelése kartu su kiekvienos funkcijos ir atsitiktiniy
skaiciy generatoriaus pora.
Gauti rezultatai sprendziant Levy testavimo funkcijg pateikti 2 lenteléje.
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2 lentelé. Rezultatai sprendZiant Levy funkcijg naudojant genetinj algoritmg

Stebima metrika LCG MT PCG
Sékmingy sprendimy skaicius 692 741 740
Vidutinis generacijy skaicius sprendimui rasti 332 337 329
Vidutiné sprendimo paklaida nuo globalaus mi- | 5.15-107? | 5.39-107° | 5.09 -10~
nimumo

Vidutinis generacijy skaicius kai buvo pasiektas 726 724 723
atstatymo limitas

Vidutiné geriausia sprendimo reik¥mé, kai buvo | 2.38 -10~% | 2.41 -107® | 2.23-10®
pasiektas atstatymo limitas

Atitinkamai genetinis algoritmas buvo testuotas ir su kita optimizacijos algoritmy testavimo
funkcija - Easom. 3 lenteléje pateikti rezultatai su anks¢iau minétais atsitiktiniais skaiciy generatoriais.

3 lentelé. Rezultatai sprendZiant Easom funkcijqg naudojant genetinj algoritmg

Stebima metrika LCG MT PCG
Sékmingy sprendimy skaicius 183 193 216
Vidutinis generacijy skaicius sprendimui rasti 424 419 406
Vidutiné sprendimo paklaida nuo globalaus mi- | 5.28 -107? | 5.17-107Y | 5.17-107°
nimumo

Vidutinis generacijy skaicius kai buvo pasiektas 718 721 719
atstatymo limitas

Vidutiné geriausia sprendimo reik¥mé, kai buvo | 8.33-10~% | 6.68 -10~® | 6.91 -10~3
pasiektas atstatymo limitas

Genetinis algoritmas buvo pritaikytas ir Ackley funkcijai, su kuria buvo gauti 4 lenteléje pateikti
rezultatai:

4 lentelé. Rezultatai sprendZiant Ackley funkcijg naudojant genetinj algoritmg

Stebima metrika LCG MT PCG
Sékmingy sprendimy skaicius 0 0 0
Vidutinis generacijy skaicius sprendimui rasti - - -
Vidutiné sprendimo paklaida nuo globalaus mi- - - -
nimumo
Vidutinis generacijy skaicius kai buvo pasiektas 720 718 720
atstatymo limitas
Vidutiné geriausia sprendimo reik¥mé, kaibuvo | 5.1-107* | 4.49-10~* | 4.71-10~*
pasiektas atstatymo limitas

Sprendziant Ackley funkcijg globalus minimumas nebuvo rastas su nustatyta paklaida, taciau is
rezultaty 4 lenteléje galima matyti, kad Mersenne Twister generatorius ir PCG buvo vidutiniskai ar¢iau
globalaus minimumo nei LCG. Atsistatymo limito rodiklis su Sia funkcija taip pat nenusako, kokig jtaka
daro atsitiktiniy skaiciy generatorius, nes su visais rodiklis yra labai panasus. Funkcija buvo istestuota
padidinant paklaidg, su kuria ieSkomas sprendimas ir padidinamas stagnacijos limitas. Be to, buvo
pridétas dar vienas papildomas Zingsnis, kuris kas 100 generacijy prie gauty chromosomy prideda
atsitiktinj skaiciy i$ intervalo [1 - 1078, 1 - 107°]. Naujai gauti rezultatai atvaizduoti 5 lenteléje.
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5 lentelé. Rezultatai sprendziant Ackley funkcijg naudojant modifikuotq genetinj algoritmg

Stebima metrika LCG MT PCG
Sékmingy sprendimy skaicius 0 36 33
Vidutinis generacijy skaicius sprendimui rasti - 1651 1594
Vidutiné sprendimo paklaida nuo globalaus mi- - 6.73-10"7 | 7.11-10""7
nimumo

Vidutinis generacijy skaicius kai buvo pasiektas 2001 2001 2001
atstatymo limitas

Vidutiné geriausia sprendimo reik¥mé, kaibuvo | 3.81- 107! | 4.78 - 10" | 4.88 - 10!
pasiektas atstatymo limitas

Dar viena funkcija, kuri buvo implementuota, kad bity patikrinta atsitiktiniy skaiciy jtaka opti-
mizacijos algoritmams, yra Rosenbrock. 6 lenteléje surasyti gauti rezultatai.

6 lentelé. Rezultatai sprendziant Rosenbrock funkcijg naudojant genetinj algoritmq

Stebima metrika LCG MT PCG
Sékmingy sprendimy skaicius 2 9 3
Vidutinis generacijy skaicius sprendimui rasti 498 371 369
Vidutiné sprendimo paklaida nuo globalaus mi- | 7.23-107% | 4.29- 107 | 6.88 - 107°
nimumo

Vidutinis generacijy skaiius kai buvo pasiektas 725 724 726
atstatymo limitas

Vidutiné geriausia sprendimo reikdme, kaibuvo | 1.43-107° | 1.46- 107> | 1.44-107°
pasiektas atstatymo limitas

Paskutiné funkcija, kuri buvo jgyvendinta tyrime - Six-Hump Camel. Rezultatai gauti su Sia funk-
cija ir visais atsitiktiniy skaiciy generatoriais yra aprasyti 7 lenteléje:

7 lentelé. Rezultatai sprendZiant Six-Hump Camel funkcijqg naudojant genetinj algoritmgq

Stebima metrika LCG MT PCG
Sékmingy sprendimy skaicius 33 41 39
Vidutinis generacijy skaicius sprendimui rasti 366 374 368
Vidutiné sprendimo paklaida nuo globalaus mi- | 4.83-107? | 4.45-107° | 5.27 - 107"
nimumo

Vidutinis generacijy skaicius kai buvo pasiektas 709 708 709
atstatymo limitas

Vidutiné geriausia sprendimo reikimé, kaibuvo | 3-1077 | 2991077 | 2.97-10""
pasiektas atstatymo limitas

Genetinio algoritmo rezultatai parodé, kad MT ir PCG pralenké LCG su visomis testavimo funk-
cijomis. Nors ir su MT generatoriumi genetinis algoritmas gavo geriausius rezultatus su sudétingomis
funkcijomis, tokiomis kaip Rosenbrock arba Ackley, taciau PCG sugebéjo rasti sprendimg per mazesn;j
generacijy skaiciy. Nors ir buvo pasirinktos skirtingos funkcijos su skirtingomis savybémis, bendras
PCG ir MT pranaSumas yra akivaizdus. Genetinis algoritmas su visais generatoriais, nors ir elgési pana-
Siai ties stagnacijos ar atsistatymo riba, pazangesni generatoriai leido algoritmui konverguoti daugiau
karty link globalaus minimumo. Rezultatai parodé, kad tinkamo atsitiktiniy skaiciy generatoriaus pa-
sirinkimas gali pagerinti algoritmo nasuma ir stabiluma.
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Toliau atliekami skai¢iavimai buvo daromi penkiamatéje erdvéje. Parametry modifikacijos bu-
vo atliekamos pagal sprendziamg funkcijg, kad bity pasiekti norimi rezultatai. Pirmiausia yra spren-
dZiama Levy funkcija su padidintu tikslumu iki 1 - 10~7. Pirminiame kodo leidime stagnacijos limitas
paliekamas kaip buvo ir dvimatéje erdvéje. Atlikus pakeitimus ir naudojant aukstesnés dimensijos
Levy funkcijg rezultatai aprasyti 8 lenteléje.

8 lentelé. Rezultatai sprendZiant penkiamate Levy funkcijqg naudojant genetinj algoritmq

Stebima metrika LCG MT PCG
Sékmingy sprendimy skaicius 329 479 464
Vidutinis generacijy skaicius sprendimui rasti 598 568 575
Vidutiné sprendimo paklaida nuo globalaus mi- | 7.4-10°% | 7.37-107% | 7.52-107®
nimumo

Vidutinis generacijy skaicius kai buvo pasiektas 823 822 826
atstatymo limitas

Vidutiné geriausia sprendimo reik§mé, kaibuvo | 2.22-1077 | 1.96- 10" | 1.89 - 10~
pasiektas atstatymo limitas

Sprendziant penkiamate Ackley funkcijg paklaida, su kuria priimamas sprendimas, buvo padi-
dinta iki 1 - 10~°. Tokios korekcijos buvo atliktos, nes algoritmas nesugebéjo konverguoti j globaly
minimuma dvimatéje erdvéje. Atlikus modifikacijas Ackley funkcijos rezultatai aprasyti 9 lenteléje.

9 lentelé. Rezultatai sprendZiant penkiamate Ackley funkcijg naudojant genetinj algoritmg

Stebima metrika LCG MT PCG
Sékmingy sprendimy skaicius 0 28 19
Vidutinis generacijy skaicius sprendimui rasti - 4690 4705
Vidutiné sprendimo paklaida nuo globalausmi- | - | 7.79-107% | 7.83-10°°
nimumo

Vidutinis generacijy skaicius kai buvo pasiektas | 5001 5001 5001
atstatymo limitas

Vidutiné geriausia sprendimo reikSmé, kai buvo | 1.38 0.82 0.71
pasiektas atstatymo limitas

Pirminiai rezultatai su Rosenbrock funkcija penkiamatéje erdvéje su 1 - 10~7 tikslumu nedaveé
jokiy rezultaty. Algoritmas stagnuodavo nepasiekes norimo tikslumo. Padidinus tikslumg iki pat 1 -
10~*, atsistatymo limitus iki 50, o stagnacijos limitg iki 70, algoritmas sugebéjo rasti keletg sprendiniy
kurie pateikti 10 lenteléje.

10 lentelé. Rezultatai sprendziant penkiamate Rosenbrock funkcijg naudojant genetinj algoritmq

Stebima metrika LCG MT PCG
Sékmingy sprendimy skaicius 0 5 2
Vidutinis generacijy skaicius sprendimui rasti - 1442 1226
Vidutiné sprendimo paklaida nuo globalaus mi- - 8.32-107° | 6.83-107°
nimumo

Vidutinis generacijy skaicius kai buvo pasiektas 4789 8906 9102
atstatymo limitas

Vidutiné geriausia sprendimo reikdme, kaibuvo | 8.83-107! | 2.27-107! | 2.25- 107!
pasiektas atstatymo limitas

31



Panasiai kaip ir dviejy dimensijy atveju, penkiy dimensijy genetinio algoritmo rezultatai pa-
rodé aiSky MT ir PCG pranaSuma prie$ LCG. MT generatorius rado daugiausia sékmingy sprendimy
funkcijose ir daznu atveju turéjo mazesne sprendimy paklaidg. Nors ir sudétingesnémis sglygomis,
paZzangesni generatoriai, tokie kaip MT ir PCG, leido algoritmui dazZniau rasti sékmingg sprendima nei
LCG. Sie rezultatai dar kartg pabréZia, kaip tinkamas atsitiktiniy skaiciy generatoriaus pasirinkimas gali
turéti reikSminga jtakg genetinio algoritmo rezultatams ne tik dvimatéje, bet ir aukStesnéje erdvéje.

5.5. Paprastosios atsitiktinés paieskos algoritmo jgyvendinimas

Siame magistrantiros darbe taip pat buvo jgyvendintas ir paprastosios atsitiktinés paieskos op-
timizavimo algoritmas. Sis algoritmas yra pats paprasciausias ir lengviausiai jgyvendinamas. Algorit-
mo veikimo metu yra generuojami atsitiktiniai skaiciai, su kuriais yra tikrinama funkcijos reikSmé.
Algoritmo pagalba buvo sprendZiami 3 skirtingi ir Siame tyrime aprasyti atsitiktiniy skaiciy generato-
riai: LCG (2.1. skyrius), PCG (2.2. skyrius) ir Mersenne Twister (2.3. skyrius). Kiekvienas i$ Siy skaiciy
generatoriy buvo panaudotas, siekiant rasti geriausig sprendinj 4. skyriuje aprasytoms funkcijoms.
Naudojant paprastagjj atsitiktinj optimizavimo algoritma buvo stebimos kelios metrikos, norint supras-
ti, kaip gerai ir tiksliai optimizavimo algoritmas sugeba surasti funkcijos sprendinj. Buvo pasirinkta
stebéti vidutine paklaidg, vidutinj iteracijy skaiciy ir kitas metrikas. Buvo generuojama 1000000 skai-
¢iy pory (dvimatéje erdvéje reikia 2 skaiciy, norint jvertinti funkcijg), o sprendimas yra priimamas, jei
sprendimo paklaida nuo globalaus minimumo yra ne didesné nei 1 - 10~°. Rezultatai buvo analizuo-
jami Siy metriky pagalba:

1. Vidutiné sprendimo paklaida: paklaidos vidurkis, gautas visuose bandymuose su konkretaus
atsitiktiniy skaiciy generatoriaus ir funkcijos deriniu. Apskaiciuojamas imant skirtuma tarp op-
timizacijos algoritmo reikSmeés ir globalaus minimumo.

