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Povzetek.Stevilni realni optimizacijski problemi so dinami¢ni imfatevajo algoritme, ki so sposobni zvezno
slediti Casovnim spremembam optimuma. V sestavku prikazo, kako uspeSeno je to mogoce doseti z
diferencialnim algoritmom s stigmergijo mravelj (DASA),jk v osnovi primeren za optimizacijo v zveznem
prostoru. U€inkovitost algoritma DASA je ocenjena s pajogreskusnih problemov, ki so bili predlagani za
posebno sekcijo o dinaminem optimiziranju na kongreswotueijskem racunanju CEC 2009. Algoritem DASA
se je v primerjavi z drugimi algoritmi, kot so optimizacijagji, samoprilagodljiva diferencialna evolucija,
evolucijsko programiranje in imunski algoritem, izkazalenega izmed najuspesnejsih. Pri preizkusu mnogoterih
primerjav med algoritmi je bila uporabljena statistiCmakza na rankih in uporabljene popravljemerednosti.

Klju €ne besedestigmergija, dinamino optimiziranje, zvezni prostaegkusne funkcije

A Stigmergic Approach to Solving Dynamic Optimization
Problems

Extended abstract. Many real-world problems are dynamic. space, benchmark functions
Their solving requires an optimization algorithm. Aparrfr
being able to locate the optimum, as it does in the staticeséns
should also detect changes in the environment and track a new
optimum.

The paper presents a differential ant-based stigmergy algd  Uvod
rithm (DASA) developed for solving numerical optimization

problems. The DASA was applied to dynamic optimizationQptimizacijski problemi, pri katerih se optimalna resite

problems with continuous variables proposed for a spee& s S T )
sion on evolutionary computation in dynamic and uncertain e Med Samo optimizacijo spreminja, igrajo pomembno vl

vironments at the 2009 IEEE Congress on Evolutionary Con@g0 na Stevilnih podrocjih Clovekove dejavnosti. Taks

putation held in Trondheim, Norway. dinami¢ni optimizacijski problemi so definirani kot:
Results of using DASA show that it can find reasonable so-
lutions for any problem of the kind. One of its advantagehas t F = f(x,0,1),

there is no need of changing the original algorithm. So,ftca . . o . L .
be used for both cases of numerical optimization, i.e.cstatd ~ kjer je F* optimizacijski problemy je kriterijska funkcija,

dznamic. A(Ijso, thg DASQ ishnot tshenﬁible Itoddiffertc)anttt%/rf)es ofy je dopustna resitev iz mnozice resSitéyt je cas ing je
changes and can be used, when the knowledge about the certainy... - - - ) e
problem is limited, i.e. when only the maximal dimension an(?'%'lm parameter, ki doloCa porazdelitev reSitev in pak

input problem parameters are known. jino uspesnosti.
The performance of the DASA is compared to that of the fol-  V/ zadnijih letih se optimizacija s kolonijami mravelj

lowing four algorithms: a clustering particle swarm aldjom, ; P .
self-adaptive differential evolution, evolutionary pragiming (ACO iz angl. Ant Colony Optimization) ne uporablja

with an ensemble of memories, and dynamic artificial im_mun\l.e za reSevanje kombinatoricnih optimizacijskih preble
algorithm. An advanced statistical procedure for perfograll  mov, temvec prodira tudi na zahtevna aktualna podrocja

pairwise comparisons between the observed algorithmses uS i i anii “nih i © i i TN
It can be seen that the DASA does not perform much worse th C?Ptlmlzacu' Eno taksnih je tudi dinamiCna optimizacija

the self-adaptive differential evolution and much bettertthe ijer je po literaturi mogoce v zadnjem Casu zaslediti tudi
other three algorithms. uporabo ACO [2, 3, 7, 8, 16].

