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Abstrakt

Cielom mojej bakalarskej prace je
navrhnut a vytvorit program v jazy-
ku C++ pre rozklad funkcie, ktora
popisuje tvar kmitu rovinného, osovo
symetrického akustického meni¢u do
radu Gaussovych funckii a pre zvole-
ne distribicie najst koeficienty tohoto
rozkladu. Na ndjdenie koeficientov roz-
kladu vyuzivam variantu heuristického
algoritmu typu ,,Evolucné stratégie* pri
ktorom na vykonavanie ¢iastkovych nu-
merickych vypoctov vyuzivam funkcie z
kniznice Numerical Recipes.

/ Abstract

The goal of this Bachelor’s thesis is
to design and implement a program in
C++ for decomposition of a function
into series of Gaussian functions and
to find coefficients of this expansion.
Function describes a shape of planar,
axisymmetric acoustic transducer. To
find the coefficients of the decomposi-
tion, the ,Evolution strategy* variant of
the heuristic algorithm is used, applying
functions from the Numerical Recipes
library for the partial mathematical
calculations.
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Kapitola ].
Fyzikalny popis problému

I 1.1 Helmholtzova rovnica

Zvukové pole v tekutindch najcastejsie popisujeme pomocou akustického tlaku p’, ktory
je definovany ako rozdiel celkového tlaku p a rovnovazneho tlaku pg, teda

p/(l’,t) :p(r,t) — Do, (1)

kde r je polohovy vektor daného bodu a t je ¢as. Aj ked rovnovazny tlak mdze vSeobecne
zavisiet na polohe a pomaly sa menit s ¢asom, na tomto mieste budeme predpokladat,
ze je konstantny.

K popisu sirenia zvukovych vin v tekutinidch pouzivame vlnovi rovnicu, vid
napr. [1-2], ktord ma tvar
1 82]9/

Ap = = 2

kde symbol A reprezentuje Laplaceov operator a ¢ je rychlost zvuku. Rovnica (2) plati
za predpokladu, ze akusticky tlak nadobiida len malé hodnoty v porovnani s rovnovaz-
nym tlakom,

']

Po
dalej, ze mozeme zanedbat disipaciu akustickej energie v dosledku tepelnej vodivosti
a viskozity a za predpokladu, ze tekutinu, v ktorej sa zvuk §iri, moézeme povazovat za
homogénnu. Pre rychlost zvuku v idedlnom plyne mézeme napisat, vid napr. [1-2]

< 1,

o=, 22 (3)

Po

kde v je adiabaticky exponent a py je rovnovazna hustota prostredia (plynu).
Pri popise zvuku hraju velmi doéleziti ilohu harmonické zvukové polia, kedy sa akus-
ticky tlak v ¢ase meni harmonicky

p'(r;t) = py(r) cosfwt — ¢(r)], (4)

kde w je kruhovy kmitocet a ¢(r) je fiza. Popis harmonickych zvukovych poli velmi
zjednodusuje zavedenie komplexnych veli¢in — tzv. komplexorov. V pripade vztahu (4)
tak mozeme napisat

p(rt) =Rp/(r,t)], kde p'(r,t) = ph(ne =20 =y (e O = p(r)e’, (5)

kde R(-) je redlna cast argumentu a

A

#(r) = plo(r)e 0



1. Fyzikalny popis problému

je tzv. fazor akustického tlaku. Ak dosadime vztah (5) do vlnovej rovnice (2), prejde
do tvaru

Ap + E*p =0, (6)

kde k = w/cy je vlnové cislo. Rovnica (6) je tzv. Helmholtzova rovnica pre fazor
akustického tlaku.

V technickej praxi si najcastejSimi zdrojmi zvuku vibrujtce objekty, nech uz sa jedna
o neziaduci zvuk generovany strojnymi zariadeniami, alebo (ziadtci) zvuk generovany
pomocou elektroakustickych menicov. Vypocet zvukového pola generovaného vibruja-
cimi objektami je tak z technického hladiska nesmierne praktickou, uzito¢nou a dolezi-
tou tlohou. K tomuto tucelu je mozné pouzit Helmholtzvou rovnicu spolu s prislusnymi
okrajovymi podmienkami. Z matematického hladiska sa jednd o velmi komplikovant
ulohu, kedy sa riesenie Helmholtzovej rovnice hladd pomocou numerickych metod.

15T

S, l=|r 7|

Obrazok 1.1. Obréazok k Rayleighovmu integrélu.

I 1.2 Reyleighov integral

U niektorych jednoduchssich tloh je mozné hladat rieSenie Helmholtzovej rovnice vypoc-
tom integralu. Typickym prikladom je vypocet zvukového pola generovaného rovinnym
kmitajicim zdrojom (meni¢om) zasadenym do nekonecne tuhej steny vyzarujicim do
nekonecného polopriestoru, vid obrazok 1.1. Fazor akustického tlaku mézeme vypocitat
pomocou tzv. Rayleighovo integralu, vid napr. [1-2] v tvare

7Jkl
P(x,y, 2 ‘]kpoco / / (2, y") da'dy’, (7)
So




1.3 Fresnelova aproximacia v Reyleighovom integrale

kde 9,, reprezentuje fazor normalovej zlozky vektoru rychlosti kmitania zdroja, Sy jeho
povrch a

= @)+ y—y)+2 (8)
je vzdialenost medzi plosnym elementom zdroja dS’ = da’dy’, leziacom na stradnici
r' = (2/,y,0) a bodom r = (z,y, z), v ktorom je zvukové pole pocitané.

Presné analytické riesenie integralu (7) je zname napriklad pre zvukové pole v osi kru-
hového piestovo kmitajiiceho menica o polomere a, pre ktorého fazor rychlosti kmitania

mozeme pisat
o, y) = {v()n pre /22 +1y?2 < a
e 0 preVz2+y%2>a
Pre amplitiudu akustického tlaku pj, = |p/| méZeme néjst riesenie, vid [1], v tvare

kva? + 22 — kz

2

sin 9)

Po = 2poCovon

I 1.3 Fresnelova aproximacia v Reyleighovom integrale

Analytické riesenie integralu (7) je zname len pre niekolko jednoduchych pripadov. Z to-
hoto dévodu pre vseobecné pouzitie pristupujeme k jeho aproximacii. V tzv. Fresnelovej
aproximaécii, vid napr. [3], aproximujeme v argumente exponencidly vzdialenost (8) po-

mocou vztahu
r—a\* (y-y\’
e (- (-
z z

(x—2)  (y—y)? (x—a')?  (y—vy)?
= 1 R - 1
P14 g e e g s (10)

kde bol pouzity Taylorov rozvoj

b
V1+ =l+5+..,

z ktorého boli zachované len prvé dva Cleny. Je teda zrejmé, ze Fresnelova aproximécia
je pouzitelné len za predpokladu, ze plati
(z—a')+(y—y)°
52

< 1.

Tato tato podmienka je teda najlepsie splnena vo vic¢sej vzdialenosti od zdroja zvuku
a blizko jeho osi.

V ramci Fresnelovej aproximécie aproximujeme vzdialenost [ v menovateli integ-
ralu (7) vztahom [ ~ z, ktory je opét dobre splneny vo véésich vzdialenostiach od
zdroja a blizko jeho osi. Dosadenim prislusnych aproximécii do vztahu (7) teda dosta-
neme

“ ik —jkz AV )
p/(x7 y7 Z) — J pocoe // ﬁn(w,7 yl) eXp {_Jk |:((I: T ) + (y y ) :| }dl_ldyl
So 2z 2z

21z
(11)
Integral (11) nachadza v akustike pouzitie v pripadoch, ked plati ka.r > 1, kde a.; je
efektivny polomer menica, kedy zvukové pole je velmi smerové, je ststredené v blizkosti
osi zdroja a tvori tzv. zvukovy zvézok.




1. Fyzikalny popis problému

I 1.4 Aproximacia radou Gaussovych funkcii

Integrél (11) je mozné vypocitat analyticky za predpokladu, ze fazor rychlosti kmitania
zdroja ma kruhovi symetriu, teda

on(2,y) = 0n(Va® +y?) = 0u(r)

a ze ho podla [4-5] aproximujeme radou Gaussovych funkecii

N
On (1) = vong(r), kde g(r) = ZAie_B”2/a2, (12)
i=1

kde a je polomer zdroja, koeficienty A; a B; st komplexné ¢isla a R(B;) > 0.
Dosadenim vztahu (12) do integralu (11) dostaneme

~ jkpocovonei*2
(x,y,2) = ———r %
p(z,y,2) o

[e'e) ooN N2 /N2
o~ Bi(a+y?)/a® T N Gt O el D ‘dy =

ik pe ks X o Bjz'? — ')
_Lﬂﬂﬁj__E}%/ ﬂpP_x G oc)}dgc,><

27z , e a? 2z
i=1
x Biy? o w=y)
— —jk dy'. (13
% /oo P [ 2 2 v (13)

Pretoze plati 1)

/°° . B;x'? ” (x — 2')? 4o 27z . —jkB;z?
Xp |— - ¥ =ay/—=——"=exp| =—=———
e P a? ) 2z 2B;z + jka? P 2B;z + jka? )’

mbzeme vzorec (13) prepisat do tvaru

N
Z;/(l.v Y, Z) = jka2p000ru0neijkz Z

i=1

14
2B,z + jkaz P | 2Bz + jka? (14)

Ai |: Jsz(.rz +y2)]
pl—

Vztah (14) predstavuje priblizny analyticky vzorec pre vypocet fazoru akustického tlaku

vyzarovaného osovo symetrickym zdrojom, ktorého platnost je podmienena platnostou

predpokladov Fresnelovej aproximéacie. Aby tento vzorec bolo mozné pouzivat, je po-

trebné pre dané rozlozenie fazoru rychlosti kmitania zdroja zvuku vypocitat prislusné

koeficienty A;, B;.