2. Vidutinis iteracijy skai€ius sprendimui rasti: vidutinis iteracijy skaicius, per kurj buvo rastas
sprendimas.

3. Sékmingai surasti sprendiniai: sékmingai rasty sprendiniy skaicius po visy skaiciy generavimo.

4. Vidutiné sprendinio paklaida kai nebuvo rastas sprendimas: vidutiné nesékmingy sprendimy
paklaida nuo globalaus minimumo.

5. Matziausia rasta paklaida (nesékmingy sprendimuy): geriausias sprendimas arba maziausia pa-
klaida, kuri buvo rasta po visy iteracijy.

PCG ir Mersenne Twister generatoriy parametrai buvo nekei¢iami ir naudojami numatytieji, o
LCG parametrai buvo modifikuoti, kaip ir Kalmogorov-Smirnov testo metu: a = 5,¢ = 1,m = 232,

8 grafikas parodo, kaip paprastosios atsitiktinés paieskos algoritmas generuojant naujus skai-
¢ius netobuléja ir sprendimas neartéja link globalaus minimumo. 3 skirtingos linijos rodo skirtingus
atsitiktiniy skaiciy generatorius, integruotus j algoritmg, sprendziant Levy funkcijg. Principas, kaip
algoritmas sprendzia kitas funkcijas, islieka toks pat ir grafikai yra labai panasus.
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8 pav. Paprastosios atsitiktinés paieskos atsitiktinis sprendimas

Rezultatai sprendziant Levy funkcijg aprasyti 11 lenteléje.

11 lentelé. Rezultatai sprendziant Levy funkcijqg naudojant paprastosios atsitiktinés paieskos algorit-
maq

Stebima metrika LCG MT PCG
Sékmingy sprendimy skaicius 0 3 1
Vidutinis iteracijy skaiCius sprendimui rasti - 682423 804861
Vidutiné sprendimo paklaida - 9.18-107" | 6.06 - 107
Vidutiné sprendimo paklaida, kai nebuvo rastas 17 17.01 17.01
sprendinys

MaZiausia rasta paklaida (nesékmingy sprendi- | 3.59- 107! | 3.34-107° | 9.68 - 10~
my)

Atitinkamai keiciant funkcijg j Easom, buvo gauti rezultatai, kurie pateikti 12 lenteléje.

12 lentelé. Rezultatai sprendZiant Easom funkcijqg naudojant paprastosios atsitiktinés paieskos algo-
ritmqg

Stebima metrika LCG MT PCG
Sékmingy sprendimy skaicius 0 1 0
Vidutinis iteracijy skaicius sprendimui rasti - 898174 -
Vidutiné sprendimo paklaida - 2.07-107° -
Vidutiné sprendimo paklaida, kai nebuvo rastas | 9.97- 107! | 9.96-10~! | 9.97- 10!
sprendinys

MaZiausia rasta paklaida (nesékmingy sprendi- | 7.17-107% | 2.43-107° | 1.71- 10~
my)

Rezultatai gauti su Ackley funkcija pateikti 13 lenteléje.
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13 lentelé. Rezultatai sprendZiant Ackley funkcijg naudojant paprastosios atsitiktinés paieskos algo-
ritmgq

Stebima metrika LCG MT PCG
Sékmingy sprendimy skaicius 0 0 0
Vidutinis iteracijy skai¢ius sprendimui rasti - - -
Vidutiné sprendimo paklaida - - -

Vidutiné sprendimo paklaida, kai nebuvo rastas 9.68 9.7 9.69
sprendinys

Maziausia rasta paklaida (nesékmingy sprendi- | 1.5-107% | 7.63-107% | 5.41- 107
my)

Implementuotos Rosenbrock funkcijos j paprastosios atsitiktinés paieskos algoritmg gauti re-
zultatai aprasyti 14 lenteléje.

14 lentelé. Rezultatai sprendZiant Rosenbrock funkcijg naudojant paprastosios atsitiktinés paieskos
algoritmq

Stebima metrika LCG MT PCG
Sékmingy sprendimy skaicius 0 1 0
Vidutinis iteracijy skai€ius sprendimui rasti - 852613 -
Vidutiné sprendimo paklaida - 9.47-107° -
Vidutiné sprendimo paklaida, kai nebuvo rastas | 123773 127781 127476
sprendinys

MaZiausia rasta paklaida (nesékmingy sprendi- | 3.44 | 1.73-1073 | 2.22.1073
my)

Ir galiausiai gauti rezultatai su Six-Hump Camel funkcija matomi 15 lenteléje.

15 lentelé. Rezultatai sprendZiant Six-Hump Camel funkcijg naudojant paprastosios atsitiktinés pa-
ieskos algoritmg

Stebima metrika LCG MT PCG
Sékmingy sprendimy skaicius 0 2 1
Vidutinis iteracijy skaiCius sprendimui rasti - 920109 940681
Vidutiné sprendimo paklaida - 4.39-107% | 5.01-10°°
Vidutiné sprendimo paklaida, kai nebuvo rastas 21.59 21.21 21.2
sprendinys

MaZiausia rasta paklaida (nesékmingy sprendi- | 3.32- 107! | 5.33-10~* | 9.44 - 107°
my)

Paprastosios atsitiktinés paieskos algoritmas Siame magistrantiros darbe buvo implementuo-
tas norint parodyti, kad skirtingi rezultatai yra gaunami, tiesiog remiantis atsitiktiniy skaiciy generato-
riy savybémis be papildomy modifikacijy ar patobulinimy. IS rezultaty galime aiskiai matyti, kad nors
ir sekmingai surasty sprendimy buvo vienetai, taCiau galime pastebéti, kad LCG nesugebéjo rasti nei
vieno sprendinio, o rastas sprendinys su maziausia paklaida neprilygsta nei PCG, nei MT. Lyginant MT
ir PCG - tiek sékmingy sprendimy skaic¢iumi, tiek tikslumu, MT generatorius pasirodé efektyviau, pa-
siekdamas daugiau sekmingy sprendimy ir turédamas mazesne paklaida tarp geriausio nesékmingo
sprendinio. Net ir paprastosios atsitiktinés paieskos algoritmo realizacijoje matosi ryskas skirtumai
tarp generatoriy ir algoritmo gauty rezultaty. Tai parodo, kad generatoriaus pasirinkimas gali nulemti
optimizacijos algoritmo efektyvuma.
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5.6. Daleliy spieciaus optimizavimo algoritmas

Siame magistrantiros darbe taip pat buvo jgyvendintas daleliy spie¢iaus optimizavimo (PSO)
algoritmas. Kaip su anksciau jgyvendintais algoritmais, taip ir Siuo atveju buvo naudojamos Easom,
Levy ir kitos testavimo funkcijos. Toliau pateikta naudojamo algoritmo apzvalga.

Daleliy spieciaus optimizavimo algoritmas prasideda nustatant parametrus ir sukuriant daleliy
spieciy (populiacijg) erdveéje, kurig apibrézia vartotojo nurodytos ribos, kurios yra koreguojamos pri-
klausomai nuo sprendziamos funkcijos. Sios dalelés reprezentuoja galimus sprendimus. Kiekviena jy
turi pozicija, greitj ir geriausig iki Siol pasiektg pozicijg. Algoritmo tikslas — surasti geriausia pozicija
(sprendimg), minimizuojant pasirinktg funkcija, kuri yra naudojama vertinant kiekvieno sprendimo
kokybe.

Pirmiausia, kiekviena dalelé gauna pradine atsitiktine pozicijg ir greitj, o tada apskaic¢iuojamas
jy tinkamumas pagal duotg funkcijg. Funkcijos rezultatas rodo, kiek sprendimas artimas globaliam
minimumui, o0 mazesnés reikSmeés signalizuoja geresnj rezultata.

Kiekviename algoritmo cikle (iteracijoje) kiekvienos dalelés greitis atnaujinamas, atsizvelgiant
j geriausig jos pacios ir visos populiacijos pozicijg. Greicio atnaujinimas remiasi trijy komponenty
suma:

¢ Inercijos komponentas: palaiko ankstesnj dalelés greit;.
¢ Kognityvinis komponentas: skatina dalele grjzti j savo geriausig pozicijg.
¢ Socialinis komponentas: traukia dalele link spieciaus geriausio sprendimo.

Sie trys veiksniai padeda daleléms balansuoti tarp paieskos ploto tyrinéjimo ir susitelkimo j jau su-
rastus gerus sprendimus. Daleliy greitis ribojamas, kad bty iSvengta per didelio greicio, kuris galéty
sukelti chaotiskg elgesj, taip islaikant stabilumg ir tiksluma.

Kiekviena dalelé taip pat atnaujina savo pozicijg pagal savo greitj ir patikrina, ar nepasieké riby.
Jeigu pozicija yra ribose, ji laikoma galiojancia ir dalelés istorijoje registruojama Si nauja pozicija. Po
Siy veiksmy vél skaiciuojamas kiekvienos dalelés tinkamumas pagal naudojamg funkcijg ir jeigu Sis
rezultatas geresnis uz ankstesnj, pozicija atnaujinama kaip nauja geriausia.

PSO algoritmas taip pat turi mechanizmg, skirtg uztikrinti, kad algoritmas nejgyty reikSmiy is
lokaliy minimumy ir neperzengty tam tikro vykdymo laiko. Kiekvienoje iteracijoje skai¢iuojama, ar
buvo pasiektas pageréjimas. Jei keliose i$ eilés iteracijose néra jokiy pageréjimy, algoritmas baigiasi
ir fiksuojama geriausia pasiekta verté. Taip algoritmas sugeba islaikyti sprendimy jvairove ir iSvengti
per ilgo vykdymo, jei problema yra sudétinga.

Algoritmas tesiasi tol, kol pasiekiamas optimizuotas sprendimas (tinkamumo riba), arba po nu-
statyto iteracijy skaiciaus algoritmas nebegali rasti geresnio sprendimo arba pasiekiamas leistinas
iteracijy skaicius. Kelios metrikos yra matuojamos siekiant analizuoti algoritmo veikima:

e Sékmingy sprendimy skaicius: sékmingai surasty sprendiniy skaicius su kuriais pasiektas glo-
balus minimumas su duota minimalia paklaida 1 - 105.

¢ Vidutinis iteracijy skai€ius sprendimui rasti: vidutiniskai kurioje iteracijoje buvo pasiektas glo-
balus minimumas - rastas geriausias sprendinys.

¢ Vidutiné sprendimo paklaida: vidutiné sékmingai rasto sprendimo paklaida.

 Vidutinis iteracijy skaicius kai buvo pasiektas atstatymo limitas: vidutinis iteracijy skaicius po
kuriy buvo pasiektas atsistatymo limitas.

¢ Vidutiné geriausia sprendimo paklaida, kai algoritmas sustojo dél stagnacijos: vidutiné ge-
riausia sprendimo reikSmé, kai algoritmas sustojo,nes nebegaléjo rasti geresnio sprendimo.
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Toliau yra pateikti rezultatai, naudojant anksciau aprasyta daleliy spieciaus algoritma, naudo-
jant 3 skirtingus ir Siame tyrime aprasytus atsitiktiniy skai¢iy generatorius: LCG (2.1. skyrius), PCG
(2.2. skyrius) ir Mersenne Twister (2.3. skyrius). Kiekvienas is Siy skaiciy generatoriy buvo panaudo-
tas, siekiant rasti geriausig sprendinj 4. skyriuje aprasytoms funkcijoms.

Su kiekvienu skaiciy generatoriaus ir optimizacijos algoritmo testavimo funkcijos pora buvo at-
likta 1000 pakartojimy, kuriy metu buvo stebimos anksciau aprasytos metrikos.