V tem sestavku je prikazano, kako uspesno je mogoce
diferencialni pristop s stigmergijo mravelj, ki je primere
Prejet 27. maj, 2009 za optimizacijo v zveznem prostoru [10, 11], uporabiti za
Odobren 23. november, 2009 reSevanje dinamicnih optimizacijskih problemov.
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2 Stigmergitno optimiziranje

INICIALIZACIJA
Na kratko si oglejmo diferencialni pristop s stigmergijo
mravelj, ki ga imenujemo algoritem DASA (iz andDif- ,‘
ferential Ant-Stigmergy Algorithjrin smo ga podrobneje
opisali v [10]. —

Postopek je naslednji. Najprej se izbere, lahko tudi
naklju¢no, neka resitev, ki se tudi ovrednoti. Nato se
zgradi preiskovalni graf, v katerega vozliS¢a se odloZi
zaCetna kolicina feromona. Jedro algoritma je zanka,
kjer ob vsaki ponovitvin mravelj so€asno zacne pot po
preiskovalnem grafu. Mravlje izberejo naslednje vaais™
na svoji poti po verjetnostnem pravilu glede na koli¢ino
feromona. To ponavlja, dokler ne doseZe koncnega vo-
zlis€a. Tako ustvarjena pot (0z. reSitev) se ovrednkiti-s
terijsko funkcijo. NajboljSa izmed reSitev se primerja s
trenutno najboljsoCe je ta resitev boljsa, potem postane
to nova trenutno najboljsa reSitev. Kadar se to zgodi,
se koliina feromona prerazporedi glede na pot, s katero
je bila ta, nova trenutno najboljsa reSitev, dosezenh. O
tem pa feromon po vseh poteh tudi izhlapeva. Postopek
se ponavlja, dokler ni izpolnjen pogoj za koncanje (npr.
vnaprej omejeno Stevilo ovrednoten;).

3 Ocena Winkovitosti

3.1 Eksperimentalno okolje

Preskusi so potekali na racunalniSkem sistemu s proce-
sorjem AMD Opterofi' 2.6-GHz, 2 GB RAM pomnil-

nika in operacijskim sistemom Microsgft Windowsg
XP. Algoritem DASA je izveden v programskem jeziku Slika 1. Diferencialni pristop s stigmergijo mravel;
Borlandg Delphi™. Figure 1. Differential ant-stigmergy approach

3.2 Preskusni problemi

e Fy: hibridna kompozicija funkcij (multimodalna,

Algoritem DASA je bil preskusen na 3estih preskusnih  razsirljiva, rotirana, veliko lokalnih optimumov, last-
problemih, ki so bili predlagani za posebno sekcijo o nosti razlicnih funkcij so pomesSane, sferne funkcije

dinami¢nem optimiziranju na kongresu o evolucijskem  Vvnasajo dvoje ploskih podrotij).

raCunanju CEC 20009, in sicer: _ . )
Vrste dinamicnih sprememll$) so naslednje:

e Fy: rotacijska koni€asta funkcija (multimodalna, o
razsirljiva, rotirana, Stevilo lokalnih optimumov je ¢ 1: spremembe majhnih korakov,
umetno vodeno),

2: spremembe velikih korakov,
e Fy: kompozicija sferne funkcije (multimodalna,
razsirljiva, rotirana, deset lokalnih optimumov),

3: nakljune spremembe,

e F3.  kompozicija Rastriginove funkcije (multi-
modalna, razsirljiva, rotirana, veliko lokalnih opti-
mumov),

4: kaoti¢ne spremembe,

5: ponavljajoce se spremembe,

e Fy: kompozicija Griewankove funkcije (multi-
modalna, razsirljiva, rotirana, veliko lokalnih opti-

6: ponavljajoce se spremembe s Sumom,

mumov), e 7: nakljutne spremembe s spremembo dimenzij.

e Fy: kompozicija Ackleyeve funkcije (multimodalna, Podroben opis preskusnih problemov in vrst dinamicnih