I 1.5 Vypocet koeficientov Gaussovych funkcii

Za ucelom néjdenia koeficientov A;, B; najskor funkciu popisujicu fazor rychlosti kmi-
tania zdroja znormujeme do tvaru

fr) = (15)

1) Integral bol vypocitany za pomoci programu Maple.



1.5 Vypocet koeficientov Gaussovych funkcii

a koeficienty A;, B; budeme hladat tak, aby platilo

N
Fr)y =Y A B (16)
=1

pre dané N. Tohto moZeme dosiahnut, vid [4], minimalizéciou funkcie

2

Q=Q<A1,Bl,...,AN,BN>=/0°O ar, (17)

N
f(r) =) AP
i=1

kedze funkcia f(r) spravidla nadobtida nenulové hodnoty na intervale (0,1) a Gaus-
sove funkcie pre R(B;) > 0 rychlo konverguju k nule, sta¢i horni hranicu integralu
obmedzit na nejakt rozumni hodnotu 7,,,,. Hladanie minima funkcie (17) predstavuje
opitimaliza¢ny problém na 4/N-dimenziondlnom priestore redlnych cisel.



Kapitola 2
Optimalizacia

B 21 Uvod

V technickej a vedeckej praxi sa mnohokrat stretdvame s problémami, v ktorych je
potrebné ndjst najvhodnejsie riesenie z mnozstva réznych moznosti. Ilustraénym pri-
kladom z technickej praxe moéze byt napriklad najdenie optimélnej cesty robota, najv-
hodnejsie nastavanie konstant reguldtora, ¢i nastavenie parametrov rychlosti vyrobnej
linky. Problémy vSak nemusia byt len z ¢isto technickej oblasti. Rovnako v ekonémii sa
casto stretdvame s ilohami, kde je potrebné najst vhodné parametre v zavislosti na po-
zadovanom vysledku. Ako priklad mézme uviest stanovenie ceny tovaru pri poziadavke
maximalneho zisku, ked berieme do tvahy systémové parametre, napr. vyrobna cena
tovaru a odhadovana kupyschopnost zakaznika. Asi najznamejsim problémom v oblasti
optimalizacie je problém obchodného cestujiceho, vid obrazok 2.1. Situdciu mézme
zadefinovat takto: Nech mdame N miest a nech je z kazdého moznost dostat sa do Iu-
bovolne iného priamo alebo cez iné mesto. Nech kazda cesta medzi mestami ma svoju
hodnotu (¢islo vyjadrujiice cenu, vzdialenost, atd... ). N&s ciel je prejst vSetky mesta a
vratif sa do vychodiskového bodu tak, aby vyslednd suma hodn6t bola ¢o najnizsia.

)
Baltic

Frankfurt
am Main

FRANCE

Obrazok 2.1. Modré ciara predstavuje optimalnu cestu navstivenia 15 najvacsich miest v
Nemecku. [6]

Vsetky tieto tlohy je mozné zadefinovat ako matematické problémy. Dany problém
mé vécsinou formu matematickej funkcie, ktorej optimalizacia vedie k najdeniu argu-
mentov optima a teda rieSenia daného problému. Optimum problému méze pre nés
predstavovat lokalny ¢i globdlny extrém funkcie. Sposoby hladania extrému mdézme
rozdelit do dvoch skupin, a to:



2.2 Numerické vypoctové techniky

= analytické,
= numerické.

Prva skupina, analytické rieSenia, je v technickej praxi ¢asto nepouzitelna, a to koli
svojej vSeobecnosti a prilisnej zlozitosti. Prave preto v praxi pouzivame riesenia zalozené
na numerickych metédach.

I 2.2 Numerické vypoctové techniky

V dnesnej dobe, vdaka relativnej dostupnosti vypoctovej sily, predstavuji numerické
metody silné a rychlo sa rozvijajice odvetvie optimalizacnych technik. Rozdelit by sme
ich mohli do troch zakladnych skupin:

- enumerativne,
» deterministické,
« stochastické.

I 2.3 Enumerativne algoritmy

Enumerativne algoritmy predstavuju sice najjednoduchsi, no z hladiska optimalizacie a
casovej a vypoctovej narocnosti, najnevhodnejsi postup. Algoritmus prehladava vsetky
mozné stavy, ktoré mézu nastat a spomedzi nich vyberie najvhodnejsi. Vyhoda také-
hoto algoritmu je, ze nachadza konecéné a najlepsie mozné riesenie spomedzi vsetkych
danych. V praxi vsak nastavaju situacie, ked pocet rieseni nie je znamy alebo je rieSeni
tak astronomicky velké cislo, ze by vypoctovy Cas na sucasnych prostriedkoch trval
nezmyselne dlhit dobu (doba zaniku slne¢nej ststavy a pod...).

I 2.4 Deterministické algoritmy

Terminom deterministicky algoritmus oznacujeme algoritmus postaveny striktne na
metddach klasickej matematiky. Algoritmus vzdy vytvori za rovnakych vstupnych pod-
mienok rovnaké vystupné hodnoty, a teda ho moézme nazvat predvidatelny. Taktiez ho
moézme rozdelif na jednotlivé kroky, pricom z kazdého kroku je vzdy presne a jasne
definovany dalsi krok na zaklade predom danej podmienky. Formalne mdézme algorit-
mus zadefinovat ako matematicka funkciu, ktord ma vzdy konkrétnu funként hodnotu
(vystup algoritmu) pre dané argumenty (vstup algoritmu). Deterministické algoritmy,
podobne ako algoritmy enumerativne, vyzaduju znacne obmedzené predpoklady na to,
aby dosiahly efektivne vysledky. Niektoré z uvedenych predpokladov si:

- problém je linearny,

- prehladavany priestor moznych rieseni je maly a suvisly,
- st dostupné informacie o gradiente v danom bode,

- je k dispozicii analytickd definicia problému.

Prikladom problému deterministického algortimu je test prvociselnosti pomocou FEra-
tosthenoveho sita, vid napr. [7-8]. Priklad implementacie moze vyzerat nasledovne 2.2:

void sieveOfEratosthenes(int upperBound){
bool * sieve = new bool [upperBound] ;
for(int i = 0; i < upperBound; i ++){
sieve[i] = false;



2. Optimalizacia

}
//true == je zloZené ¢&islo
//false == je prvocislo

sieve[0] = sieve[l] = true; //nula a jedna niest prvocisla
for(int i = 2; i <= sqrt((double)upperBound); i++){
if(sieve[i] == true) continue;
for(int j = 2%i; j < upperBound; j += i){
sieve[j] = true; //nemdZe byt z definicie prvocislom
} //(je nasobkom iného cisla)

}

printSieve(sieve, upperBound); //na zaver vypiSeme prvocisla
delete[] sieve;

Obrazok 2.2. Tmplementacia Eratosthenoveho sita v jazyku C++.

Na zaciatku prehlasime vsetky cisla 2 az n za prvocisla.

a) zoberieme prvé prvodéislo (2) a vyradime vsetky jeho nasobky,

b) zoberieme v poradi dalsie prvoéislo a opét vyradime vsetky jeho nasobky,

c¢) opakujeme krok b dovtedy, kym neprideme k ¢islu n, ktoré bud prehlasime za prvo-
¢islo alebo ho vyskrtneme ako nasobok predoslého ¢isla

Tento postup najde vSetky prvocisla pre zadant hornt hranicu, no pre velké cisla sa
asymptotickd zlozitost algoritmu meni podla vztahu O(n - log(logn)), kde n je horna
hranica. Prave preto sa tento deterministicky algoritmus stava nepouzitelnym pre velké
¢isla a je potrebné hladat iné rieSenia. Vhodnou alternativou sa ukazuju byt Stochastické
metody zalozené na teodrii pravdepodobnosti a nadhodnych procesoch.

I 2.5 Stochastické algoritmy

Stochastické algoritmy s zalozené na principe vyuzitia nidhodnych veli¢in. Metdda vy-
hodnocuje nahodné argumenty tcelovej funkcie a nasledne, najlepsia najdena funkéna
hodnota, pri stanoveni podmienky skoncenia algoritmu, je urcena za vysledok prog-
ramu. Ciste stochastické metédy st velmi pomalé, neefektivne a k vhodnym vysledkom
sa dopracuju len za velmi vymedzenych podmienok. Preto v praxi casto dochadza k
ich kombinécii s deterministickymi metédami. Ako priklad mozme uviest evolucné al-
goritmy kombinujice v sebe uvedené vlastnosti.

I 2.6 Kombinované algoritmy

Kombinované alebo zmiesané algoritmy tvoria skupinu silne efektivnych metod, ktoré
kombinuja vyhody deterministickych a stochastickych pristupov a naopak potlacuju ich
negativne vlastnosti. Medzi ich hlavné charakteristiky moézme spomenit:

- nevyzaduju Ciste analyticky popis problému,

- je potrebna len mald miera pociatoénych informacit,

- Casto krat su schopné hladat efektivne rieSenia v redlnom case, tam kde determinis-
tické metody zlyhévaju,

- ndhodnost v tomto pripade nie je pouzitd iplne bezhlavo, ale vhodnym usmernenim
za pomoci determinizmu sa algoritmus stava silne efektivny.



2.6 Kombinované algoritmy

Skupinu metdd, ktoré v sebe zahinaji vyssie zmienované vlastnosti, nazyvame Evo-
lucné vypoctové techniky. V nasledujicej kapitole rozoberieme tieto metédy podrobnej-
Sie, spolu s réznymi variantmi implementacii.