Kiekvienoje iteracijoje buvo 100 daleliy. PCG ir Mersenne Twister generatoriy parametrai buvo
nekeiciami ir naudojami numatytieji, o LCG parametrai buvo modifikuoti, kaip ir Kalmogorov-Smirnov
testometu: a = 5,¢c = 1,m = 2%,

9 grafikas parodo PSO algoritmo vieno atsitiktinio pakartojimo sprendima, kaip dalelés, pradé-
jusios atsitiktinéje vietoje, randa globaly minimuma. Grafike aiskiai matosi, kad algoritmas konver-
guoja j tam tikrg taska, tai yra visi taskai pradeda judéti link globalaus minimumo (pavaizduotu atveju
tai yra 0 su koordinatémis (1, 1)). Principas, kaip daleliy spieciaus algoritmas sprendzia kiekvieng
funkcija, iSlieka toks pat ir grafikai yra panasds.
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9 pav. Daleliy spieCiaus algoritmo atsitiktinis sprendimas

Rezultatai gauti sprendziant Levy testavimo funkcijg aprasyti 16 lenteléje.
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16 lentelé. Rezultatai sprendziant Levy funkcijqg naudojant daleliy spieciaus algoritmg

vo pasiekta stagnacija

Stebima metrika LCG MT PCG
Sékmingy sprendimy skaicius 851 872 862
Vidutinis iteracijy skaiCius sprendimui rasti 135 133 134
Vidutiné sprendimo paklaida 5-1077 | 4.5-107° | 4.78-107?
Vidutinis iteracijy skaicius kai buvo pasiekta 94 92 91
stagnacija

Vidutiné geriausia sprendimo paklaida, kai bu- | 4.8 -107° | 6.17-107° | 5.06 - 10~°

Rezultatai gauti su implementuota Easom funkcija matomi 17 lenteléje.

17 lentelé. Rezultatai sprendZiant Easom funkcijg naudojant daleliy spieciaus algoritmqg

vo pasiekta stagnacija

Stebima metrika LCG MT PCG
Sékmingy sprendimy skaicius 828 855 847
Vidutinis iteracijy skaicius sprendimui rasti 156 151 153
Vidutiné sprendimo paklaida 4.89-107" | 4.45-107° | 4.71-107°
Vidutinis iteracijy skaicius kai buvo pasiekta 98 101 99
stagnacija

Vidutine geriausia sprendimo paklaida, kai bu- | 2.85-107° | 3.17-107° | 3.33-10~°

Kaip ir su kitais algoritmais, buvo implementuotos ir Ackley, Rosenbrock ir Six-Hump camel

18 lentelé. Rezultatai sprendZziant Ackley funkcijg naudojant daleliy spieCiaus algoritmg

funkcijos. Siy funkcijy rezultatai atitinkamai yra apradyti 18, 19 ir 20 lentelése.

vo pasiekta stagnacija

Stebima metrika LCG MT PCG
Sékmingy sprendimy skaicius 721 844 804
Vidutinis iteracijy skaicius sprendimui rasti 313 307 308
Vidutiné sprendimo paklaida 7.41-107° 1 6.74-107Y | 6.89- 107
Vidutinis iteracijy skaicius kai buvo pasiekta 111 114 122
stagnacija

Vidutiné geriausia sprendimo paklaida, kai bu- | 2.17-1072 | 2.52-1072 | 1.95- 1072

19 lentelé. Rezultatai sprendZiant Rosenbrock funkcijg naudojant daleliy spieciaus algoritmg

vo pasiekta stagnacija

Stebima metrika LCG MT PCG
Sékmingy sprendimy skaicius 497 523 517
Vidutinis iteracijy skaicius sprendimui rasti 262 260 259
Vidutiné sprendimo paklaida 5.41-107° | 5.01-107Y | 5.13-107?
Vidutinis iteracijy skaicius kai buvo pasiekta 120 122 120
stagnacija

Vidutiné geriausia sprendimo paklaida, kai bu- | 4.31-107* | 3.86-10~* | 4.3-10~*
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20 lentelé. Rezultatai sprendziant Six-Hump Camel funkcijg naudojant daleliy spieciaus algoritmg

Stebima metrika LCG MT PCG
Sékmingy sprendimy skaicius 0 2 1
Vidutinis iteracijy skaiCius sprendimui rasti - 70 54
Vidutiné sprendimo paklaida - 412-1079 | 8.31-107°
Vidutinis iteracijy skaicius kai buvo pasiekta 308 305 309
stagnacija

Vidutiné geriausia sprendimo paklaida, kai bu- | 1.21-107° | 1.23-107° | 1.23-107°
vo pasiekta stagnacija

Daleliy spieciaus optimizacijos (PSO) algoritmo rezultatai, analizuojant jvairias testavimo funk-
cijas ir atsitiktiniy skaiciy generatorius, parodé Sio algoritmo patikimuma bei jautruma pasirinkty ge-
neratoriy kokybei. MT generatorius daZniausiai pasieké didesnj sekmingy sprendimy skaiciy, ypac
sprendziant sudétingesnes funkcijas, tokias kaip Ackley ar Rosenbrock. LCG, nors ir veiksmingas, pa-
prastai nusileido tiek s€kmingy sprendimy skaiciaus rodikliais, tiek tikslumu, pabrézZiant jo ribotu-
mus, lyginant su paZangesniais generatoriais. Analizuojant algoritmo konvergavimg, pastebéta, kad
MT generatorius ir PCG daznai pasiekdavo sprendimus su maZesniu iteracijy skaiciumi, iSlaikant auks-
tg tiksluma, o tai jrodo jy efektyvuma. Stagnacijos metu PCG neretai pasizyméjo mazesne vidutine
sprendimo paklaida, pabréziant jo gebéjima iSlaikyti kokybiSkus rezultatus net sudétingomis sglygo-
mis. Sie rezultatai rodo, kad PSO algoritmas, naudojant paZangesnius generatorius: MT ar PCG, yra
itin veiksmingas sprendziant sudétingas optimizavimo uzduotis.

Kaip ir su genetiniu optimizacijos algoritmu, daleliy spieéiaus optimizacijos algoritmas buvo
skai¢iuojamas ir aukstesnéje dimensijoje - 5. SprendZziant Levy funkcijg paklaida, su kuria priimamas
sprendimas, nekei¢iama.

Levy funkcijos penkiamatéje erdvéje gauti rezultatai aprasyti 21 lenteléje.

21 lentelé. Rezultatai sprendZiant penkiamate Levy funkcijg naudojant daleliy spieciaus algoritmg

Stebima metrika LCG MT PCG
Sékmingy sprendimy skaicius 981 989 984
Vidutinis iteracijy skaicius sprendimui rasti 228 228 229
Vidutiné sprendimo paklaida 7.18-107% | 7.07-1077 | 7.26 - 107
Vidutinis iteracijy skaicius kai buvo pasiekta 105 106 102
stagnacija

Vidutiné geriausia sprendimo paklaida, kai bu- | 6.42-10~* | 7.62-10~* | 1.31- 1073
vo pasiekta stagnacija

Padidinus erdveés dimensijg Ackley funkcijos algoritmas nebuvo modifikuotas, o gauti rezultatai
su Sia funkcija yra surasyti 22 lenteléje.

22 lentelé. Rezultatai sprendZiant penkiamate Ackley funkcijq naudojant daleliy spieciaus algoritmq

Stebima metrika LCG MT PCG
Sékmingy sprendimy skaicius 786 832 803
Vidutinis iteracijy skaiCius sprendimui rasti 308 308 309
Vidutiné sprendimo paklaida 6.72-107% | 6.74-107° | 6.8-107°
Vidutinis iteracijy skaicius kai buvo pasiekta 117 122 116
stagnacija

Vidutiné geriausia sprendimo paklaida, kai bu- | 2.18-1072 | 2.51 - 1072 | 2.27-1072
vo pasiekta stagnacija
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Galiausiai buvo sprendZiama Rosenbrock funkcija. Padidinus tiksluma, su kuriuo priimamas
sprendinys, iki 1 - 1075, o gauti rezultatai pateikti 23 lenteléje.

23 lentelé. Rezultatai sprendzZiant penkiamate Rosenbrock funkcijg naudojant daleliy spieciaus algo-
ritmqg

Stebima metrika LCG MT PCG
Sékmingy sprendimy skaicius 5) 8 7
Vidutinis iteracijy skaiCius sprendimui rasti 778 682 450
Vidutiné sprendimo paklaida 9.94-107°{9.95-107% | 9.43-107°
Vidutinis iteracijy skaicius kai buvo pasiekta 937 957 930
stagnacija

Vidutiné geriausia sprendimo paklaida, kai bu- | 2,27-107* | 1,81-10~! | 2,75- 107!
vo pasiekta stagnacija

Daleliy spieciaus optimizacijos (PSO) algoritmo rezultatai penkiy dimensijy atveju, naudojant
skirtingus atsitiktiniy skaiciy generatorius (LCG, MT ir PCG), parodé, kad MT ir PCG generavo geres-
nius rezultatus. Abu Sie generatoriai pasieké didesnj sékmingy sprendimy skaiciy visose funkcijose,
taciau MT buvo Siek tiek geresnis pagal vidutine paklaidg ir iteracijy skaiciy, reikalingg sprendimui
rasti. LCG, kaip ir dvimatéje erdvéje, rodé prastesnius rezultatus su visomis funkcijomis. Nors LCG
generavo panasius rezultatus sprendziant Levy funkcijg, kitose funkcijose jis atsiliko tiek pagal sék-
mingy sprendimy skaiciy, tiek pagal vidutine paklaida. Tai rodo, kad MT ir PCG yra aiskiai efektyvesni
ir patikimesni sprendziant net ir aukstesnés dimensijos funkcijas.

5.7. Modeliuojamo atkaitinimo algoritmas

Paskutinis optimizacijos algoritmas, kuris buvo jgyvendintas su visomis 4. skyriuje minétomis
funkcijomis - modeliuojamo atkaitinimo (SA) algoritmas. Sis algoritmas yra jkvéptas fizinio medZiagy
atkaitinimo proceso, kuriame medziaga létai ausinama, siekiant pasiekti minimalios energijos blsena.

Kaip ir daugelyje kity algoritmy, SA prasideda atsitiktinai sugeneruojant pirminj sprendinj arba,
dar kitaip sakant, atskaitos taska leistiny reikSmiy intervale. Taskas atspindi galimg funkcijos spren-
dimg, kurio kokybé yra jvertinama pagal analizuojamos funkcijos rezultatsa.

Pagrindiniai kriterijai modeliuojamo kaitinimo algoritme yra temperatdra ir ausinimo greitis.
Temperatira naudojama padedant algoritmui nuspresti, ar gali blti priimtas blogesnis sprendimas
nei pries tai buves. Taip pat auksSta temperatira leidZia algoritmui laisviau tyrinéti reikSmes leisti-
nuose intervaluose. lteruojant, temperatira yra mazinama su kiekviena iteracija pagal nustatytg au-
Sinimo greitj, o tai padeda algoritmui nebepriimti blogesniy sprendiniy (tikimybé, kad bus priimtas
blogesnis sprendinys yra mazinama) ir uztikrinti konvergavima j globaly minimuma.

Kiekvienoje iteracijoje gaunamas naujas funkcijos sprendinys, atlikus nedidelj pakeitimg dabar-
tiniame sprendinyje - tai vadinama perturbacija (angl. perturbation). Jei naujas sprendinys yra geres-
nis, jis automatiskai yra priimamas ir toliau traktuojamas kaip dabartinis sprendinys. Atsitinka taip,
kad naujas sprendinys yra blogesnis, tokiu atveju jis irgi gali buti priimtas su tam tikra tikimybe, kuri
apskai¢iuojama pagal temperatiira ir sprendiniy skirtuma. Si tikimybé tuomet yra lyginama su atsitik-
lokaliuose minimumuose, o toliau tyrinéja paieskos erdve.

Algoritmui toliau generuojant naujus sprendinius, jei po nustatyto skaiiaus iteracijy nepavyks-
ta rasti geresnio sprendimo, procesas sustabdomas, iSvengiant bereikalingo laiko eikvojimo. Naudo-
jant anksciau aprasytg modeliuojamo atkaitinimo algoritmg ir naudojant 3 skirtingus Siame tyrime
aprasytus atsitiktiniy skaiciy generatorius: LCG (2.1. skyrius), PCG (2.2. skyrius) ir Mersenne Twister
(2.3. skyrius). Kiekvienas is Siy skaiciy generatoriy buvo panaudotas, siekiant rasti geriausig sprendinj
4. skyriuje apraSytoms funkcijoms.
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Algoritmo veikimas galiausiai yra jvertinamas pagal kelias pasirinktas metrikas:

¢ Sprendiniy skaicius: sékmingai surasty sprendiniy skaicius, su kuriais pasiektas globalus mini-

mumas su duota minimalia paklaida 1 - 1078,

e Vidutinis iteracijy skaicius sprendimui rasti: vidutiniskai kurioje iteracijoje buvo pasiektas glo-

balus minimumas - rastas geriausias sprendinys.