razsSirljiva, rotirana, veliko lokalnih optimumov), sprememb je na voljo v [15].
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problem | napake| ds;,n =10 | dsg,n =10 | dszg,n =10 | ds4,m =10 | dSs,n =10 | dsg,n =10 | ds7,5<n <15
Enmin 4,17TE—13 3,80E—13 3,80E—13 6,57E—13 5,66 E—13 7,90E—13 3,55E—14
Ia FEmax 5,51 E4+00 3,85E401 3,97E+01 9,17E+00 2,09 E+01 4,71 E4+01 2,91 E+01
m=10 | Es 1,80E—01 | 4,18E+00 | 6,37E4+00 | 4,82E—01 | 2,54E4+00 | 2,34E+400 4,84 E+00
Std 1,25 E+00 9,07 E400 1,07 E+01 1,95 E+00 4,80E+00 8,66 E4+00 8,96 E400
Enmin 5 97E—13 | 5,03E—13 | 3,57TE—13 | 7,73E—13 | 8,02E—13 | 6,73E—13 7,39E—14
R Frmax 7,67E4+00 | 2,91E4+01 | 3,10E4+01 | 5,58E+400 | 1,16E4+01 | 3,51E+01 3,22 E+01
m =50 | Es 4,42E—01 | 4,86E+00 | 8,42E4+00 | 5,09E—01 1,18 E4+00 | 2,07 E+00 7,84 E+00
Std 1,39 E+00 7,00 E+00 9,56 E4+00 1,09 E+00 2,18 E400 5,97 E+00 9,05 E+00
Emin 1,97E—11 2,34E—11 2,72E—-11 1,41E—11 3,59E—11 1,66 E—11 1,30E—12
by Emax 3,39E+401 4,03E+02 3,56 E402 1,65 E+01 4,33E+402 2,49 E+01 3,67E+401
Esr 3,30 E+00 2,56 E4-01 1,89 E+01 1,45E+00 4,96 E401 2,11 E+00 3,87E+00
Std 8, 78E4+00 | 8,32E401 | 6,78E401 | 3,83E400 | 1,12E402 | 5,29E400 8,12 E+00
Enmin 3,39E—11 | 4,34E+01 1,38E+00 | 4,51E—11 | 3,08E+00 | 4,21E—11 1,06 E—01
F3 Frmax 4,35E402 | 9,88E+02 | 9,37E4+02 | 1,17E4+03 | 9,23E4+02 | 1,47E+403 9,09 E+02
Esr 1,57E+01 | 8,24E+02 | 6,88E+02 | 4,35E+02 | 6,97E+02 | 6,26E+02 4,33 E+402
Std 6,71 E401 2,04 E+02 2,98 E+02 4,41 E402 3,15E+02 4,60 E+402 3,80 E+02
Enmin 2,01E—11 | 2,95E—11 | 2,87TE—11 1,85E—11 | 5,89E—11 | 2,09E—11 7,10E—12
Fy FEmax 5,76 E401 5,05 E+402 5,40 E+02 1,88 E+01 5,28 E4+02 3,97 E+01 4,51 E+02
Esr 5,60 E400 6,56 E401 5,36 E+01 1,85E+00 1,08 E+02 2,98 E+00 2, 74E+01
Std 2,65 E401 1,60 E+02 1,40 E4+02 4,22E400 1,78 E4+02 7,59 E+00 9,00 E+401
Emin 3,22E—11 3,74E—11 3,86 E—11 2,69E—11 5,99E—-11 2,85 E—11 1,93E—12
F5 Fmax 1,71 E+01 2,22 E+01 1,60 E+01 8, 10E+00 2,90 E+01 8,75 E+00 1,87E+01
Fsr 9,55 E—-01 9,90E—-01 9,49 E—-01 3,92E-01 2,30 E+400 4,67TE—01 1,11 E+400
Std 3,43 E+400 4,05 E+00 3,31 E400 1,61 E+00 6,36 E400 1,73 E+00 3,76 E4-00
Emin 2,36E—11 | 3,58E—11 | 3,69E—11 | 2,55E—11 | 6,37TE—11 | 2,56E—11 6,48 E—12
Fg Fmax 4,83E4+01 | 5,54E402 | 5,29E4+02 | 8 16E4+01 | 4,99E4+02 | 2,49E+02 1,37 E+02
Esm 8,87 E+00 3,70E+401 2,67 E+01 9, 74 E+00 3,79E+01 1,33E+01 1,17E+01
Std 1,33E+01 1,22 E+02 9,84 E+401 2,20E401 1,18 E+02 5,74E+01 3,67E+01

Tabela 1. DoseZene napake pri razlicnih preskusnih enoibl in razli¢nih dinami€nih spremembah
Table 1. Error values achieved for different test problents different dynamic changes

3.3 Nastavitve parametrov timizacijo spreminjala med in 15. Torej je algoritem
obravnaval problem kot stati¢ni 15-dimenzijski problem,

Algoritem DASA ima Sest parametrov: Stevilo mravelj  ymesnik pa je poskrbel, da so se obravnavale le veljavne
faktor izhlapevanja feromonqy, natancnost parametrov dimenzije problema.