Kapitola 3
Evolucné algoritmy

B 31 Ovod

Modernou, silne efektivnou a rychlo sa rozvijajicou podmnozinou numerickych met6éd
su evoluéné algoritmy. Principy evolu¢nych technik st inSpirované prirodnymi zakoni-
tostami, ktoré v 19. storo¢i popisal Charles Darwin vo svojom diele Pévod druhov. ).
Darwinova teéria evolicie je zalozena na principoch variability jednotlivych jedincov.
Medzi tymito variantmi prirodzene existuju jedinci, ktori su viac prispésobeni prostre-
diu, nez ostatni. Z toho vyplyva, ze tito jedinci maju vacésiu pravdepodobnost prezitia
v danom prostredi a teda vyssiu Sancu mat potomstvo. Toto potomstvo bude mat v
dosledku dedi¢nosti podobné vlastnosti vyhovujice danému prostrediu. Vdaka tejto
charakteristike evoltcie, zastipenie variantov vyhovujicich danému prostrediu, bude v
kazdej dalSej generacii vyssie, nez zastupenie variantov, ktoré prostrediu nevyhovuju.
Tento mechanizmus evoltcie nazyvame prirodzenym vyvinom populdcie. Obdobnym
sposobom moézme postupovat pri vytvarani evoluénych algoritmov. Zakladnd mozna
schéma jednotlivych krokov evoluéného algoritmu je zachytené na obrazku 3.1
Postup jednotlivych krokov moézme rozpisat, vid napr. [9], nasledovne:

1. Vymedzenie parametrov evolucie: pre kazdy beh algoritmu musia byt definované pa-
rametre, ktoré riadia beh algoritmu, alebo ho reguldrne ukoncia, ak st naplnené pre-
dom stanovené kritérid ukoné¢enia (napr. pocet generacii ¢i dosiahnutie pozadovanej
hodnoty). Stcastou tohoto bodu je i stanovanie ticelovej funkcie, pripadne tzv. vhod-
nosti (fitness). Ucelovou funkciou sa rozumie obvykle matematicky model problému,
ktorého najedenie extrému vedie k rieseniu problému. Tato funkcia s pripadnymi ob-
medzujicimi podmienkami je akymsi ekvivalentom ,zivotného prostredia“, v ktorom
sa vyhodnocuje kvalita aktudlnych jedincov.

2. Generovanie prvej populécie (population - vSseobecne matica Nx M, kde N je pocet
parametrov jedinca): podla poc¢tu optimalizovanych argumentov ucelovej funkcie a
uzivatelskych kritérii je vygenerovana prvotnd populacia tzv. jedincov (individuals).
Jedincom sa rozumie vektor ¢isel, ktory mé tolko zloziek , kolko je optimalizovanych
parametrov ucelovej funkcie. Tieto zlozky s nastavené nahodne a kazdy jedinec tak
predstavuje jedno mozné konkrétne riesenie problému. Mnozine jedincov hovorime
populacia (population).

3. Vsetci jedinci sa ohodnotia pomocou definovanej icelovej funkcie a kazdému z nich
sa priradi:

- bud priama hodnota vratend tcelovou funkciou,
- alebo vhodnost, ¢o je upravend (obvykle normalizovand) hodnota ucelovej funkcie.

4. Nastava vyber rodic¢ov podla ich kvality (funkénej hodnoty), pripadne i podla dalsich
kritérii.

1) Charles Darwin: On the Origin of Species, 1859
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3.2 Zakladna terminoldgia

Evolu¢ny
cyklus

Obrazok 3.1. Zakladny cyklus evoluéného algoritmu.

5. Krizenim rodicov sa tvoria potomkovia. Proces krizenia je u kazdého algoritmu od-
lisny. V klasickych genetickych algoritmoch st prehodené casti rodicov, v diferencidl-
nej evolucii je krizenie istou vektorovou operéciou, a pod. .

6. Kazdy potomok je zmutovany (mutation). Inak povedané, novy jedinec je pozme-
neny pomocou vhodného nahodného procesu. Tento krok je ekvivalentom biologickej
mutacie génov jedinca.

7. Kazdy novy jedinec sa ohodnoti rovnako ako v kroku 3.

. Vybrani najlepsi jedinci sa pouziju ako rodic¢ia pre novi generéciu.

9. Stara populacia je zlikvidovana a na jej miesto nastupuje populdcia nova a pokracuje
sa opat krokom 4.

oo

B 3.2 Zakladna terminolégia

Evolucné algoritmy maju niekolko spolo¢nych rysov a spolo¢nych terminov.
Medzi zékladne charakteristiky popisujice evolu¢né algortimy patria:

- jedinec,
- generacia,
- evolucia.

B 3.2.1 Jedinec

11



3. Evolucné algoritmy

Zékladna ,stavebnd jednotka“ evolu¢ného algoritmu je jedinec. V obvyklom ponimani
predstavuje jedinec vektor N argumentov a naslednt funk¢nit hodnotu z nich vyocitani.
Vektor argumentov moze obsahovat rézne numerické datové typy redlnych ¢i celych ¢isel
(integer, double, ... ). Taktiez mo6ze obsahovat nenumerické hodnoty (napr. boolean
hodnotu true ¢i false), tato reprezenticia si vSak vyzaduje pouzitie Specidlnych technik.

B 3.2.2 Populacia

Vektor M jedincov v jednej generacii nazyvame populacia. Jedince v populécii maji
vacsinou rad spolo¢nych vlastnosti, ako napriklad pocet argumentov alebo niektoré
spolo¢né konstanty, ¢i premenné ovpliviiujice vyvin v jednotlivych generaciach.

B 3.2.3 Generacia

Pri procese evoluéného vyvinu sa cyklicky obmienaju jedince v populécii. Jednu takito
zmenu populécie a nasledné vyhodnotenie funkénych hodnot jej jedincov nazyvame ge-
neracia. V evolu¢nom procese sa cyklicky obmienaju parametre jedincov jednotlivych
generacii tak, aby sa naslo riesenie ¢o najviac vyhovujice zadanej podmienke. Vsetky
zmeny parametrov podliehaji prisne matematicky definovanym pravidlam vyvoja. To,
o aké pravidla ide a ako su definované, zalezi na jednotlivych typoch evoluénych algo-
ritmov.

B 3.2.4 Evolicia

Evoluciou ¢i evoluénym procesom nazyvame vyvin vsetkych generacii od prvotného na-
strelu ndhodnych argumentov v prvej generacii az po splnenie podmienky na zastavenie
a ukoncenie vyvoja v poslednej generacii. Moze sa stat, ze priestor, v ktorom prehla-
déavame, obsahuje mnoho lokdlnych minim. V takychto pripadoch je vhodné spustit
celé evolicie viackrat, ¢im vygenerujeme mnoho pociatoénych ndhodnych nastrelov a
znizime pravdepodobnost uviaznutia v lokdlnom extréme.

I 3.3 Spolocné rysy
Medzi zédkladné rovnaké charakteristiky evolu¢nych algoritmov patri napriklad:

- jednoduchost a relativne nendaroc¢nd implementacia v progamovacom jazyku;

- hybridnost. Algoritmy dokéazu pracovat s roznymi typmi ¢isel (integer, real, ... );

- pouzivanie cisel v dekadickom vyjadreni. Pri obvyklom pouziti v genetickych algo-
ritmoch je potrebné jedinca vyjadrit v bindrnom kéde. Postupnost nil a jednotiek
vyjadrujtcich jedinca sa v tomto pripade nazyva chromozom. Pri prevode do binar-
neho kédu viak nastdvaju skreslenia ¢isel zapri¢inené obmedzenou dizkou reprezen-
tujiceho retazca. Rovnako mutéacia ¢isla v bindrnom kéde moéze znament skokovi
zmenu c¢isla v dekadickom vyjadreni a tym vyrazne negativne ovplivnit priebeh ce-
lej evolicie. Preto moznost pracovat priamo s dekadickymi hodnotami je jednym z
vyraznych kladov evolu¢nych metéd.

rychlost. Evolucné algoritmy st zvlast v porovnani s klasickymi deterministickymi
metodami rychlejsie pri hladani pozadovaného vysledku, pri multimodalnych fun-
kcidch. 1)

viacnasobné rieSenie. Pri funkcidch s viacnasobnymi extrémami mézme ocakavat, ze
algoritmus tieto extrémy objavi. Konecny zoradeny priebeh najlepsich rieSeni mézme
povazovat za riesnia daného problému s rozdielnou kvalitou.

1) Multimodalna funkcia je funkcia obsahujtca viacero lokalnych extrémov.
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3.4 Varianty evolucnych algoritmov

I 3.4 \Varianty evoluénych algoritmov

B 3.4.1 Gradientny algoritmus

Gradientny algoritmus tiez nazyvany horolezecky algoritmus ') je jednym z najjedno-
duchsich evolu¢nych algoritmov.

X3

X-min 2 >
@ - prvotny nastrel - X

@ - vygenerovany nahodny susedia
® - nijdené minimum
- skuto¢né minimum

Obrazok 3.2. Obrazok k horolezeckému algoritmu.

Popis algoritmu moézme zapisat v nasledujucich krokoch:

1. Na zaciatku vygenerujeme ndhodnym rovnomernym rozdelenim prvotnii mnozinu
jednicnov M = {z1,x2, ... ,x,} a ur¢ime najlepsieho jednca.