¢ Vidutiné sprendimo paklaida nuo globalaus minimumo: vidutiné sékmingai rasto sprendimo

reikSme.

¢ Vidutinis iteracijy skaicius, kai buvo pasiekta stagnacija: vidutinis iteracijy skaicius po kuriy

buvo pasiektas atsistatymo limitas.

e Vidutiné geriausia sprendimo paklaida, kai buvo pasiekta stagnacija: vidutiné geriausia
sprendimo paklaida, kai buvo pasiektas atstatymo limitas.

Vieno atsitiktinio pakartojimo geriausio sprendimo evoliucija yra pavaizduota 10 grafike. 3 skir-
tingos linijos rodo skirtingus atsitiktiniy skai¢iy generatorius, integruotus j modeliuojamo atkaitinimo
algoritmg, sprendziant Levy funkcijg. Principas, kaip algoritmas sprendzia kitas funkcijas, iSlieka toks

pat ir grafikai yra panasus.
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10 pav. Modeliuojamo atkaitinimo algoritmo atsitiktinis sprendimas

Gauti rezultatai sprendziant Levy funkcijg aprasyti 24 lenteléje.

24 lentelé. Rezultatai sprendZiant Levy funkcijqg naudojant modeliuojamo atkaitinimo algoritmg

Stebima metrika LCG MT PCG
Sékmingy sprendimy skaicius 8 55 38
Vidutinis iteracijy skaiCius sprendimui rasti 6688 8565 8514
Vidutiné sprendimo paklaida 5.21-107% | 4.46-107° | 54-107°
Vidutinis iteracijy skaiCius kai buvo pasiekta 5951 5666 o717
stagnacija

Vidutiné geriausia sprendimo paklaida, kai bu- | 4.24-1072 | 4.76 - 1072 | 5.01- 1072
vo pasiekta stagnacija
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25 lentelé. Rezultatai sprendZiant Easom funkcijq naudojant modeliuojamo atkaitinimo algoritmg

Easom funkcijos rezultatai matomi 25 lenteléje.

Stebima metrika LCG MT PCG
Sékmingy sprendimy skaicius 4 11 6
Vidutinis iteracijy skaicius sprendimui rasti 9087 8693 8621
Vidutiné sprendimo paklaida 5.22-107° | 5.11-107Y | 5.32-107?
Vidutinis iteracijy skaicius kai buvo pasiekta 5665 5655 5663
stagnacija

Vidutiné geriausia sprendimo paklaida, kai bu- | 2.56 - 107! | 2.64 - 10~ | 2.72- 107!

vo pasiekta stagnacija

Ackley, Rosenbrock ir Six-Hump camel funkcijy rezultatai su modeliuojamo atkaitinimo algorit-

mu aprasyti 26, 27, 28 lentelése atitinkamai.

26 lentelé. Rezultatai sprendzZiant Ackley funkcijq naudojant modeliuojamo atkaitinimo algoritmg

27 lentelé. Rezultatai sprendZiant Rosenbrock funkcijg naudojant modeliuojamo atkaitinimo algorit-

mq

28 lentelé. Re:zultatai sprendZiant Six-Hump Camel funkcijg naudojant modeliuojamo atkaitinimo

Stebima metrika LCG MT PCG
Sékmingy sprendimy skaicius 6 11 10
Vidutinis iteracijy skaicius sprendimui rasti 4796 4905 4838
Vidutiné sprendimo paklaida 7.89-107° | 7.22-107Y | 7.67-107°
Vidutinis iteracijy skaicius kai buvo pasiekta 5513 5513 5513
stagnacija

Vidutiné geriausia sprendimo paklaida, kai bu- 2.29 2.01 2.03

vo pasiekta stagnacija

Stebima metrika LCG MT PCG
Sékmingy sprendimy skaicius 1 13 7
Vidutinis iteracijy skaicius sprendimui rasti 8622 10015 10422
Vidutiné sprendimo paklaida 3.91-1077 [ 4.71-107° | 5.32-107
Vidutinis iteracijy skaiCius kai buvo pasiekta 9122 8369 8427
stagnacija

Vidutiné geriausia sprendimo paklaida, kai bu- | 1,07-107* | 1,69-10~! | 1,75- 107!

vo pasiekta stagnacija

algoritmq

Stebima metrika LCG MT PCG
Sékmingy sprendimy skaicius 1 3 2
Vidutinis iteracijy skaiCius sprendimui rasti 6330 6423 6745
Vidutiné sprendimo paklaida 3.22-107%{ 1.42-107° | 4.88-107"
Vidutinis iteracijy skaiCius kai buvo pasiekta 8969 8700 8902
stagnacija

Vidutiné geriausia sprendimo paklaida, kai bu- | 7.8-107% | 1.01-1072 | 9.67-1073

vo pasiekta stagnacija




Atlikus modeliuojamo atkaitinimo algoritmo (SA) taikymo analize, naudojant skirtingus atsitik-
tiniy skaiciy generatorius, matyti, kad algoritmo nasumas stipriai priklauso nuo generatoriaus pasi-
rinkimo. Daugumoje situacijy MT generatorius parodé aukstesnj sekmingy sprendimy skaiciy, ypac
sprendZiant sudétingas funkcijas, tokias kaip Levy, Easom ir Ackley. Nors PCG taip pat pasieké kon-
kurencingy rezultaty, jis daZniausiai neZzymiai nusileido MT pagal sékmés rodiklius, taéiau sprendimy
tikslumo lygis buvo panasus.

LCG akivaizdZiai pasirodeé prasciausiai, sugebédamas rasti labai mazai s€kmingy sprendimy vi-
suose testuose. Tai rodo, kad Sis generatorius néra tinkamas naudoti kartu su SA algoritmu spren-
dZiant sudétingus optimizavimo uZdavinius. Kalbant apie konvergavimg, MT generatorius ir PCG pa-
sieké panasy vidutinj iteracijy skaiciy iki sprendimo, taciau MT daZniau uztikrino geresnj tikslumo ir
efektyvumo balansg. Stagnacijos metu MT ir PCG generuoti sprendimai pasieké panasias vidutines
paklaidas, nors kai kuriais atvejais PCG pavyko islaikyti kiek mazesne paklaida.

Apibendrinant, modeliuojamo atkaitinimo efektyvumas stipriai priklauso nuo atsitiktiniy skai-
¢iy generatoriaus. MT iSsiskiria kaip patikimiausias pasirinkimas, nes jis uztikrina gerg sékmingy
sprendimy, tikslumo ir efektyvumo pusiausvyrg daugelyje testavimo funkcijy. PCG gali buti tinka-
ma alternatyva, kai prioritetas teikiamas Siek tiek geresniam tikslumui, taciau kai kuriais atvejais tai
kainuoja mazesnj sékmingai rasty sprendimy rodiklj. Tuo tarpu LCG akivaizdZiai atsilieka pagal visus
stebétus rodiklius.

Galiausiai ir modeliuojamo atkaitinimo algoritmas buvo testuotas aukstesnés dimensijos erdve-
je. Sprendziant Levy funkcija, paklaida, su kuria buvo priimtas sprendimas, buvo padidinta iki 1- 1075,
kad sékmingy sprendimy baty daugiau ir padéty analizei. Gauti rezultatai su penkiamate Levy funk-
cija aprasyti 29 lenteléje.

29 lentelé. Re:zultatai sprendZiant penkiamate Levy funkcijqg naudojant modeliuojamo atkaitinimo
algoritmq

Stebima metrika LCG MT PCG
Sékmingy sprendimy skaicius 0 3 2
Vidutinis iteracijy skaiCius sprendimui rasti - 12183 11466
Vidutiné sprendimo paklaida - 1855-10779.33-10°7
Vidutinis iteracijy skaicius kai buvo pasiekta | 6044 6101 6084
stagnacija

Vidutiné geriausia sprendimo paklaida, kai bu- | 3.79 3.94 3.87
vo pasiekta stagnacija

Su Ackley funkcija paklaida, su kuria buvo priimtas sprendimas, taip pat buvo padidinta iki 1 -
107°. 30 lenteléje pateikti rezultatai su penkiamate Ackley funkcija.

30 lentelé. Rezultatai sprendzZiant penkiamate Ackley funkcijq naudojant modeliuojamo atkaitinimo
algoritmg

Stebima metrika LCG MT PCG
Sékmingy sprendimy skaicius 17 24 21
Vidutinis iteracijy skaicius sprendimui rasti 4389 5513 4330
Vidutiné sprendimo paklaida 7.71-1077 | 5.73-1077 | 8.59- 10~
Vidutinis iteracijy skaicius kai buvo pasiekta 5513 5512 5513
stagnacija

Vidutiné geriausia sprendimo paklaida, kai bu- 15.39 15.4°2 15.52
vo pasiekta stagnacija

Rosenbrock funkcijai rasti sprendima buvo kei¢iami visi parametrai: temperattra, maksimalus
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jteracijy skaicius, ausinimo greitis, paklaida, su kuria priimamas sprendinys, taip pat buvo padidinta
iki 1 - 1079, bet rezultaty radimas isliko minimalus. Gauti rezultatai apradyti 31 lenteléje.

31 lentelé. Rezultatai sprendZiant penkiamate Rosenbrock funkcijq naudojant modeliuojamo atkaiti-

nimo algoritmg

Stebima metrika LCG MT PCG
Sékmingy sprendimy skaicius 0 1 1
Vidutinis iteracijy skaicius sprendimui rasti - 12991 9452
Vidutiné sprendimo paklaida - 15.85-107%]8.13-10°°
Vidutinis iteracijy skaicius kai buvo pasiekta - 8718 8758
stagnacija

Vidutiné geriausia sprendimo paklaida, kai bu- | - 127.92 129.71
vo pasiekta stagnacija

Apibendrinus modeliuojamo atkaitinimo (SA) algoritmo taikymo rezultatus penkiy dimensijy
atveju, galima pastebéti, kad generatoriaus pasirinkimas ir toliau turi didelés jtakos algoritmo efek-
tyvumui. MT generatorius ir PCG pasieké geresnius rezultatus nei LCG. MT rezultatai parodé Siek tiek
geresnj sekmingy sprendimy skaiciy ir tikslumg. MT taip pat pasieké sprendimus su mazesne viduti-
ne sprendimo paklaida ir uztikrino greitesnj sprendimy radima nei kiti generatoriai. PCG, nors ir rodé
mazesnj sékmingy sprendimy skaiciy, pasieké panasy sprendimy tikslumag, bet su mazesniu iteracijy
skaiciumi.

LCG ir penkiy dimensijy atveju vél pasirodé prasciausiai, pasiekdamas nedaug sékmingy spren-
dimy ir didesne sprendimy paklaidg. Tai patvirtina, kad LCG néra tinkamas pasirinkimas sprendziant
sudeétingus optimizavimo uzdavinius su SA algoritmu. Taigi, kaip ir dvimatés erdvés atveju, MT ir PCG
uztikrina geresnj tikslumg ir efektyvumg, o MT islieka geriausiu pasirinkimu tiek s€kmingy sprendimy
skaiciaus, tiek tikslumo atzvilgiu,
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ISvados

Rezultatai rodo, kad atsitiktiniy skaiciy generatoriaus pasirinkimas turi didele jtaka optimizavi-
mo algoritmy nasumui.

1. Kolmogorov-Smirnov testo rezultatai::

¢ Mersenne Twister generatorius i$ visy bandymy daZniausiai generavo atsitiktiniy skaiciy
seka pasiskirsCiusiag pagal tolygyjj skirstinj. IS visy bandymuy tokiy seky buvo sugeneruota
net 97% karty. Sio generatoriaus vidutiné p-reikimé i visy generatoriy buvo didZiausia,
o vidutiné KS statistiné reikSmé sutapo su PCG generatoriaus reikSme. Tai reiskia, kad MT
generatorius generuoja atsitiktines sekas labiausiai pasiskirsciusias pagal tolygyjj skirstin,j.