g, ki so predmet optimizacije, bazo diskretizacije

b, skf'%lirni f_aktor poveéevanjas+__ in skalir?i_faktor 35 Rezultati

zmanjSevanjas_. Glede na njihove obiCajne nas-

tavitve [13] smo tokrat zaradi boljSe odzivnosti algom Vv tabeli 1 so prikazane vrednosti napak kriterijske

zmanjsali Stevilo mravelj nan = 3 in povecali fak- funkcije pri razliénih preskusnih problemih in razliéni

tor izhlapevanja na0.1, s Cimer smo pospesili konver- dinamiénih spremebah. Za vsako vrsto dinamitne spre-

genco algoritma. Preostale nastavitve so ostale obiCajneembeds; dods; (5t _spr = 7) in za vsak preskusni

e = 107", b = 10, sy = 0.01ins_ = 0.02. Vse problemF, do Fy (t _pr = 7, saj imamo pri mak-

vrednosti so bile doloCene na podlagi omejenega Steviimizacijskem problemu; enkrat tevilo vrhov 10 in

predhodnih preskusov in brez podrobnejSega finega nagugi¢ 50) so podane vrednosti povpreéne najmanjée na-

tavljanja. pake Emin, povpretne srednje napalés, , povpretne
najvetje napakémay, kakor tudi vrednosti standardnih
odklonov Std ) po 20 ponovitvah preskusa. Povprecne

3.4 Preskusni postopek vrednosti napak so dolocene kot:

Za vse preskusne probleme smo uporabili nasledniji Py o pZadni (1)
preskusni postopek. Z vidika samega algoritma je bil ta FEumin = Z min —22——~
pognan nad v naprej predpisanim tevilom ovrednotenj o =t stpr
kriterijske funkcije. Med izvajanjem algoritmu niso bile

. . . .. . . st _prst _spr zadniji

posredovane nikakrSne dodatne informacije o dinamicnih = E;; (t)
Esr = E E
=1 gj=1

spremembah pokrajine uspesnosti in dimenzij problema. St _pr =5t _spr
Za dinamicne spremembe je skrbel posebem vmesnik.
Npr. pri preskusnih dinamitnih sprememtash, sejeal- M st or Jadnii

. . 106 S .. o -P st sor B2 ] (t)
goritmu nastavil® - 10° ovrednotenj kriterijske funkcije B — Z pr L 4

max ——,
in dimenzijo problema = 15, Ceprav se je ta med op- j=1 St _pr

=1



22  KorosecSilc

R —
S R

b)

s

U

d)

i
EES ams
FEs

g)

Slika 2. Konvergentni graf za: &, m = 10; b) F1, m = 50; ¢) F»; d) F3; €) Fu; f) F5; g) Fs
Figure 2. Convergence graph for &), m = 10; b) F1, m = 50; ¢) F»; d) F5; €) Fy; f) F5; g) Fs

kjer je E79M (#) = | f(znajpoisi (1)) — f(z*(t))| na- 3.6 Primerjava
paka, ki jo algoritem doseze po vnaprej doloCenem itevil

ovrednotenj kriterijske funkcije po vsaki dinami€ni spre
membi MaxSO/spr ). Pri tem je xnapo () Na-
jbolj8a resitev, ki jo je algoritem naSel med dvema di
namic¢nima spremembama in*(¢), pripadajota opti-
malna vrednost.

Slika 2 prikazuje konvergencni graf za vsak preskusni ¢ CPSO: optimizacija z gruéami rojev [14],
problem. Graf prikazuje potek povprecne relativne
utinkovitosti () v odvisnosti od tevila ovrednotenj * JDE: samoprilagodijiva diferencialna evolucija [1],
kriterijske funkcije. Za vsak preskusni problem je
povpreceno 20 ponovitev in Sest preskusnih okolij di-