2. Presunieme sa do tohoto bodu a vygenerujeme susednych jedincov, urc¢ime ich
funkéné hodnoty a ak je funkénd hodnota niektorého jedinca lepsia nez sucasnd
nijedend minimalna hodnota, prestivame sa do tohoto bodu ( if f(zr) < min =
min = f(xy) ), ak nieje, generujeme susedov zo suc¢asného jedinca znova

3. Bod 2 opakujeme pokym nieje splnend ukoncovacia podmienka (naplnenie poctu
itercii, ndjedenie pozadovanej hodnoty, ... ).

Ako mézeme vidiet z obazku 3.2, ak pouzijeme horolezecky algoritmus pri multi-
modalnej funkcii, hrozi riziko uviaznutia v jednom z lokalnych extrémov funkcie. Pri
opakovanych iteracidch uz algoritmus nemeni svoje minimum a je fixovany v lokalnom
extréme.

1y ang. Hill-climbing
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3. Evolucné algoritmy

B 3.4.2 Simulované Zihanie

Simulované Zzihanie je metdda, ktorti nezavisle na sebe objavili S. Krikpatrick, C.
Gelatt, M. Vecch a V. Cerny, vid napr. [10]. Metéda patri medzi stochastické algo-
ritmy a postup tejto metédy je inspirovany fyzikdlnym procesom zihania. Zihanie je
proces, pri ktorom rozhoricené teleso pomalym ochladzovanim odstranuje svoje de-
fekty vnitornych struktar. Vyznam pojmu energia je z hladiska algoritmu funkcia,
ktorej minimum hladame. Teplota predstavuje v systéme konstantu, pomocou ktorej
urc¢ime velkost zmeny nového kroku, a teda to, s akou pravdpodobnostou sme schopni
prijat horsie riesenie. Na zaciatku algoritmus vykonava velké zmeny, ¢im predchiadza
uviaznutiu v lokdlnom extréme [9]. Postupne sa systém ochladzuje a ustaluje. Chovanie
algoritmu sa na konci podobéa horolezeckému algoritmu.

Obrazok 3.3. Vyvojovy diagram simulovaného Zihania.

Jednoduché znazornenie simulovaného zihania mozme vidiet na obrazku 3.3.

- Na zaciatku zvolime teplotu T" a vygenerujeme nadhodny stav s.

- Na vygnerovanie nového stavu systému pouzijeme algoritmus Metropolis.

- Postupnym znizovanim teploty T;,; = oT; sa ochladzovanie spomaluje, m6zme teda
hodnoty « obemdzit intervalom 0,8 < o < 1.
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Kapitola 4
Implementacia rieSenia pomocou evolucnych
stratégii

I 4.1 Vseobecny popis

Evolu¢na stratégia je evolucnd vypoctova technika vyvinutd v Sestdesiatych rokoch
v Nemecku, vedcami P. Bienertom, I. Rachenbergom, H. P. Schwefelom. [9]. Vtedaj-
$fm zamerom bolo vytvorit algoritmus na riesenie problémov z oblasti strojarstva. Pri
pouzivani pojmov evolucny a geneticky algoritmus dochadza casto k ich stotoznovaniu.
Avsak, genetické algoritmy st podmnozinou evoluénych metéd. Hlavné znaky odlisujice
vtedajsie evolu¢né algoritmy od genetickych su:

- v evolu¢énych stratégiach definujeme jedinca v obore realnych ¢isel, naproti tomu v
genetickych algoritmoch sa jedna o bindrnu formu reprezantacie,

- evolucné stratégie poznali len operacie mutécie a selekcie jedincov, operacie krizenia
neboli pouzivané.

Evolu¢né stratégie sa delia na niekolko moznych variant. Pri znaceni, o aky typ
stratégie ide, budeme pouzivat syntax: ,,,“, ,,+%, , A“, ,u", kde u predstavuje potomkov
a A oznacujeme rodicov v populécii. Zapis (A+u) —ES oznacuje typ stratégie, kde sa do
nasledujticej generacie vyberaju najlepsi jedinci spomedzi potomkov aj rodicov, kdezto
zapis (A, u) —ES predstavuje vyber najlepsich jedincov do novej populdcie len z mnoziny
potomkov.

I 4.2 Reprezentacia funkcie

Bl 4.2.1 Prvy sposob riesenia

Pri reprezentéacii funkcie

2
dz,

Q:Q(AhBla---,AN,BN):/
0

N
f($) o ZAke—Bma
k=1

v programe som z vypoctovych dévodov upravil funkciu nasledovnym spdsobom. Suma,
ktorou aproximujeme zadanu funkciu, vyzera takto

N-1
2
f(z) = Ape Bre”,
k=0

kde koeficienty Ay a Bj maji svoju redlnu a imaginarnu cast

A = ary + jaiy
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4. Implementacia riesenia pomocou evolucnych stratégii

By, = br —f-jbik,

teda

=
L

(ar + jaik)e_(b’"’“ﬂbi)zQ.

0

£
Il

Vysledok rozpiseme na realnu a imagindrnu cast

N-1
Z e~ @b [ark cos (beik) + aij sin ($2bik)]
k=0
N-1
4 {Z o2 [aik COoS (bez'k) — ar sin (xzbik)] } .
k=0

Pomocou tejto sumy mézme aproximovat nejakd funkciu f(x), ktord je redlna. Ko-
eficienty arg, atg, bry, bix hladame tak, ze hladdme minimum vyrazu

N-1

2
Q= /0 {f(ﬂf) - Z e [ary cos (22biy) + aiy sin (z%big )] }
1

k=0

Ne 2
+ {Z e~ e’br (aik cos (mzbik) — ary sin (beik)) } dz.

k=0

B 4.2.2 Druhy sp6sob rieSenia

Vychadzame z toho, Ze funkcia f(x), ktori aproximujeme radou Gaussovych funkeii

N
flx) = Z Ape " Br
k=1

je realna. To moézme priamo vynutit nasledujicim spésobom. Napriklad pre prvi expo-
nencialu plati

z41e*le2 = (ah +jai1)€*x2(br1+jbi1) _
= (ary + jair)[cos(z?biy) — j Sin(TZbil)]G_IQbrl _

_ efz2b7‘1{

[ary cos(x?bir) + aiy sin(x?bir)]} + j{[ai1 cos(x?bir) — ary sin(z?bi1)]},
takze mozme Ay volit ako komplexne zdruzené ¢islo k A;, a teda
Ag = A} = ary — jaiy

a analogicky
Bg = BT = bT‘l —jbil,

takze dostavame

Ase™ B2 = (ary — jai; )= brimibin) —
= (ar, — jail)[cos(:nzbil) +jSiD(T2bi1)]@_I2brl _

= " {[ary cos(xbiy) + aiy sin(x%biy)]} — j{[air cos(xbir) — ary sin(z2biy )]}
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4.3 Reprezentacia algoritmu

Ak posledné dva vyrazy sc¢itame, dostaneme

— 2 _ 2
A1€ Bix +A2€ Baz® _

= 2" [ary cos(2?biy) + aiy sin(x%biy)],
z toho vidime ze vysledok je rydzo realny. Funkciu je teda mozné aproximovaf sumou

N/2
flz)~2 Z e~ [ary, cos(abiy) + aig sin(z2biy)).
k=1

Koeficienty arg, aig, bry, bip hladame opat minimalizaciou tentokrat funkcie

Q/(Ala B1, ..., AN/27 BN/Q) =
- N/2
— / flz) -2 E e~ [ary cos(22biy) + aiy sin(z?biy)] p dz,
0

k=1

2

kde plati ar; € R a aiy, br;, bip > 0. K ndjdenym N/2 koeficientom priddme dalsich
N/2 zdruzenych a vsetky koeficienty pouzijeme vo vzorci

N-1
fla) =" Age B,
k=0

I 4.3 Reprezentacia algoritmu

V modernych evoluénych stratégiach je jedinec reprezentovany, vid napr. [11], vektorom
realnych c¢isel
X = (1’1,.%’2, "'7xn)7

kde kazdy prvok x; vektora predstavuje jeden z argumentov jedinca. Kazdy jedinec
tiez obsahuje parameter o, ktory predstavuje smerodatni odchylku Gaussovho nahod-
ného rozdelenia. Tato odchylka moze byt v réznych stratégiach rozne interpretovana. V
najjednoduchsej verzii evolucnych stratégii ma cely algoritmus jednu konstantne dant
o, pomocou ktorej sa postupne mutuji jedince v jednotlivych generaciach. V moder-
nejsich variantach evoluénych stratégii a tiez v implementécii rieSenia, ktoré volime,
sa o vyvija spolu s jedincom. V kazdej generacii je smerodatnd odchylka pre daného
jedinca zmenend pomocou parametra 7, ktory sa nastavi v poc¢iato¢nych podmienkach
algoritmu.

B 4.3.1 Krizenie

KriZzenim nazyvame operdciu v evolu¢nom vyvoji, ktord pomaha zabranovat uviaznu-
tiu algoritmu v lokdlnom extréme funkcie. Jeden z moznych postupov krizenia, vid
napr. [11], mézme popisat nasledovne:

- vyberieme rodicov potomka,

- argumenty potomka (x1, ..., ;) ziskame nahodnym vyberom jednotlivych argumen-
tov z rodicov,

- sigmu potomka, oznacujeme o', ziskame aritmetickym priemerom sigiem rodic¢ov a

naslednou mutaciou
o1+ 02
2
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4. Implementacia riesenia pomocou evolucnych stratégii

o' = - TNOD)

kde N(0,1) je ndhodné ¢islo z Gaussovo rozdelenia pravdepodobnosti.
- vybrané argumenty do nového jedinca zmutujeme prave ziskanou o’

.I‘; =x; +o - NZ(O, 1)

Proces kriZenia je na¢rtnuty na obrdzku 4.1. 1)

J1
)2
)

Obrazok 4.1. Krizenie jedinca, ktoré sme pouzili v algoritme.