¢ Permutacinis kongruentinis generatorius testo sglygas atitiko 94% karty ir pademonstravo
geresnius atsitiktiniy skaiciy generavimo sugebéjimus nei LCG generatorius. Sis generato-
rius taip pat generuoja atsitiktiniy skaiciy sekas gerai atitinkancias tolygyjj pasiskirstyma.

¢ Tiesinis kongruentinis generatorius KS testo rezultatuose pasirodé prasciausiai ir atsitik-
tines sekas sugeneravo tik 87% karty i$ visy atlikty bandymy. Naudojant LCG gauta ir
maziausia p-reikSmé bei didZiausia KS statistika, t.y. LCG generuoja didZiausig neatitikima
tolygiajam skirstiniui.

2. Generatoriy rezultatai dvimatéje ir penkiamatéje erdvéje:

e MT generatorius nuosekliai demonstravo geresnius rezultatus daugelyje algoritmy ir te-
stavimo funkcijy tiek dvimatéje, tiek penkiamateéje erdvéje. Jis pasieké daugiau s€kmingy
sprendimy, greitesnj sukonvergavima j globaly minimumag, o sékmingy sprendimy paklai-
da taip pat buvo daugelj atvéju maZesné. Nors kai kuriose situacijose PCG parodé Siek tiek
aukstesnj tiksluma, MT isliko lyderiu pagal sekmingy sprendimy skaiciy ir bendra patiki-
muma. Aukstesnéje erdvéje MT ir PCG taip pat pasieké geresnius rezultatus nei LCG. MT
buvo Siek tiek geresnis pagal sprendimo tikslumg ir iteracijy skaiciy. Mersenne Twister re-
ultatai parodé, kad jis yra patikimiausias ir universaliausias pasirinkimas — uztikrindamas
stabily sékmingy sprendimy skaiciy, greitg sukonvergavimg ir tikslius rezultatus.

e PCG generatorius, nors ir konkurencingas tikslumo atzvilgiu, daugelyje atvejy reikalavo
daugiau iteracijy, kad pasiekty tokius pat rezultatus kaip MT. Penkiamatés erdvés atveju
PCG taip pat pasieké aukstus sékmingy sprendimy rodiklius, kartais net konverguodamas
greiciau j globaly minimuma nei MT ar LCG. Taigi, PCG gali buti tinkama alternatyva tam
tikras atvejais sprendziant tam tikras funkcijas - pavyzdziui Rosenbrock. Su Sia funkcija
PCG sugebéjo daugelyje atvejy rasti sprendimg greiciau nei MT.

¢ LCG generatorius visais atvejais demonstravo prastesnius rezultatus nepriklausomai nuo
funkcijos nei nuo naudojamo optimizacijos algoritmo. Nors ir kai kuriose situacijose, kaip
PSO, algoritmas sugebéjo rasti pakankamai daug sprendiniy, LCG vis vien nusileisdavo
efektyvesniems ir geresniems atsitiktiniy skaiciy generatoriams, kaip PCG ir Mersenne
Twister.

3. Optimizacijos algoritmy rezultatai dvimatéje ir penkiamatéje erdvéje:

¢ Genetinis algoritmas (GA) buvo ypac efektyvus tiek dvimatéjé, tiek penkiamatéje erdvéje
naudojant MT, kuris parodé geriausig balansg tarp greito sprendimy paieskos ir sékmingy
sprendimy skaiciaus. PCG Siuo atveju pasizyméjo geriausiu tikslumu, ta¢iau dél daznesnés
stagnacijos ir didesnio iteracijy skai¢iaus MT isliko lyderiu. LCG nasumas genetiniuose
algoritmuose buvo prastas, daznai reikéjo daugiau iteracijy ir sprendimai buvo maziau
tikslus.
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¢ Daleliy spieciaus optimizavimo algoritmas (PSO) rodé stabiliai gerus rezultatus tiek abie-
jose erdvése naudojant MT ir PCG generatorius — pasieké aukstus sékmingy sprendimy
rodiklius bei tikslumus. Taciau, kaip ir dviejy dimensijy taip ir penkiy dimensijy atveju
PCG dazniau reikéjo daugiau iteracijy, kad pasiekty tokius pat rezultatus kaip MT. MT bu-
vo greitesnis ir pasieké didesnius sékmingy sprendimy rodiklius. LCG buvo Zymiai pras-
tesnis pasirinkimas, nes pasieké maziau sékmingy sprendimy ir daznai reikalavo daugiau
iteracijy.

¢ Modeliuojamo atkaitinimo (SA) algoritmas neparodé skirtingy rezultaty peréjus prie
aukstesnés erdvés. MT isliko patikimiausiu ir greiCiausiu pasirinkimu, uztikrindamas di-
desnj tiksluma ir mazesnj iteracijy skaicCiy. PCG pateiké panasius, bet Siek tiek maZziau
pastovius rezultatus, o LCG veikimas SA algoritme buvo prasciausias — beveik visose funk-
cijose sékmingy sprendimy skaicius buvo minimalus arba sprendimai nebuvo randami.

e Paprastosios atsitiktinés paieSkos algoritmas (PRS), bldamas pats paprasciausias, kurio
principas paremtas paprasciausiu skai¢iy generavimu, parodé, kad atsitiktiniy skaiciy ge-
neratoriai be papildomy modifikacijy ar Zingsniy turi didele jtakg algoritmo efektyvumui.
MT generatorius pralenké tiek PCG, tiek LCG visose funkcijose parodydamas geriausius
rezultatus.

Apibendrinant, optimizacijos algoritmy veikimas tiek dvimatéje, tiek aukstesnéje erdvéje, pa-
rodeé, kad MT generatorius yra pats efektyviausias ir patikimiausias pasirinkimas tiek sékmingy spren-
dimy, tiek tikslumo ir konvergavimo j globaly minimuma atzvilgiu. PCG, nors ir rodé gerus rezultatus,
dazniau reikalavo daugiau iteracijy nei MT, taciau buvo panasus, o kartais net geresnis tikslumo (vi-
dutinés paklaidos) atzvilgiu. LCG generatorius nuolat demonstravo prastesnius rezultatus ir yra ne-
rekomenduotinas sudétingoms optimizavimo uzduotims. Remiantis atliktais tyrimais, siilomos Sios
rekomendacijos:

e Pagrindinis generatorius: MT generatoriy rekomenduojama naudoti kaip pagrindinj pasirinki-
ma3 jvairiuose optimizavimo algoritmuose dél jo patikimumo ir universalumo.

e Alternatyva tikslumui: PCG galima svarstyti tais atvejais, kai reikalingas didesnis tikslumas, ta-
Ciau priimtinas mazesnis séekmingy sprendimy skaicius.

e LCG vengimas: Dél prasty rezultaty visose nagrinétose metrikose, LCG nerekomenduojamas
naudoti optimizavimo uzduotims, reikalaujanc¢ioms sudétingo ieSkojimo ir iSnaudojimo balan-
so.

e Ateityje verta tirti hibridinius metodus, derinant MT ir PCG privalumus, taip pat analizuoti pa-
rametry optimizavimo poveikj siekiant sumazinti specifiniy generatoriy ar algoritmy trikumus.
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Priedas

# Kolmogorov-Smirnov testas
class LCG:

def

def

def lcg_

lcg

__init__(self, seed=None, a=5, c=1, m=2%%32):
if seed is None:

seed = int((time.time() * 1000) % m)
self.seed = seed /% m
self.a = a

self.c = ¢
self.m =m
random(self):

self.seed = (self.a * self.seed + self.c) 7 self.m
return self.seed / self.m

random_numbers(n, seed=None):
= LCG(seed)

return [lcg.random() for _ in range(n)]

def perform_ks_tests(generator, n_iterations, n_numbers,

significance_level, ks_crit):

p_values = []
ks stats = []
accept_pvalue = 0
accept_kscrit = 0
unique_counts = []

for _

in range(n_iterations):
if generator == 'lcg':
random_numbers = lcg_random_numbers(n_numbers)
elif generator == 'mt':
random.seed ()
random_numbers = [random.random() for _ in range(n_numbers)]
elif generator == 'pcg':
rng pcg = np.random.default_rng()
random_numbers = rng_pcg.random(n_numbers)

ks_stat, p_value = kstest(random_numbers, 'uniform')
p_values.append(p_value)
ks_stats.append(ks_stat)

if p_value > significance_level:
accept_pvalue += 1;
if ks_stat < ks _crit:
accept_kscrit += 1;
unique_count = len(set(random_numbers))
unique_counts.append(unique_count)
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avg_p_value = np.mean(p_values)

avg_ks_stat = np.mean(ks_stats)

avg_unique_count = np.mean(unique_counts)

return avg_p_value, avg_ks_stat, accept_pvalue,
accept_kscrit, avg_unique_count

n_iterations = 1000

n_numbers = 100000

ks_crit = 1.36/math.sqrt(n_numbers)
significance_level=0.05

avg_p_value_lcg, avg_ks_stat_lcg, accept_pvalue_lcg, accept_kscrit_lcg,
avg_unique_count_lcg = \

perform ks tests('lcg', n_iterations, n_numbers,significance_level,ks_crit)
avg_p_value_mt, avg_ks_stat_mt, accept_pvalue mt, accept_kscrit_mt,
avg_unique_count_mt = \

perform ks _tests('mt', n_iterations, n_numbers,significance_level,ks_crit)
avg_p_value_pcg, avg_ks_stat_pcg, accept_pvalue_pcg, accept_kscrit_pcg,
avg_unique_count_pcg = \

perform ks tests('pcg', n_iterations, n_numbers,significance_level,ks crit)

# Rezultata1

print ("LCG:")

print (f"Vidutiné KS-reiksmé: {avg ks_stat_lcgl}")

print (f"Vidutiné p-reiksmé: {avg_p_value_lcgl}")

print (f"Hypotezés p-value priemimu skailius: \
{accept_pvalue_lcg}l, {(accept_pvalue_lcg/n_iterations)*100}%")
print (f"Hypotezés ks_stat priemimu skaicius: \
{accept_kscrit_lcg}l, {accept_kscrit_lcg/n_iterations*100}%")
print (f"Skirtingi skaiciai: {avg_unique_count_lcgl}")

print ("\nMersenne Twister:")

print (f"Vidutiné KS-reiksmé: {avg_ks_stat_mt}")

print (f"Vidutiné p-reiksmé: {avg_p_value_mtl}")

print (f"Hypotezés p-value priemimu skailius: \
{accept_pvalue_mt}, {accept_pvalue mt/n_iterations*100}%")
print (f"Hypotezés ks_stat priemimu skailius: \
{accept_kscrit_mt}, {accept_kscrit_mt/n_iterations*100}%")
print (f"Skirtingi skaiciai: {avg_unique_count_mt}")

print ("\nPCG:")

print (£"Vidutiné KS-reiksmé: {avg_ks_stat_pcgl}")

print (f"Vidutiné p-reiksmé: {avg_p_value_pcglt")

print (f"Hypotezés p-value priemimu skaicius: \
{accept_pvalue_pcg}, {accept_pvalue pcg/n_iterations*100}7")
print (f"Hypotezés ks_stat priemimu skailius: \
{accept_kscrit_pcgl, {accept_kscrit_pcg/n_iterations*100}7%")
print (f"Skirtingi skaiciai: {avg_unique_count_pcgl}t")

50



## Generatoriai:
# PCG realizavimas:
rng = np.random.default_rng(np.random.PCG64())

# MT generatoriaus realizavimas
rng = random.Random()

# Papildomi parametrai naudojamt su LCG
MODULUS = 2x%*32
MULTIPLIER = 5
INCREMENT = 1
# LCG realizavimas
class LCG:
def __init__(self, seed=None):
if seed is Nonme:
seed = self. initial _seed()
self.seed = seed 7 MODULUS
self.a = MULTIPLIER
self.c = INCREMENT
self.m = MODULUS

def initial seed(self):
import time
return int((time.time() * 1000) 7% MODULUS)

def random(self):
self.seed = (self.a * self.seed + self.c) 7 self.m
return self.seed / self.m

def uniform(self, lower, upper):
return lower + (upper - lower) * self.random()

rng = LCGQO)