B 4.3.2 Implementacia stratégie (u,\) — ES

Stratégia, ktord znac¢ime (u, A) — E'S, znamend, Ze pri naplneni kazdej novej generacie
pouzivame len potomkov vzniknutych z rekombindcie a krizenia rodiCov. Samotnych
predkov pritom po kazdej generacii vyradujeme. Takato stratégia je menej nachylna na
uviaznutie v lokalnom extréme nez stratégia so zachovanim rodicov. Na druhej strane,
tento algoritmus neuchovava automaticky najlepsie riesenia, a teda nepostupuje k vy-
sledku tak priamociaro ako stratégia (u + \) — ES. Nacért priebehu algoritmu moézme
vidiet na obfazku 4.2.

1) V obrézkoch z technickych dévodov znaéime smerodatni odchylku o pismenom s, x_ n oznacuje n-ty
argument jedinca, vyraz j_ i predstavuje i-teho jedinca v populdcii, N(0,1) oznacuje Gaussovo rozdelenie
s nulovou strednou hodnotou a jednotkovou smerodatnou odchylkou a N(min,max) je ndhodne ¢islo s
rovnomernym pravdepodobnostnym rozdelenim z intervalu (min, max)
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4.3 Reprezentacia algoritmu

1/m naj
f 1

Obrazok 4.2. Proces rekombindcie bez zachovania rodicov.
Jednotlivé kroky su:

.V prevej generacii dostane kazdy jedinec vygenerované argumenty z rovnomerného
nédhodného rozdelenia v zadanom intervale hodnot.

.V dalsom kroku sa tieto jedince utriedia podla kvality. Nésledne zvolime pocet rodi-
¢ov. Empiricky je zistené, ze dobra volba je tzv. pravidlo 1/7, vid napr. [11], ktoré
ako rodicov urcuje 1/7 najlepsich jedincov z predchédzajicej populécie.

. Z mnoziny rodicov sa nasledne nahodnym spésobom vyberaju jedinci, ktori sa vzdy
dvaja medzi sebou krizia, vid obr. 77 a takto sa zaplni celd nova populacia.

. Pokracujeme krokom 2 a cyklicky opakujeme postup az do splnenia podmienky ukon-
cenia algoritmu.

Demonstraciu pouzitia si mézme ukazat na Griewankovej funkcii. Tato funkcia ma

predpis

F(@r, ey an) =14 <K100> Zj;l«? - f[lcos (%) (1)

a jej zobrazenie v dvojdimenziondlnom priestore je na obrazku 4.3
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funkcna hodnota jedinca

4. Implementacia riesenia pomocou evolucnych stratégii

Obrazok 4.3. Multimodalna Griewankova funkcia.

Ako z vidime z obrazku 4.3 funkcia je multimodélna, a teda obsahuje mnoho lokéalnych
extrémov, preto je vhodné pouzit algoritmus evolucnych stratégii. Priebeh hladania
minima znazornuje graf 4.4

Zavislost funkcnej hodnoty na pocte generacii

o|

S,

S
s

107"

10 \ \ \ \ \ \ \ \ \

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Generacia

Obrazok 4.4. Vyvin najlepsieho jedinca v jednotlivych generaciach.
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4.3 Reprezentacia algoritmu

V algoritme som implementoval mechanizmus ukoncenia evolicie pri splneni pod-
mienky indikujicej uviaznutie v lokdlnom minime, no v tomto pripade bol zdmerne vy-
pnuty. V hornej casti grafu teda mozme vidiet par priebehov evoltcii, ktoré aj napriek
krizeniu uviazli v lokdlnom extréme. Statisticky sa tomuto javu neda nikdy vyhnit,
no vhodnou konfiguriciou parametrov sa da tento neziadtuci efekt vyrazne obmedzit.
Hodnoty parametrov algoritmu uvadzame v tabulke 4.1.

parametre algoritmu hodnoty

dimenzia 2

pocet jedincov 210
pocet rodicov 30
pocet generacii 500
pocet evolicii 100
pociatocény o parameter 0.1
T parameter 0.1
pocet dosiahnuti globalneho minima 73

Tabulka 4.1. Parametre algoritmu (g, \) — ES pri hladan{ globélneho minima Griewan-
kovej funkcie.

B 4.3.3 Implementacia stratégie (u + \) — ES

Oznacenie (1 + A) — ES nesie varianta evolu¢nych stratégii, ktord v procese rekom-
bindcie nevyraduje rodicov ako stratégia (u,\) — ES, ale do dalsej generacie vyberd
novych rodi¢ov spomedzi predkov a potomkov zaroven. Tato varianta ma blizsie ku
gradientnému algoritmu, a teda je viac nachylnd na uviaznutie v lokalnom extréme.
Nacrt algoritmu mézme vidiet na obrazku 4.5.

i
==

?

Obrazok 4.5. Proces rekombinécie so zachovaim rodicov.
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4. Implementacia riesenia pomocou evolucnych stratégii

Jednotlivé kroky moézme analogicky, no s miernou obmenou popisat nalsedovne:

1. V prevej generacii dostane kazdy jedinec vygenerované argumenty z rovnomerného
nahodného rozdelenia v zadanom intervale hodnot.

2.V dalsom kroku sa tieto jedince utriedia podla kvality. Nasledne zvolime pocet rodi-
¢ov, opat mozme pouzit pravidlo 1/7.

3. Mnozina rodicov sa presunie do novovznikajtcej generacie a zostavajice miesto sa
doplni rekombinaciou rodicov.

4. Nasleduje triedenie a pokracujeme krokom 2. Opéat cyklicky opakujeme postup az do
splnenia podmienky ukonéenia algoritmu.

Priklad vyvinu takéhoto algoritmu si mézme ukazat na vyssie uvedenej Griewankovej
funkcii, vid vztah (1).

Zavislost funkcnej hodnoty na pocte generacii

funkcna hodnota jedinca

10 L L L L L L L L L J
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Generacia

107

Obrazok 4.6. Vyvin najlepsieho jedinca v jednotlivych generaciach.

Ako vidime na grafe 4.6 variant so zachovanim rodicov je ovela nachylnejsi na uviaz-
nutie v lokdlnom extréme. To je dovodom preco sme na riesenie rozkladu funkcie (17)
do radu Gaussovych funkecii pouzili variantu (u, A) — ES.

parametre algoritmu hodnoty

dimenzia 2

pocet jedincov 210
pocet rodicov 30
pocet generacii 500
pocet evolucii 100
pociatocny o parameter 0.1
T parameter 0.1
pocet dosiahnuti globdlneho minima 52

Tabulka 4.2. Parametre algoritmu (u + A) — E'S pri hladani globdlneho minima Griewan-
kovej funkcie.
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Kapitola 5
Rozklad

I 5.1 Popis programu

Na implementéciu algoritmu evoluéné stratégie, variant (u, A\) — ES a variant (u+ \) —
ES, som pouzil jazyk C++ a jeho objektovo orientovani formu. Zakladom algoritmu
su triedy Jedinec, Generacia a Evolucia.

Trieda Jedinec v sebe uchovava argumenty jedinca, o parameter, T parameter a
funkéné hodnoty. Samotny jedinec dalej obsahuje metdédy na muticiu argumentov,
muticiu ¢ parametru, metédu na pociatocné naplnenie ¢islami z rovnomerného na-
hodného rozdelenia a metédu na spocitanie funkénej hodnoty z aktualnych argumen-
tov. Trieda Generacia v sebe obsahuje metdédy na naplnenie sa jedincami, utriede-
nie jednicov, skrizenie dvoch jedincov, vid obr. 4.1, dalej metédy ovpliviiujice sa-
motny variant algoritmu, a teda rekombindciu do novej generéacie bez zachovania rodi-
¢ov, metdéda skrizGeneraciuWithoutParents a rekombindciu so sachovanim rodi¢ov
skrizGeneraciuKeepParents. Obe metddy v sebe implementuju kniznicu openMP a
jej makro # pragma, ktoré sa stara o paralelizaciu procesu vyhodnocovania jednotli-
vych jedincov. Trieda Evolucia v sebe obsahuje dve hlavné metédy ktorymi sa v main
nastavuje beh algoritmu. Odkomentovanim ¢i zakomentovanim

- evl.vyvinCrossEvolutionWithoutParents (nahRR,nahNR) // variant (u, A) — ES
- evl.vyvinCrossEvolutionKeepParents (nahRR,nahNR) // variant (u + \) — ES

mo6zme zvolit variant evolu¢nych stratégii a priebeh algoritmu. V triede Evolicia je
tiez implementované zastavenie evoltcie, ked zacne na zaklade splnenia podmienky

’Qn-ﬁ-lO - Q’
|Qnl

kde @, je funkéna hodnota najlepsieho jedinca v n-tej generacii, pracovat determinis-
ticky algoritmus pouzity z kniznice Numerical Recipes. Taktiez st kniznice z tejto
edicie implementované pri vyuzivani diel¢ich matematickych tkonov. Jednym z nich je
numericka integracia vztahu (17). Tento vyraz je implementovany pomocou troch tried,
a to

< konst.,

- rozklad_AproximacnyFunktor
- rozklad_SumaFunktor
- rozklad_Integralsumy.

V triede rozklad_AproximacnyFunktor definujeme funkciu f(z) zo vztahu (17),
trieda Suma zabezpecuje vyhodnotenie sumy a trieda rozklad_Integral cely vyraz in-
tegruje. Koli moznosti dosadenia réznych funkcii do triedy rozklad_AproximacnyFu. .,
implementoval som 5 réznych numerickych integra¢nych metéd ktoré sa pomerne jedno-
ducho spustia odkomentovanim ¢i zakomentovanim prislisnej metédy. S to napriklad:

- //vysledok=qromb(sumaFtor,...); //  (Rombergova metoda)
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5. Rozklad

- //vysledok=qtrap(sumaFtor,...); //  (zakladna lichobeznikova metoda)

Priebeh vyvinu najlepsicho jedinca pre funkciu f(x) = 1 — 2?H(1 — ) dosadenti do

vyrazu (17) mozme vidiet na grafe 5.1.

Zavislost funkcnej hodnoty na pocte generacii

funkena hodnota

Generacia

Obrazok 5.1. Vyvin najlepsicho jedinca v jednotlivych generaciach.

V algoritme bola pouzita podmienka zastavenia evolu¢ného algoritmu a zaverecné
dohladanie pomocou deterministického algoritmu. Pouzité parametre evoluc¢ného algo-

ritmu su:

parametre algoritmu

hodnoty

dimenzia

pocet jedincov

pocet rodicov

pocet generacii

pocet evolucii
pociatocny o parameter
T parameter

Tabulka 5.1. Parametre algoritmu

I 5.2 Popis rozkladu

24
1050
150
300
100
0.1
0.1

(1, ) — ES' .

Na demonstraciu rozkladu funkcie popisujiicej tvar kmitu osovo symetrického akustic-
kého menica sme zvolili nasledujiice aproximované funkcie

f(z) =1 —2? - Heaviside(1 — ),

f(z) = (1 — 2*)? - Heaviside(1 — x),
f(z) = Heaviside(1 — ),
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5.3 Rozklad f(z) =1 — 2?H(1 —7)

8

fl@)=e",
flx)=e"",
fla)y=e"".
Kazdu z vyssie uvedenych funkcii sme dosadili do vztahu
[e%¢) N 2
Q= QA Brr.o Ao By) = [ @)= 3 A s
k=1

a naslednym pouzitim algoritmu evoluénych stratégii (u, A\)— ES sme nasli minima4 tejto
multimodalnej funkcie, ktoré boli dosadené ako koeficienty rozvoja do rady Gaussovych
funkcii, vid vztah (16). V nalsedujicich podkapitolédch uvadzame priebeh aproximovane;
a aproximacnej funkcie. Ako prakticki ukazku pouzitia najdenych rozkladov uvadzame
vypocet amplitudy normovaného akustického tlaku-numericky vypocet pomocou Ray-
leighovho integrélu (7), vydeleny vyrazom xjgcougn. Vypocet sa vykondva v polarnich
stradniciach zvlast pre redlnu a zvlast pre imaginarnu zlozku. Z grafu vidno, ze ap-
roximécia nefunguje dobre pre malé hodnoty z v blizkosti zdroja. Pouzité fyzikalne
konstanty st nasledovné:

- rychlost zvuku vo vzduchu
1

co = 34bm -s™
- polomer zdroja
a = 0.05m,
- frekvencia zdroja
f» = 100kHz,

- vlnové ¢islo
k=2nf,/co =1821.213133

- parameter ka, vid kapitolu (1.3), Fresnelova aproximéacia

ka = 91, 06065665

B 53 Rozlad f(z) =1 — 22H(1 — )

B 5.3.1 Dimenzia n=24
N4jdené minimum Q = 4.89307 - 107

A koeficienty B koeficienty
A; = 0,0578838 + I(—0, 704149) B, = 3,36527 4+ 1(—8,07075)
Ay = —1,15282 4 1(1,93853) By = 4,53276 + 1(3, 8652)
Az =1,71059 + I(—1,51094) B3 = 3,92884 4 I(—1,13407)
Ay = —0,332652 4 1(0,978811) B, = 3,31837 4+ 1(—7,173)
As = 1,24969 + I(—0,274089) Bs = 4,35092 + 1(7,42806)
Ag = —0,531842 + 1(—0,427317) Bs = 5,70453 4 1(9, 08816)

Tabulka 5.2. Koeficienty rozkladu pre funkciu f(z) =1 — 2% - H(1 —r)
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5. Rozklad

o
o

o
~

o
o

o

T T T T T T T T T T T T T T T

0.5 1 1.5 2
r

oL

Aproximovana f.
Re cast aproximacne;j f.

Im cast aproximacne;j f.

Obrazok 5.2. Aproximéacia f(x) =1 — 22 - H(1 — r) pre dimenziu n = 24.

0.8 1

0 0.5 1 15 2

z
—_— Analyticky vypocet (14)
Numericky vypocet (7)

Obrazok 5.3. Porovnanie vypoctu-analyticky, pomocou aproximaécie, vid (14) a numericky-
Rayleighiov inegral, vid (7). Dimenzia n = 24.

B 5.3.2 Dimenzia n=32
N4jdené minimum Q = 4,245604218 - 10~°

A koeficienty B koeficienty
A; = —1,00141 + I(1, 50407) B; = 3,70592 + I(—6, 35958)
Ay =0,196769 + I(—1, 3069) By = 4,12858 + 1(—7,32524)
Az = —2,12211 + 1(0, 54989) B = 4,94062 + 1(4,00056)
Ay =1,43414 + 1(0,502344) By = 4,0969 + 1(8, 74012)
Ay =2,18774 + I(—1,10996) Bs =4,11411 + 1(—0, 581727)
Ag = 0,494413 + 1(0, 786213) Bg = 4,70882 + 1(3,78022)
A7 = 0,605092 + 1(—0, 168104) B7; = 6,71206 + 1(—2,65327)
Ag = —0,794504 + 1(—0, 758192) By = 4,48199 + 1(9, 66241)
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5.3 Rozklad f(x) =1 — z?H(1 —r)

Tabulka 5.3. Koeficienty rozkladu pre funkciu f(x) =1 — 22 - H(1 —r)

o o o
£ D oo —_

o
(V)

o

IR N B B B N B B BN N S BN B N RN BN R S a |

0.5 1 1.5 2
r

oL

Aproximovana f.
Re cast aproximacne;j f.

Im cast aproximacne;j f.

Obrazok 5.4. Aproximéacia f(z) =1 —2?-H(1 — r) pre dimenziu n = 32.

0 0.5 1 1.5 2

z
—_— Analyticky vypocet (14)

— Numericky vypocet (7)

Obrazok 5.5. Vypoypocet integrdalu n = 32.

B 5.3.3 Dimenzia=40

N4jdené minimum @ = 5,421140072 - 10~°
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5. Rozklad

A koeficienty

B koeficienty

Ay = —2,22688 + 1(0,00884328)
Ay = —0,163213 + I(—0, 533597)
Az = 0,885184 + I(—1, 35536)
Ay = 0,580991 + 1(3, 45254)

As = —0,922851 + I(—1,51025)
Ag = —0, 788311 + I(—1, 24335)
A7 = —0,33174 + 1(—3,37893)

Ag = 4,13182 + I(5, 52486)
Ay = 0,282419 + I(—0, 177547)
Ao = —0,44793 + I(—0, 78435)

By = 3,32274 + 1(4, 86705)
By = 16,9463 + I(—5, 62504)
By = 11,2919 + I(—8,08314)
By = 5,80126 + 1(5, 30753)

Bs = 4,95159 4 1(—4, 03936)
Bg = 12,89 + 1(—2, 44527)
B = 4,96489 + I(—1,9333)
Bg = 12,2352 + I(—1, 94647)
By = 3,24834 + I(—8,61677)
Bio = 2, 79425 + 1(3, 34374)

Tabulka 5.4. Koeficienty rozkladu pre funkciu f(x) =1 — 22 - H(1 —r)

—_

o
o

o
~

o
(V)

o

0.5

oL

T 1 T T T T T T

1.5

Aproximovana f.
Re cast aproximacne;j f.

Im cast aproximacne;j f.

Obrazok 5.6. Aproximéacia f(x) =1 — 22 - H(1 — r) pre dimenziu n = 40.

1

0.5

z
Analyticky vypocet (14)

Numericky vypocet (7)

Obrazok 5.7. Vypoypocet integralu n = 40.
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5.4 Rozklad f(x) = (1 — 2%)? - H(1 —7)

B 54 Rozklad f(z) = (1 —22)% - H(1 — )

B 5.4.1 Dimenzia=24

N4jdené minimum @ = 1,910502803 - 10~

A koeficienty

B koeficienty

Ay = —1,15288 + 1(0, 120031)

Ay = —0, 255757 + 1(0, 0560056)
A = 0,229076 + I(—0, 562918)

A, =1,20387 +1(1,9587)

As = —0,0679263 4 I(—0, 0560837)
Ag = 1,04425 + I(—1, 5159)

B; =4,96352 4 1(—
By = 11,1931 + I(—3,41875)
Bs = 6,58027 + I(—7,17113)

5,41162)

Bs = 2,85042 + 1(6,81384)
Bg =9,32867 + I(—0,647038)

(
E
By = 5,38469 + I(1,5564)
(
(
)

Tabulka 5.5. Koeficienty rozkladu pre funkciu f(x) = (1 — 2%)? - H(1 —r)

—_
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Aproximovana f.
Re cast aproximacne;j f.

Im cast aproximacne;j f.

Obrazok 5.8. Aproximacia f(z) = (1 —2%)? - H(1 — r) pre dimenziu n = 24.
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z
Analyticky vypocet (14)

Numericky vypocet (7)
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5. Rozklad

Obrazok 5.9. Vypoypocet integralu n = 24.