## Funkcijy pritaikymas:

# Parametrai naudojami Levy funkcijai su visats generatoriais
LOWER_BOUND = -10

UPPER_BOUND = 10

ERROR_THRESHOLD = 1e-8 # Parametras gali butt keiciamas pagal poreiksy
GLOBAL_MINIMUM = O # Levy funkcijos globalus minimumas

# Levy funkcija
def function(solution):
w=1+ (np.array(xx) - 1) / 4
terml = (np.sin(np.pi * w[0]))**2
term3 = (w[-1] - 1)**2 * (1 + (np.sin(2 * np.pi * w[-1]))*%2)
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sum_terms = sum((wi - 1)**2 * (1 + 10 * (np.sin(np.pi *
wi))**2) for wi in w[:-1])
return terml + sum_terms + term3

# Parametrai naudojami Easom funkcijai su visatis gemeratoriats
LOWER_BOUND = -10

UPPER_BOUND = 14

ERROR_THRESHOLD = 1le-8 # Parametras gali butt keiciamas pagal poreiky
GLOBAL_MINIMUM = -1 # Easom funkcijos globalus minimumas

# Easom funkcija
def function(solution):
X, y = solution
return -np.cos(x) * np.cos(y) * np.exp(-((x - np.pi) ** 2 +
(y = np.pi) ** 2))

# Parametrai naudojami Ackley funkcijat su visais generatoriais
LOWER_BOUND = -5

UPPER_BOUND = 5

ERROR_THRESHOLD = 1le-8 # Parametras gali butt keiciamas pagal poreiksy
a = 20

b=20.2

c =2 *np.pi

GLOBAL_MINIMUM = 0 # Ackley funkctjos globalus minimumas

# Ackley funkcija
def function(solution):
suml = sum(x ** 2 for x in solution)
sum?2 = sum(np.cos(c * x) for x in solution)
terml = -a * np.exp(-b * np.sqrt(suml / DIMENSIONS))
term2 = -np.exp(sum2 / DIMENSIONS)
return terml + term2 + a + np.exp(l)

# Parametrai naudojami Rosenbrock funkcijatl su visais generatoriais
LOWER_BOUND = -5

UPPER_BOUND = 10

ERROR_THRESHOLD = 1le-8 # Parametras gali butt keiciamas pagal poreiky
GLOBAL_MINIMUM = O # Rosenbrock funkcijos globalus minimumas

# Rosenbrock funkcija
def function(solution):
return sum(100 * (solution[i+1] - solution[i]**2)#**2 + (1 - solution[i])=**2
for i in range(len(solution) - 1))

# Parametrai naudojami Six—hump Camel funkcijatl su visais generatoriais
LOWER_BOUND_X1 = -3
UPPER_BOUND_X1 = 3
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LOWER_BOUND_X2 = -2

UPPER_BOUND_X2 = 2

ERROR_THRESHOLD = 1e-8

GLOBAL_MINIMUM = -1.0316 # Siz-hump Camel funkcijos globalus minimumas

# Siz-Hump Camel funkcija
def function(solution):
x1, x2 = solution
return 4*x1**2 - 2. 1*kx1**4 + (x1**6) / 3 + x1*xX2 - 4*x2**2 + 4*x2*x4

### Paprastoji atsitiktiné paiesSka
### naudojant skirtingas funkcijas ir skirtingus generatorius

# Geriausio sprendinio paieSka
def search best_solution(max_iterations=1000000) :

# Naudojama taikant Levy, Easom, Ackley ir Rosenbrock funkcijg
search_space = [[LOWER_BOUND, UPPER_BOUND] for _ in range(2)]

# Naudojama taikant Siz-Hump Camel funkcijg
# search_space = [

# [LOWER_BOUND_X1, UPPER_BOUND X1],
# [LOWER_BOUND_X2, UPPER_BOUND X2],
# ]

best_solution = None

best fitness = float('inf')
best_iteration = -1
success_count_in_run =
success_iterations = []
success_errors_in run = []
run_errors = []
error_at_iterations = []

0

for iteration in range(max_iterations):
xx = [rng.uniform(search_spacel[i] [0], search_spacel[i] [1])
for i in range(2)]
fitness = easom_function(xx)
error = abs(fitness - GLOBAL_MINIMUM)
error_at_iterations.append((xx, fitness, error))

if error <= le-5:
success_count_in run += 1
success_errors_in_run.append(error)
success_iterations.append(iteration + 1)
print (f"Success Found: Iteration {iteration + 1}, \
Error {error}, Coordinates {xx}, Fitness {fitnessl}")

if fitness < best_fitness:
best solution = xx



best fitness = fitness
best _iteration = iteration + 1

if error > le-b5:
run_errors.append((iteration, error))

return (
success_count_in_run,
best_iteration,
best_fitness,
best_solution,
error_at iteratioms,
success_errors_in_run,
run_errors,
success_iterations,

# Atliekama paieSka kelis kartus ir surandami rezultatat
def run multiple_searches(num_runs, max_iterations):

total_success_count = 0

total_iterations_to_solution = O

total time = O

all errors = []

success_errors = []

unsuccessful errors = []

first_solution_iterations = []

min fitness after success_all runs = []

for run in range(num_runs):
start_time = time.time()

success_count_in run,
best iteration,
best_fitness,
best_solution,
error_at_iterations,
success_errors_in_run,
run_errors,
success_iterations,
) = search_best_solution(max_iterations)

total success_count += success_count_in run
first _solution_iterations.extend(success_iterations)

all errors.extend([error for , , error in error_at iterations])
success_errors.extend(success_errors_in_run)
unsuccessful errors.extend([error for _, error in run_errors])

if success_iteratiomns:
last _success_iteration = success iterations[-1]
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errors_after last success = [
error for iteration, error in run_errors
if iteration > last success_iteration]
if errors_after_last_success:
min_fitness_after_ success_all_runs.append(
min(errors_after last success))
else:
if run_errors:
min_fitness_after_success_all_runs.append(min(
error for _, error in run_errors))

end time = time.time()
total time += (end_time - start_time)

# Skaiciuojami rezultatat
avg_time_per_run = total_time / num_runs
avg_error_all _runs = np.mean(all_errors)
if all_errors else None
avg_error_successful = np.mean(success_errors)
if success_errors else None
avg_error_unsuccessful = np.mean(unsuccessful_errors)
if unsuccessful errors else None
avg_min_fitness_after_success = (
np.mean(min_fitness_after_success_all_runs)
if min fitness_after success_all runs else None)
avg_iterations_to_solution = (
np.mean(first_solution_iterations)
if first_solution_iterations else None)

# Atspausdinami rezultatat

print (f"\nTotal Runs: {num_runs}")

print(f"Total Success Count (fitness <= le-5): {total_success_count}")
print (f"Average Time per Run: {avg_time_per_run:.4f} seconds")

if total_success_count > O:
print (f"Average Iteration to Find Solution:\
{avg_iterations_to_solution}")
print (f"Average Error for Successful Runs:\
{avg_error_successfull}")
else:
print ("No successes found within the defined error threshold.")

if avg_error_all_runs is not None:
print (f"Average Error Across All Runs: {avg_error_all_runs}")
if avg_error_unsuccessful is not None:
print (f"Average Error for Unsuccessful Runs: \
{avg_error_unsuccessful}")
if avg _min fitness_after_success is not None:
print (f"Average Minimum Fitness/Error per Run (After Successes):\
{avg_min_fitness_after_successl}")
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else:

print ("Average Minimum Fitness/Error per Run (After Successes):

run_multiple_searches(num_runs=1, max_iterations=1000000)

### Genetinis Algoritmas
### naudojant skirtingas funkcijas ir skirtingus generatorius

# Algoritmo parametrat

POPULATION_SIZE = 100

error_threshold = 1e-8 # keictamas pagal funkcijg
DIMENSIONS = 2 # 2 arba 5

stagnation_limit = 20

reset_limit = 30

total runs = 1000

class Individual:
def _ init__(self, chromosome) :
self.chromosome = chromosome
self .fitness = self.calculate_fitness()
self.error = abs(self.fitness - GLOBAL_MINIMUM)

Q@classmethod
def create_gene(cls):
return rng.uniform(LOWER_BOUND, UPPER_BOUND)

Q@classmethod
def create_chromosome(cls):
return [cls.create_gene() for _ in range(DIMENSIONS)]
# #Naudoti Si1tq metodqg jei maudojama Sixz—-Hump Camel funkcja
# Q@classmethod
# def create_chromosome(cls):

# zl1 = cls.create_gene(LOWER_BOUND_X1, UPPER_BOUND_X1)
# z2 = cls.create_gene (LOWER_BOUND_X2, UPPER_BOUND_X2)
# return [z1, z2]

def calculate fitness(self):
return function(self.chromosome)

def mate(self, partner):
child_chromosome = [
gpl if rng.random() < 0.5 else gp2
for gpl, gp2 in zip(self.chromosome, partner.chromosome)

]

mutated_gene = self . mutate_gene()

child_chromosome[int (rng.uniform(0, DIMENSIONS))] = mutated_gene

return Individual(child chromosome)

N/A")
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def mutate_gene(self):
mutation_strength = 0.5

#
#

mutation = rng.normal (0, mutation_strength) # jei naudojamas PCG
mutation = rng.random() * mutation_strength # jei naudojamas LCG

mutation = random.gauss(0, mutation_strength) # jei naudojamas MT

#
#
#
#
#
#
#
#
#

Naudojamas su Sixz—-Hump Camel funkcija
gene_indexr = int(rng.untform(0, DIMENSIONS))
Naudojamas su Siz—Hump Camel funkcija
mutated_gene = self.chromosome[gene_index] + mutation
# Naudojamas su Siz—Hump Camel funkcija
if gene_index == 0: # =zl within [-3, 3]
return np.clip(mutated_gene, LOWER_BOUND_X1, UPPER_BOUND_X1)
else: # z2 within [-2, 2]
return np.clip(mutated_gene, LOWER_BOUND_X2, UPPER_BOUND_XZ2)

mutated_gene = self.chromosome[int(rng.uniform(0, DIMENSIONS))] + mutation
return np.clip(mutated_gene, LOWER_BOUND, UPPER_BOUND)

def genetic_algorithm():
generation = 1

found

= False

population = []
error_history = []

# Initialize the population

for

_ in range (POPULATION_SIZE):

chromosome = Individual.create_chromosome ()
population.append(Individual (chromosome))

stagnation_count = O
reset_count = 0
best_error = float('inf')
best_generation = 0

best chromosome = []

# Metrics for runs
success_count = 0
total_successful_generations = 0
total best solution error = 0.0

total_stopping_generations
stopped_due_to_reset_count
generations_at_reset_count
best_solution_error_at_reset

Il
o o o

while not found:
population = sorted(population, key=lambda ind: ind.error)

#

Check 1f error is within threshold

if population[0].error <= error_threshold:

found = True
best_error = population[0].error
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best_generation = generation
best_chromosome = population[0].chromosome
error_history.append(best_error)

print (f"Solution found at generation {generation}:

Minimum Error: {best_error:.11f}, Chromosome: {best_chromosomel}")

success_count += 1
total_successful_generations += generation
total best solution error += best error
break

current_best_error = population[0].error
error_history.append(current_best_error)

# Update best error and chromosome

if current_best_error < best_error:
best_error = current_best_error
best_generation = generation
best_chromosome = population[0].chromosome
stagnation_count = 0

else:
stagnation_count += 1

if stagnation_count > stagnation_limit:

for _ in range(int(0.2 * POPULATION_SIZE)):
chromosome = Individual.create_chromosome ()
population[int(rng.uniform(0, POPULATION_SIZE))] =\

Individual (chromosome)
reset_count += 1
stagnation_count = 0

if reset_count >= reset_limit:

print (f"Stopped due to 30 resets at generation {generation}.")

print(f"Minimum Error encountered: {best_error:.11f},

at Generation: {best_generation}, Chromosome: {best_chromosome}")

total_stopping_generations += generation

stopped_due_to_reset_count += 1

generations_at_reset_count += generation
best _solution error at reset = best error

error_history.append(best_error)
break

new_generation = []