B 5.4.2 Dimenzia n=32

N4jdené minimum @ = 1, 944055621 - 10~

A koeficienty

B koeficienty

Ay = —2,50957 + (0, 322458)
Ay = 0,439607 + (—0, 579308)
Ay =1,28013 + (3,39991)

Ay = —0,560656 + (1, 77568)
As = —0,66501 + (—1,82801)
Ag = —2,73744 + (=0, 641014)
A7 = 3,06401 + (—3,39058)
Ag = 2,6888 + (0, 941808)

By = 8,24353 + (1,54195)
Bs = 5, 34643 + (6, 54246)
Bs = 7,66206 + (—8,31562)
By = 5,60245 + (4, 27482)

Bs = 7,05653 + (—9, 39848
Bg = 11,9956 + (—3, 54668
By = 6,37644 + (—1, 64386
Bg = 11,973 + (-0, 518566

~— — — ~—

Tabulka 5.6. Koeficienty rozkladu pre funkciu f(x) = (1 — 2%)? - H(1 —r)

0.8

0.6

0.4

0.2

o
oL

0.5
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1.5 2

Aproximovana f.
Re cast aproximacne;j f.

Im cast aproximacnej f.

Obrazok 5.10. Aproximéacia f(z) = (1 — 2?)? - H(1 — r) pre dimenziu n = 32.



5.4 Rozklad f(z) = (1 — )% -H(1 — )

0 0.5 1 1.5 2

z
—_— Analyticky vypocet (14)
Numericky vypocet (7)

Obrazok 5.11. Vypoypocet integralu n = 32.

B 5.4.3 Dimenzia n=40

Néjdené minimum @ = 1,518788134 - 10~°

A koeficienty B koeficienty

Ay = —0,500226 + I(—0, 483226) B; = 4,62081 + 1(5, 88449)
Ay = —0,468719 + 1(2,00572) By =8,61912 + 1(1, 36776)
Az = —0,632171 + 1(0,795194) B3 = 7,46048 + 1(5, 77529)
Ay = —1,98797 + 1(—0,966713) B, =6,97651 4+ 1(—7,51616)
As =4,01332 + 1(0,946924) Bs = 7,52482 4+ 1(—1,64392)
Ag = —1,01487 + 1(1, 42895) Bg = 4,88759 + 1(—6, 52575)
A7 = —1,1839 + 1(2,47169) B7 =5,17195 + I(—3, 7959)
Ag = —1,87076 + I(—0, 586331) Bg = 11,8848 + 1(—4,47385)
Ag = 3,68046 + I(—3,33986) By = 7,23175 4 1(—2,49005)
Ao = 0,964895 + 1(—2,27234) Bip = 8,91948 + I(—1, 19809)

Tabulka 5.7. Koeficienty rozkladu pre funkciu f(x) = (1 — 2%)? - H(1 —r)
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5. Rozklad

o o o
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Aproximovana f.
Re cast aproximacne;j f.

Im cast aproximacne;j f.

Obrazok 5.12. Aproximéacia f(z) = (1 —2?)? - H(1 — r) pre dimenziu n = 40.

z
Analyticky vypocet (14)

Numericky vypocet (7)

Obrazok 5.13. Vypoypocet integralu n = 40.

B 55

M 551

Dimenzia n=24

Rozklad f(x) = H(1 — =)

N4jdené minimum @ = 1.411058267 - 102

A koeficienty

B koeficienty

Ay = —0,00637307 + I(—0, 178501)
Ay = 3,66085 + I(—2, 61543)

Ay = —2,14463 + 1(4, 38079)

Ay = —3,22529 + 1(3,81574)

As = 2,1635 + I(—2,9628)

Ag = 0,537749 + 1(—2, 46654)

32

By = 1,09845 +1(12, 2516)
By = 2, 74088 + I(—0, 766141)
Bs = 3,18595 + I(—7,74036)
By = 5,24303 + 1(5,01423)
Bs = 2,39466 + 1(—7,90651)
Bg = 2,46497 + 1(5, 77648)



5.5 Rozklad f(x) = H(1 — x)

Tabulka 5.8. Koeficienty rozkladu pre funkciu f(z) = H(1 — z)
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o
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Aproximovana f.
Re cast aproximacne;j f.

Im cast aproximacne;j f.

Obrazok 5.14. Aproximécia f(x) = H(1 — x) pre dimenziu n = 24.

z
E— Analyticky vypocet (14)

— Numericky vypocet (7)

Obrazok 5.15. Vypoypocet integralu n = 24.

B 5.5.2 Dimenzia n=32

Néjdené minimum @ = 1, 253433815 - 1072
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5. Rozklad

A koeficienty

B koeficienty

Ay = —b5, 26866 + 1(3,00864)

Ay = —4,95454 4+ 1(1,89722)

Ag = —0,0450782 + 1(3,07222)
Ay =0,729239 + I(—1,69788)
—0, 439363 + I(—0, 591385)
Ag = —1,10458 + I(—0, 573434)
A7 = 6,66044 + 1(0, 822475)

&
[

By = 6,40276 + 1(13,2574)
B, = 3,47164 + 1(3,31333)
Bs = 3,33202 + 1(—5,91124)

Bs = 2,08343 + 1(—9,00709)
Bg = 2,20704 + 1(10, 9827)
B; = 8,89009 + I(12,743)

(
>
By = 5,05019 + 1(6, 42819)
(—
(
(
(-

Ag = 5,40708 + I(—5,93995) By = 3,84302 + 1(—0,93112)

Tabulka 5.9. Koeficienty rozkladu pre funkciu f(z) = H(1 — x)
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Aproximovana f.
Re cast aproximacne;j f.

Im cast aproximacne;j f.

Obrazok 5.16. Aproximécia f(x) = H(1 — x) pre dimenziu n = 32.

z
Analyticky vypocet (14)

Numericky vypocet (7)

Obrazok 5.17. Vypoypocet integralu n = 32.
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5.5 Rozklad f(z) = H(1 — )

B 5.5.3 Dimenzia n=40

N4jdené minimum @ = 1,281980608 - 10~2

A koeficienty B koeficienty
Ay = —3,78915 + 1(—4, 76263) By = 3,24411 + 1(4,71738)
As = 1,88218 + 1(4, 63662) By = 5,52423 + I(—11,2417)
Az = —0,995329 + 1(0,671771) B; = 7,15705 + 1(4, 34362)
Ay =1,97745 + 1(3,09278) B, =5,09082 + 1(2, 31532)
As = —0,12372 4+ 1(—0, 167933) Bs =1,12785 + 1(11, 5626)
Ag = —3,70368 + 1(—0, 533156) Bg = 8,88369 + I(—13,2878)
A7 =0,211277 + 1(5, 76197) B7 = 5,63285 + 1(5,69563)
Ag = 1,76066 + I(—6, 90641 Bg = 3,51396 + I(—1, 76362)
Ag = 3,47204 + I(—0,271217) By = 3,18558 + I(—7,34423)
A9 =0,329176 + I(—1, 52044) By = 10,4842 + 1(0, 820272)

Tabulka 5.10. Koeficienty rozkladu pre funkciu f(z) = H(1 —r)

1 . a
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r

Aproximovana f.
Re cast aproximacne;j f.

Im cast aproximacne;j f.

Obrazok 5.18. Aproximécia f(z) = H(1 — z) pre dimenziu n = 40.
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5. Rozklad

0 ' ' ' ' 0.'5 ' ' ' ' 1 1.5 2
z
Analyticky vypocet (14)
Numericky vypocet (7)

Obrazok 5.19. Vypocet integralu n = 40.

8

B 56 Rozlad f(z) =e®

B 5.6.1 Dimenzia n=24

N4jdené minimum @ = 1, 726454824 - 10~°

A koeficienty B koeficienty
Ay = —2,6328 + I(—0,830674) B; = 3,4298 + 1(—3, 31386)
Ay =2,77213 +1(0,467435) By = 3,10059 + 1(0, 701726)

(
Ay = —1,8749 +1(—0,517606) | Bs = 3,35069 + I(3,82049)
A; = 0,682893 +1(0,0773448) | By = 3,20179 + I(—5, 86899)
As = 0, 274139 + 1(0, 143294) Bs = 2,72633 + 1(6, 80006)
Ag = 1,78104 + 1(0, 66315) Bg = 3,06658 + I(—0, 350164)

8

Tabulka 5.11. Koeficienty rozkladu pre funkciu f(z) = e *
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5.6 Rozklad f(z) —e 7

o
e}

o
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Ollllllllllllﬁ'lllllll

0.5 1 1.5 2
r
Aproximovana f.

oL

Re cast aproximacnej f.

Im cast aproximacnej f.

Obrazok 5.20. Aproximécia f(x) = e’ pre dimenziu n = 24.

0 0.5 1 1.5 2

z
Analyticky vypocet (14)
Numericky vypocet (7)

Obrazok 5.21. Vypoypocet integralu n = 24.

B 5.6.2 Dimenzia n=32

N4jdené minimum @ = 1,066809642 - 10~°
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5. Rozklad

A koeficienty

B koeficienty

Ay = —0,552641 + 1(0, 558859
A, = 0,163667 + I(—1, 32522)

Ag = 0, 251496 + 1(—0, 00690305)

Ay = 0, 330485 + I(—0, 174878)
As = 0,08468 + I(—0,0918497)

Ag = —1,19024 4 1(0, 870721)
A7 = 0,143861 + I(—0, 64641)
Ag = 1,7697 + 1(0, 813302)

Tabulka 5.12. Koeficienty rozkladu pre funkciu f(z) =e
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o
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o
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o
~

o
o

By = 2,15335 +1(3,0
By = 2,20604 + I(—4,
By = 2,28828 + 1(—6
By = 8,46671 + I(—
Bs = 1,64336 + 1(6, 34217)
Bg = 2,07598 + I(—
By = 2,39155 + I(—

(

g8

[=]

s Y T T N S Y N T Y T Y S T N

Obrazok 5.22. Aproximicia f(z) = e~

Aproximovana f.
Re cast aproximacne;j f.

Im cast aproximacnej f.

pre dimenziu n = 32.

0.5

1

1.5

z
Analyticky vypocet (14)

Numericky vypocet (7)

Obrazok 5.23. Vypoypocet integralu n = 32.
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2904)
16184)
,58323)

2,2794)

3,77237)
1,43174)
Bs = 2,60502 + 1(0, 403618)



B 5.6.3 Dimenzia n=40

5.6 Rozklad f(x) = e *

N4jdené minimum @ = 6, 887483154 - 10~

A koeficienty

B koeficienty

Ay = —0, 74596 + 1(—0, 699)
Ay = 0,49741 + 1(0, 479559)
As = 0,719447 + I(1,00925)
Ay = 0,136871 + I(—0, 121048)
As = 0,234987 + I(—0, 177551)
Ag = —0, 156625 + 1(0, 258447)
Ay = 0,472065 + 1(0, 638183)
As = 0,692153 + I(—0, 556409)
Ag = —1,86716 + 1(0, 187064)
Ao =1,0182 + I(—1,01848)

B; = 2,55981 + 1(5, 62166)
By = 6,56094 + (I1,94032)
B = 2,17315 + 1(1,05421)

By = 8,30609 + I(—2, 52131)
Bs = 2,80585 + I(—6, 87597)
Bg = 1,60733 + 1(2, 99898)
B = 2, 71476 + 1(6, 30407)
Bgs = 2,21347 4+ I(—1, 17894)

By = 3,15531 + I(—3, 86281)
Big = 5,45127 + 1(—2, 44086)

8

Tabulka 5.13. Koeficienty rozkladu pre funkciu f(z) = e™*

O_||||||||||||||||||||

0.5 1 1.5 2
r
Aproximovana f.

Re cast aproximacne;j f.

Im cast aproximacnej f.

Obrazok 5.24. Aproximécia f(z) = e’ pre dimenziu n = 40.
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5. Rozklad

0 0.5 1 1.5 2

z
Analyticky vypocet (14)
Numericky vypocet (7)

Obrazok 5.25. Vypoypocet integralu n = 40.

16

B 57 Rozlad f(z) = e®

B 5.7.1 Dimenzia n=24
N4jdené minimum @ = 5.557779216 - 10~

A koeficienty B koeficienty
A; = —3,28366 + 1(—6,44706) B, =4,71872 4+ 1(7,51955)
Ap = 1,43051 + I(—3,94958) By =3,11073 + 1(—1,45874)
Az = —4,80955 + 1(4, 79078) B3 = 2,68285 + I(—7,26428)
Ay =4,9146 + 1(—4,0483) B, =2,48723 + 1(—7,30754)
As = 5,12446 + 1(4,19877) Bs = 3,82277 + 1(7,36041)
Ag = —2,37426 + 1(5,46732) Bgs = 3,98509 + 1(2,81721)

16

Tabulka 5.14. Koeficienty rozkladu pre funkciu f(z) = e ™ n =24

—_— Aproximovana f.
— Re cast aproximacne;j f.

Im cast aproximacne;j f.

Obrazok 5.26. Aproximécia f(z) = e pre dimenziu n = 24.

40
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5.7 Rozklad f(x) =e™®

16

o

z
Analyticky vypocet (14)
Numericky vypocet (7)

Obrazok 5.27. Vypoypocet integralu n = 24.

B 5.7.2 Dimenzia n=32

N4jdené minimum Q = 3, 213540550 - 10~*

A koeficienty

B koeficienty

Ay = —0,291758 + I(—1,887667)

A,y = 2,548261 + 1(0, 018320)

A = —3,491649 + 1(0, 620639)
Ay = 0,050818 + I(—0, 117220)
As = 1,802466 + 1(3,997934)

Ag = 1,518784 + I(—3, 330878)
A7 = —0,153763 + 1(0, 244078)
Ag = —0, 986265 + 1(0, 459838)

By = 6,563830 + I(1,881107)
By = 5, 340661 + 1(6, 566674)
B; = 3,933709 + 1(3, 864209)
By = 1,250076 + I(—8, 627864)
Bs = 3,679927 + 1(1, 198042)
Bg = 3,594480 + I(—0, 897100)
By = 1,811737 + 1(9, 465132)
Bg = 2, 282286 + I(—4, 493666)

16

Tabulka 5.15. Koeficienty rozkladu pre funkciu f(z) = e * n = 32



1.2

0.8

0.4

5. Rozklad

Aproximovana f.

Re cast aproximacne;j f.

Im cast aproximacne; f.

Obrazok 5.28. Aproximécia f(z) = e pre dimenziu n = 32.

o4l L g

0.I5 1 1.5 2 25

z
Analyticky vypocet (14)
Numericky vypocet (7)

Obrazok 5.29. Vypoypocet integralu n = 32.

B 5.7.3 Dimenzia n=40
N&jdené minimum @ = 4, 789049387 - 104

A koeficienty

B koeficienty

A; = 0,537454 + I(—7,233281)
Ay = 1,358807 + I(0, 706706)

As = 2,638799 + 1(0, 471829)

Ay = 0,999515 + I(—3, 682953)
As = 4,266417 +1(3,939193)

Ag = —9,429185 + 1(4, 454896)
A7 = 1,965868 + I(—3, 783873)
Ag = —0,278108 + 1(4, 403481)
Ay = —1,830321 + I(5, 378469)
Ao = 0,772266 + I(—4, 656889)

By = 3,496466 + I(—1, 538748)
By = 2,643489 + I(—0, 736042)
Bj = 5,032903 + 1(0, 047916)
By = 2826570 + I(—8, 246501)
Bs = 2,956853 + I(1, 588672)
Bg = 4,016774 + 1(—0, 023357)
B; = 2,522780 + 1(6, 317360)
Bg = 3,337531 + 1(—8, 213513)
By = 2,937249 + 1(6, 108285)
Bio = 4,990212 + 1(4, 632921)

(_
(_

16

Tabulka 5.16. Koeficienty rozkladu pre funkciu f(z) =e™*
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5.8 Rozklad f(x) =e™*

—_— Aproximovana f.
— Re cast aproximacne;j f.

Im cast aproximacne;j f.
’ . 7’ . — 16 . .
Obrazok 5.30. Aproximécia f(z) =e™® pre dimenziu.

Vypocet integralu

o

0.5 1 1.5 2 2.5

z
Analyticky vypocet (14)

Numericky vypocet (7)

Obrazok 5.31. integral el6

32

I 5.8 Rozklad f(x) = e™*

B 5.8.1 Dimenzia n=40

N4jdené minimum Q = 2,174046306 - 103
minimum Q := 0.002174046306
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5. Rozklad

A koeficienty

B koeficienty

Ay = —4,769973 + 1(0, 392073)
Ay = 0,992564 + 1(2, 42775)

Ay = 4,317694 + I(—3, 689528)
Ay, = 0,087808 + I(—2, 217658)
As = —0,804739 + I(—3, 430404)
Ag = 1,982717 + I(—2, 809482)
A7 = —1,706493 + 1(2, 130755)
Ag = —4,190818 + I(4, 409743)
Ay = 3,086804 + I(1, 829758)
Ao = 1,992011 + I(1, 363726)

By = 3,952003 + I(—4, 646524)
B, = 2,623721 + 1(1,522414)
Bj = 4,137236 + 1(—8, 657948)
By = 9,854549 + 1(6, 228577)
Bs = 4, 247483 + 1(8, 829279)
Bg = 2,989224 + 1(0, 992122)

Bz = 3,536760 + I(—10, 202897)
Bg = 6,068917 + 1(2, 412043)

By = 3,026738 + 1(7, 860202)

Bio = 2,416238 + 1(—0, 342329)

32

Tabulka 5.17. Koeficienty rozkladu pre funkciu f(z) = e™*

0.81
0.6
0.4

0.2

Aproximovana f.
Re cast aproximacnej f.

Im cast aproxiacnej f.

Obrazok 5.32. Aproximécia f(z) = e pre dimenziu n = 40.
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z
e Analyticky vypocet (14)

Numericky vypocet (7)

Obrazok 5.33. Vypoypocet integralu n = 40.
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5.9 Zaver

I 5.9 Zaver

V moje praci popsisujem rozklad tvaru kmitu rovinného, osovo symetrického akustic-
kého menica do radu Gaussovych funckif a pre zvolene distribticie som nasiel koeficienty
tohoto rozkladu, ktoré popisujem v kapitole 5.3. Kedze funkcia popisujica tvar kmitu,
je multimodéalna ako vhodny sposob najdenia tychto koficientov som zvolil variantu
evoluéného algoritmu Evoluéné stratégie (i, A) — E'S popisaného v kapitole 4.3.2. Tento
algoritmus som implementoval v jazyku C++ a na ¢iastocné vypocty som pouzil knznicu
Numerical Recipies. Cely postup je popisany v kapitole 5.1. Algoritmus som otestoval
na testovacich funkciach ako N-rozmernd parabola, Griewankova funkcia a Schewfe-
lova funkcia a nésledne pouzil pri minimalizécii vyrazu (17). Ako priklad vhodnych
parametrov, ktoré som nasiel, algoritmu Evolu¢né stratégie (u, A) — ES uvadzam:

parametre algoritmu hodnoty
dimenzia 24
pocet jedincov 1050
pocet rodicov 150
pocet generacit 300
pocet evolucii 100
pociatocény o parameter 0.1
T parameter 0.1

Tabulka 5.18. Parametre algoritmu (u, \) — ES .

Vysledky jednotlivych rozkladov a praktické pouzitie vidime v zavercnej kapitole 5.3
az 5.8
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