# Elitism
s = int(0.10 * POPULATION SIZE)
new_generation.extend(population[:s])

s = int(0.90 * POPULATION_SIZE)
for _ in range(s):
parentl = tournament_selection(population)
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parent2 = tournament_selection(population)
child = parentl.mate(parent?2)
new_generation.append(child)

population = new_generation
generation += 1

return success_count, total_successful_generations, total_best_solution_error,\
total_stopping_generations, stopped_due_to_reset_count,\
generations_at_reset _count, best_solution_error_at_reset

def tournament_selection(population):
tournament size = 5
selected = [population[int(rng.uniform(0, POPULATION_SIZE))]
for _ in range(tournament _size)]
selected = sorted(selected, key=lambda ind: ind.error)
return selected[0]

success_count _total = 0
total_successful_generations = 0

total best_solution_error = 0.0
total_stopping_generations = 0
stopped_due_to_reset_count_total 0
total_generations_at_reset_count 0
total_best_solution_error_for_resets = 0.0

for _ in range(total_runs):
results = genetic_algorithm()
success_count, successful_generations,\
best_solution_error, stopping_generations,\
stopped_due_to_reset_count, generations_at_reset_count,\

best_solution_error_at_reset = results

success_count_total += success_count

total_successful_generations += successful_generations

total_best_solution_error += best_solution_error

total_stopping generations += stopping generations

stopped_due_to_reset_count_total += stopped_due_to_reset_count

total_generations_at_reset_count += generations_at_reset_count

if stopped_due_to_reset_count > O:
total_best_solution_error_for_resets += best_solution_error_at_reset

# Vidurkziat
average_successful_generations = total_successful_generations /\
success_count total if success _count total > 0 else O
average_best_solution_error = total best_solution_error /\
success_count_total if success_count_total > 0 else 0O
average_stopping generations = total _generations_at_reset_count /\
stopped_due_to_reset_count_total if stopped_due_to_reset_count_total > 0 else 0
average_best_solution_error_for_resets = total_best_solution_error_for_resets /\
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stopped_due_to_reset_count_total if stopped_due_to_reset_count_total > 0 else 0

# Rezultata1

print (f"\nResults after {total_runs} runs:")

print (f"Success Count: {success_count_totall}")

print (f"Average Successful Generations: {average_successful_generationsl}")

print (f"Average Minimum Error: {average_best_solution_errorl}")

print (f"Average Stopping Generations (due to reset count):
{average_stopping_generations}")

print (f"Stopped due to Reset Count: {stopped_due_to_reset_count_totall}")

print (f"Average Minimum Error for Runs Ending with Reset Count:
{average_best_solution_error_for_resets}")

### Genetinis algoritmas

## Pagerinta Ackley funkcija ir Ackley funkcija penkiamatéje erdvéje:
import numpy as np

import random

# Parametrat

POPULATION_SIZE = 100

DIMENSIONS = 2 # 2 arba 5

LOWER_BOUND = -32.768

UPPER_BOUND = 32.768

MAX_GENERATIONS = 5000 # 2000 dviejy dimensijy
STAGNATION_LIMIT = 50

error_threshold = le-5 # 1e-5 arba 1e-6
total runs = 1000

# Ackley funkcija
def ackley_function(solution):
a = 20
b=20.2
c =2 % np.pi
solution = np.array(solution)
d = len(solution)
suml = np.sum(np.square(solution))
sum?2 = np.sum(np.cos(c * solution))
return -a * np.exp(-b * np.sqrt(suml / d)) - np.exp(sum2 / d) + a + np.e

# Generatoriat

# LCG parametrai

MODULUS = 2%%*32

MULTIPLIER = 5

INCREMENT = 1

class LCG:

def _ init__(self, seed=None):
if seed is Nonmne:
seed = self. initial seed()

self.seed = seed 7, MODULUS
self.a = MULTIPLIER
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def

def

def

# rng =

INCREMENT
MODULUS

self.c
self.m

_initial seed(self):
import time
return int((time.time() * 1000) 7 MODULUS)

random(self):
self.seed = (self.a * self.seed + self.c) 7, self.m

return self.seed / self.m

uniform(self, lower, upper):
return lower + (upper - lower) * self.random()

LCG()

rng = random.Random()

# rng =

np.random. default_rng(np.random.PCG64())

class Individual:

def

__init__(self, chromosome) :
self.chromosome = chromosome
self.fitness = self.calculate fitness()
self.error = abs(self.fitness)

@classmethod

def

create_gene(cls):
return rng.uniform(LOWER_BOUND, UPPER_BOUND)

@classmethod

def

def

def

def

create_chromosome(cls):
return [cls.create_gene() for _ in range(DIMENSIONS)]

calculate fitness(self):
return ackley_function(self.chromosome)

mate(self, partner, generation, max_generations):
child_chromosome = [

gpl if rng.random() < 0.5 else gp2

for gpl, gp2 in zip(self.chromosome, partner.chromosome)
]
mutated_gene = self .mutate_gene(generation, max_generations)
child_chromosome [int (rng.uniform(0, DIMENSIONS))] = mutated_gene
return Individual(child chromosome)

mutate_gene(self, generation, max_generations):

mutation_strength = max(0.01, 0.1 * (1 - generation / max_generations))

# mutation = rng.normal (0, mutation_strength) # jei naudojamas PCG

# mutation = rng.random() * mutation_strength # jei naudojamas LCG
mutation = random.gauss(0, mutation_strength) # je? naudojamas MT
mutated_gene = self.chromosome[int(rng.uniform(0, DIMENSIONS))] + mutation
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def

def

def

return np.clip(mutated_gene, LOWER_BOUND, UPPER_BOUND)

tournament_selection(population):

tournament_size = 5

selected = [population[int(rng.uniform(0, len(population)))]
for _ in range(tournament_size)]

selected = sorted(selected, key=lambda ind: ind.error)

return selected[0]

random_refinement (best_solution, best_error):

refined solution = [
np.clip(coord - rng.uniform(le-8, le-5), LOWER_BOUND, UPPER_BOUND)
for coord in best_solution

]

refined fitness = ackley_function(refined_solution)

if refined fitness < best_error - le-8:
return refined solution, refined fitness

return best _solution, best error

genetic_algorithm():

generation = 1

stagnation_count = O

reset_count = 0

population = [Individual(Individual.create_chromosome())
for _ in range(POPULATION_SIZE)]

best_error = float('inf')

best _chromosome = []

best_generation = 0

while generation <= MAX_GENERATIONS:
population = sorted(population, key=lambda ind: ind.error)

if population[0].error < best_error:
best_error = population[0].error
best_chromosome = population[0].chromosome
best_generation = generation
stagnation_count = 0

else:
stagnation_count += 1

if best_error <= error_threshold:
print (f"Solution found at generation {generation}:
Minimum Error: {best error}, Chromosome: {best chromosome}")
return 1, generation, best_error, reset_count

if stagnation_count > STAGNATION_LIMIT:
for _ in range(int(0.2 * POPULATION_SIZE)):
population[int (rng.uniform(0, POPULATION_SIZE))] =\
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Individual (Individual.create chromosome())
stagnation_count = 0O
reset _count += 1

if generation 7 100 ==
best_chromosome, best error =\
random_refinement (best chromosome, best error)

new_generation = []
elitism_count = int(0.1 * POPULATION SIZE)
new_generation.extend(population[:elitism_count])

for _ in range(POPULATION_SIZE - elitism_count):
parentl = tournament_selection(population)
parent2 = tournament_selection(population)
child = parentl.mate(parent2, generation, MAX_GENERATIONS)
new_generation.append(child)

population = new_generation
generation += 1

print (f"Reached max generations. Best solution: Error: {best_errorl},
Chromosome: {best_chromosome}")

return O, generation, best_error, reset_count

success_count_total = 0
total_successful_generations = 0
total best_solution_error = 0.0
total_stopping_generations = 0
total resets = 0
total_unsuccessful_errors = 0.0

for run in range(total_runs):
print (f"Run {run + 1} of {total_runsl}:")
success, generations, best_solution_error, reset_count = genetic_algorithm()

success_count_total += success
if success > 0:
total_successful_generations += generations
total best solution error += best solution_error
else:
total_stopping generations += generations
total _unsuccessful errors += best_solution_error
total resets += reset_count

# Vidurktat

if success_count_total > O:
avg_successful generations = total_successful generations / success_count_total
avg_best_solution_error = total best_solution_error / success_count_total

else:
avg_successful_generations = 0
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avg_best_solution_error = 0

unsuccessful_runs = total_runs - success_count_total
if unsuccessful _runs > O:
avg_stopping generations = total_stopping generations / unsuccessful_runs
avg_minimum_error_unsuccessful = total_unsuccessful_errors / unsuccessful_runs
else:
avg_stopping_generations = 0
avg_minimum_error_unsuccessful = 0

# Rezultatat

print (f"\nResults after {total_runs} runs:")

print (f"Success Count: {success_count_totall}")

print (f"Average Successful Generations: {avg_successful_generations}")

print (f"Average Best Solution Error (Successes): {avg_best_solution_errorl}")

print (f"Average Stopping Generations (Unsuccessful Runs):
{avg_stopping_generations}")

print (f"Average Minimum Error for Unsuccessful Runs:
{avg_minimum_error_unsuccessfull}")

### Daleliy spieCtaus optimizacijos algoritmas
### naudojant skirtingas funkcijas ir skirtingus generatorius

# Pritaikoma 2 dimensijy skailiavimams su Levy, Easom, Ackley,
# Rosenbrock, Siz—-Hump Camel funkctjomis
DIMENSIONS = 2

# Pritaikoma 5 dimensijy skaictavimams su Levy, Ackley,
# Rosenbrock funkcijomis
# DIMENSIONS = 5

class Particle:
def __init__(self):

# Naudojama taikant Levy, Easom, Ackley ir Rosenbrock funkcijg
self .position = [random.uniform(LOWER_BOUND, UPPER_BOUND)
for _ in range(DIMENSIONS)]
# Naudojama taikant Siz-Hump Camel funkcijg
# self.position = np.array(
# [rng.uniform(LOWER_BOUND_X1, UPPER_BOUND_X1),
# rng.uniform(LOWER_BOUND_X2, UPPER_BOUND_X2)])
self .velocity = [random.uniform(-1, 1) for _ in range(DIMENSIONS)]
self .best_position = self.position.copy()
self .best_fitness = function(self.position)
self .position_history = [self.position.copy()]

def update_velocity(self, global_best_position, inertia_weight,
cognitive_weight=1.5, social_weight=1.5):
cognitive_component = [cognitive_weight * random.random() * \
(self .best_position[i] - self.position[i]) for i in range(DIMENSIONS)]
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social _component = [social _weight * random.random() * \
(global_best_position[i] - self.position[i]) for i in range(DIMENSIONS)]

self .velocity = [inertia_weight * self.velocity[i] + \
cognitive_component[i] + social_component [i]
for i in range(DIMENSIONS)]

# Naudojama taikant Levy, Easom, Ackley ir Rosenbrock funkcijg

V_max = 0.2 * (UPPER_BOUND - LOWER_BOUND)

# Naudojama taikant Siz-Hump Camel funkcijg

# V.maz = 0.2 * (UPPER_BOUND_X1 - LOWER_BOUND_X1)

self .velocity = np.clip(self.velocity, -V_max, V_max)

def update_position(self):
self .position = [self.position[i] + self.velocity[i] \
for i in range(DIMENSIONS)]
# Naudojama taikant Levy, Easom, Ackley ir Rosenbrock funkcijg
self .position = np.clip(self.position, LOWER_BOUND, UPPER_BOUND)
# Naudojama taikant Siz-Hump Camel funkcijg
# self.position = np.clip(
# self.position, [LOWER_BOUND_ X1, LOWER_BOUND_X2],
# [UPPER_BOUND X1, UPPER_BOUND_X2])
self .position_history.append(self.position.copy())

def evaluate(self):
fitness = function(self.position)
if fitness < self.best_fitness:
self .best_fitness = fitness
self .best_position = self.position.copy()

# PSO algoritmas

def pso(plot_movement=False):
particles = [Particle() for _ in range(POPULATION_SIZE)]
global best_position = particles[0].best_position
global best_fitness = particles[0] .best_fitness
fitness_history = []
initial_inertia_weight = 0.9
final_inertia_weight = 0.4

stagnation_counter = 0

lowest_error_during stagnation = float('inf')

iteration_of _best_error = -1
best_error overall = float('inf')
iteration_of best overall = -1
iteration of best fitness = -1

for iteration in range(MAX_ITERATIONS):
inertia_weight = initial inertia_weight - ((initial_inertia_weight -
final inertia_weight) *
(iteration / MAX_ITERATIONS))
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fitness_improved = False

for particle in particles:
particle.evaluate()
if particle.best_fitness < global best_fitness:
global best_fitness = particle.best_fitness
global_best_position = particle.best_position
fitness_improved = True

current_error = abs(global_best_fitness)

if current_error < best_error_overall:
best error overall = current error
iteration_of_best_overall = iteration

if current_error < lowest_error_during stagnation:
lowest_error_during_stagnation = current_error
iteration of best error = iteration

for particle in particles:
particle.update_velocity(global _best_position,
inertia_weight=inertia_weight)
particle.update_position()

fitness_history.append(global_best_fitness)

if fitness_improved:
stagnation_counter = 0O
else:
stagnation_counter += 1

if stagnation_counter >= STAGNATION_LIMIT:
print (f"Stagnated after {iteration} iterations with lowest error \
from global minimum achieved: {lowest_error_during stagnation:.12f}\
(achieved at iteration {iteration of best error })")
break

if abs(global _best_fitness) <= ERROR_THRESHOLD:
break

if plot_movement:
plot_particle_movement (particles)

return global_best_fitness, global_best_position, fitness_history, iteration,
stagnation_counter, [p.position for p in particles],
best_error_overall, iteration_of_best_error

# Atliekama paiesSka kelis kartus ir surandami rezultatat
def run pso multiple times(num_runs=1000):

success_count = 0

stagnation_count = O
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total iterations_success = 0
total_iterations_stagnation = 0O
total_position_variance_success = 0
total_position_variance_stagnation = 0O
total _best _fitness_success = 0

total _best_fitness_stagnation = 0

total best error success = 0
total_best_error_stagnation = O
total_best_fitness_iteration_success = 0
total _best_fitness_iteration_stagnation = O

for _ in range(num_runs):
global_best_fitness, global_best_position, fitness_history, iterations,
stagnation_counter, final positions, best_error_overall,
iteration_of best_error = pso(plot_movement=False)

if abs(global_best_fitness) <= ERROR_THRESHOLD:
success_count += 1
total iterations success += iterations
total_best_fitness_success += global best_fitness
total best_error_success += best_error_ overall
total best fitness_iteration success += iteration_of best error
position_variance = np.var(final positions)
total_position_variance_success += position_variance

elif stagnation_counter >= STAGNATION_LIMIT:
stagnation_count += 1
total_iterations_stagnation += iterations
total_best_fitness_stagnation += global_best_fitness
total_best_error_stagnation += best_error_overall
total_best_fitness_iteration_stagnation += iteration_of_best_error
position_variance = np.var(final_ positions)
total_position_variance_stagnation += position_variance

success_rate = (success_count / num runs) * 100
stagnation_rate = (stagnation_count / num_runs) * 100
average_convergence _speed_success = total_iterations_success/success_count

if success_count > 0 else O
average_convergence_speed_stagnation = \
total_iterations_stagnation/stagnation_count

if stagnation_count > 0 else O
average_position_variance_success =
total position_variance_success/success_count if success_count > 0 else 0
average_position_variance_stagnation =
total_position_variance_stagnation/stagnation_count

if stagnation_count > O else O

average_best_error_success =
total best_error_success/success_count if success_count > 0 else 0
average _best_error_stagnation =
total_best_error_stagnation/stagnation_count if stagnation_count > 0 else 0O
average_best_fitness_iteration_success =
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total best fitness iteration success/success_count if success_count > 0 else 0
average_best_fitness_iteration_stagnation =
total_best_fitness_iteration_stagnation/stagnation_count

if stagnation_count > O else O

print (f"Success Rate: {success_rate:.2f}}")

print (f"Stagnation Rate: {stagnation_rate:.2f}J")

print (f"Average Convergence Speed (Successful Runs): \
{average_convergence_speed_success}")

print (f"Average Convergence Speed (Stagnation Runs): \
{average_convergence_speed_stagnation}")

print (f"Average Position Variance (Successful Runs): \
{average_position_variance_success}")

print (f"Average Position Variance (Stagnation Runs): \
{average_position_variance_stagnation}")

print (f"Average Best Error (Successful Runs): \
{average_best_error_success:.12f}")

print (f"Average Best Error (Stagnation Runs):\
{average_best_error_stagnation:.12f}")

print (f"Average Iteration of Best Fitness (Stagnation Runs):\
{average_best_fitness_iteration_stagnation}")

print(f"Total Runs: {num_runsl}")

print (f"Success Runs: {success_countl}")

print (f"Stagnation Runs: {stagnation_count}")

if name__ == "_ main_":
run_pso_multiple_ times(num_runs=1000)

### Modeliuojamas atkaitinimas
def simulated_annealing(func, bounds, global min, trials, threshold, vector_input):
lower_bound, upper_bound = bounds
#Naudo jamas Sixz—-Hump Camel funkcijat
# lower_bound_zl1, upper_bound_zl = bounds[0]
#Naudo jamas Sixz—Hump Camel funkcijat
# lower_bound_z2, upper_bound_z2 = bounds[1]
success_count = 0
unsuccessful _count = 0
total successful error = 0

total_unsuccessful_error = 0
total_iterations_success = 0
total _iterations_failure = 0

for trial in range(trials):
solution_size = 2 if not vector_input else 5
current_solution = [rng.uniform(lower_bound, upper_bound)
for _ in range(solution_size)]

# Naudojamas sixz hump camel funkcijact
# current_solution = [
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# rng.untform(lower_bound_xz1, upper_bound_zl),
# rng.untform(lower_bound_z2, upper_bound_z2)

# ]

current fitness = func(current _solution)
best_solution = current solution
best fitness = current fitness

temperature = 100000
cooling rate = 0.995
perturbation_scale = 5.0
stagnation_limit = 5000
stagnation_count = 0
multi_step_perturbation = 3

iterations = 0
success_found = False

best _solution at threshold = None
best_fitness_at_threshold = Nomne
best_iterations_at_threshold = 0

while temperature > le-7:
for _ in range(multi_step_perturbation):
new_solution = [
max(min(val + rng.uniform(-perturbation_scale,
perturbation_scale),
upper_bound), lower_bound)
for val in current solution
]
# # Naudojamas stix hump camel funkcijact
# mnew _solution = [
# maz (min(val + rng.untform(-perturbation_scale,

# perturbation_scale),

# upper_bound_zl1 if © == 0 else upper_bound_z2),
# lower_bound_zl1 <if © == 0 else lower_bound_z2)

# for i, wal in enumerate(current_solution)

# ]

new_fitness = func(new_solution)

max_fitness_diff = 500

acceptance_probability = math.exp(min((current fitness -\
new_fitness) /\
temperature, max_fitness_diff))

if new_fitness < best_fitness:
best_solution = new_solution
best fitness = new_fitness
stagnation_count = 0

else:
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stagnation_count += 1

if new_fitness < current_fitness or rng.random() <\
acceptance_probability:
current_solution = new_solution
current fitness = new_fitness

if abs(best_fitness - global min) <= threshold:
success_found = True
best_solution_at_threshold = best_solution
best_fitness_at_threshold = best_fitness
best iterations_at threshold = iterations
break

if stagnation_count >= stagnation_limit:
break

iterations += 1

perturbation_scale = max(perturbation_scale * 0.995, 0.01)
temperature = max(temperature * cooling rate, 1le-7)

if success_found and best solution_at threshold is not None:
error = abs(best_fitness_at_threshold - global _min)
success_count += 1
total _successful _error += error
total iterations success += best_iterations_at threshold
print (f"\nTrial {trial + 1}: Success, Coordinates:
{best_solution_at threshold},
Error: {error}, Iterations: {best_iterations_at_threshold}")
else:
unsuccessful count += 1
total_unsuccessful_error += abs(best_fitness - global _min)
total iterations failure += iterations
print (f"\nTrial {trial + 1}: Failure, Coordinates: {best_solution},
Error: {abs(best_fitness - global min)}, Iterations: {iterations}")

avg_iterations_success = total_iterations_success /\
success_count if success count > 0 else O
avg_iterations_failure = total_iterations_failure /\
unsuccessful _count if unsuccessful_count > 0 else 0
avg_success_error = total_successful error /\
success_count if success _count > 0 else O
avg_failure_error = total_unsuccessful_error /\
unsuccessful count if unsuccessful count > 0 else O

print (f"\nResults after {trials} trial(s):")

print (f"Success Count: {success_count}")

print (f"Failure Count: {unsuccessful_countl}")

print (f"Average Success Error: {avg_success_errorl}")
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print (f"Average Failure Error: {avg_failure_errorl}")
print (f"Average Iterations for Success: {avg_iterations_successl}")
print (f"Average Iterations for Failure: {avg_iterations_failurel}")

simulated_annealing(
func=ackley_function,
bounds=(-32.768, 32.768),
global_min=0,
threshold=1e-8,
trials=1000,
vector_input=False # False jei 2D, True jei 5D

### Modeliuojamas ataitinimas su Ackley funkcija

def simulated_annealing pcg(func, bounds, global min, trials, threshold, dimensions):
(lower_bound, upper_bound) = bounds
success_count = 0

rng = np.random.default_rng(np.random.PCG64())
unsuccessful count = 0
total successful error = 0O

total_unsuccessful _error = 0
total_iterations_success = 0
total iterations_failure = 0

for trial in range(trials):
current_solution = [rng.uniform(lower_bound, upper_bound)
for _ in range(dimensions)]
current fitness = func(current_solution)
best_solution = current_solution
best fitness = current fitness

temperature = 100000

cooling rate = 0.995
perturbation_scale = 5.0
stagnation_limit = 5000
stagnation_count = 0
best_solution_at_threshold = None
best_fitness_at_threshold = Nomne
best_iterations_at_ threshold = 0
success_found = False

iterations = 0

while temperature > le-7:
new_solution = [
max (min(current_solution[i] + rng.uniform(-perturbation_scale,
perturbation_scale),
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upper_bound) ,
lower bound)
for i in range(dimensions)
]

new_fitness = func(new_solution)

delta = current_fitness - new_fitness
acceptance_probability = math.exp(delta / (temperature * le-2)
)if delta < 0 else 1.0

if new_fitness < current_fitness or rng.random() < acceptance_probability:
current solution = new_solution
current_fitness = new_fitness
stagnation_count = 0
else:
stagnation_count += 1

if new_fitness < best_fitness:
best _solution = new_solution
best_fitness = new_fitness

if abs(best_fitness - global_min) <= threshold:
best _solution _at threshold = best solution
best fitness at threshold = best fitness
best_iterations_at_threshold = iterations
success_found = True
break

# Reduce perturbation scale and cool the temperature
perturbation_scale = max(le-6, temperature * 0.01)
temperature *= cooling rate

# Stagnation reset
if stagnation_count >= stagnation_limit:
current_solution = [rng.uniform(lower_bound, upper_bound)
for _ in range(dimensions)]
current fitness = func(current solution)
temperature = 100000
perturbation_scale = 5.0
stagnation_count = 0

iterations += 1

if success_found and best solution_at threshold is not None:
error = abs(best_fitness_at_threshold - global _min)
success_count += 1
total _successful _error += error
total iterations success += best_iterations_at threshold
print (f"\nTrial {trial + 1}: Success, Coordinates:
{best_solution_at threshold},
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Error: {error}, Iterations: {best_iterations at threshold}")
else:
unsuccessful count += 1
total_unsuccessful_error += abs(best_fitness - global min)
total_iterations_failure += iteratiomns
print (f"\nTrial {trial + 1}: Failure, Coordinates:
{best_solution},
Error: {abs(best_fitness - global min)}, Iterations: {iterations}")

# Final results

avg_iterations_success = total_iterations_success /\
success_count if success count > 0 else O

avg_iterations_failure = total_iterations_failure /\
unsuccessful _count if unsuccessful_count > 0 else 0

avg_success_error = total_successful error /\
success_count if success_count > 0 else O

avg_failure_error = total_unsuccessful_error /\
unsuccessful_count if unsuccessful _count > 0 else O

print (f"\nResults after {trials} trial(s):")

print (f"Success Count: {success_count}")

print (f"Failure Count: {unsuccessful_count}")

print (f"Average Success Error: {avg_success_errorl}")

print (f"Average Failure Error: {avg_failure_errorl}")

print (f"Average Iterations for Success: {avg_iterations_successl}")
print(f"Average Iterations for Failure: {avg_iterations_failurel}")

bounds = (-32.768, 32.768)
global min = 0

simulated_annealing pcg(
func=ackley_function,
bounds=bounds,
global_min=global_min,
dimensions = 5, #5 arba 2
trials=1000
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