UspesSnost algoritma DASA [12] bomo primerjali z vsemi
najnovejSimi algoritmi, ki so bili predstavljeni v posebn
sekciji o dinami¢nem optimiziranju na kongresu o evolu-
cijskem ratunanju CEC 2009 in so bili prirejeni prav v ta
namen. Ti algoritmi so:

e EP: evolucijsko programiranje z zunanjimi pomnil-

namicnih sprememhdé ; dodsg). niki [17]in
Za maksimizacijski problend} je o dopt-aiNet: imunski algoritem [4].
f(Znajpoisi (1)) Tabela 2 prikazuje ucinkovitost algoritmov DASA,
r(t) = F @) CPSO, |DE, EP in dopt-aiNet. Ocena za vsak problem

in vsako vrsto dinamicne spremembe se izracuna kot:
za minimizacijske problemg; do Fg pa je

f(ﬂf* (t)) st _prst _spr

~ Tij
= ocena p gs = Ute Zp gs * L E—
f(Znajpoisi (1)) p-as p-as ; ; 8t _spr =5t _pr

r(t)
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in Celotna ucinkovitost algoritma je ovrednotena kot:
zadnji st _primerov
rij = e utinkovitost = Z ocena p_ds-
1+, ——<2 p.ds—1
Skupno Stevilo testnih primerdt _primerov = 49.
Tu e 20 ) .. o V tabeli 2 so vsi algoritmi tudi razvrs€eni glede na
uje ry vrednost relativhe ucinkovitosti po

_ . - dosezeno oceno ucinkovitositena p gs .
dosezenihMax_SO/spr ovrednotenjih za vsako spre-

membo, r; je relativna vrednost ucinkovitosti pe-

Mo Max 50/ o 3.7 Statistina analiza na rangih
tem vzor€enju inS = “4”3‘& kjer je sy frekvenca

vzoréenja. V naSem primeru imamos; = 100, NiCelna domneva trdi, da so vsi rangi enakomerno pris-
Max8O/spr = 10000 = n in n = 10. Vrednost Otni v vsehk primerjanih algoritmih. Za potrditev oz.
ute Zp.4s je dolotena v [15]. zavrnitev te domneve uporabimo statistiCni preizkus [9],

ki temelji na nasledniji statistiki:

(8t _primerov  — 1)x%

‘ ‘ [ ocena p_ds | Fp =
ko we . ORI Ve e o] (F = TR primerov 7
2,10 1,357 | 1,338 | 1.369 | 1,174 1135 | ior ie w2 Cri i .
R 310 1280 | 1304 | 1383 | 1153 1145 !qer.Jve X7 Friedmanova st.at|st|ki31 [5]. Pri |zbraneaz1
m=10 | 4,10 1,416 | 1,466 | 1,472 | 1,385 1,163 | je niCelna domneva zavrnjena, Cejerrednost manjSa
5,10 1,396 1,334 | 1,394 | 1,231 1,060 H H H H H _
6 10 1355 | 1323 | 1413 | 1251 1011 pd f[vetgagjaa. dPrl tpre|tzkusu mnogq:ng kpn(rjner.
7,5-15 | 0,885 | 0,857 | 0,911 | 0,730 0770 | jav je trebap-vrednost ustrezno popraviti, tako da jo
1,10 1,455 1,412 | 1,469 | 1,279 1,341 H i H i p
210 Y239 | 1932 | 1850 | 1124 1167 lahko n_eposredno primerjamo z |zt_)_raao Za izracun
b 3,10 1,241 | 1,257 | 1,353 | 1,059 1,187 | popravljenep-vrednosti smo uporabili naslednje metode
m = 50 4,10 1,423 1,463 | 1,469 | 1,395 1,210 . i i i _
5,10 1,438 1,377 | 1,436 | 1,350 1,113 Iﬁ] Nerpenyli/ot,.Holmq\éo, Sh?ﬁsrjlevg In _Ber%r?gnn
6,10 1,346 | 1,310 | 1,387 | 1,352 1,060 ommelovo. Kot je razvidno iz tabele 3, pri = 0.
e 2’222 2’323 2’?2?, %gg 2;33 Nemenyieva metoda zavrata domneve 1-8, Holmova,
210 1446 | 1380 | 1353 | 1487 1211 | Shafferjeva in Bergmann-Hommelova pa domneve 1-9.
3,10 1,583 1,392 | 1,308 | 1,590 1,149 i — i & .
", 2 10 390 | 27160 | 2100 | 1786 1581 Pria = 0.01 Nemgnyn?va metoda zavraca domneve 1-6,
5,10 1,420 | 1,366 | 1,240 | 1,569 0,734 | Holmova, Shafferjeva in Bergmann-Hommelova pa dom-
6, 10 1,826 1,546 | 1,778 | 1,678 1,210 neve 1-7
7,5-15 1,215 1,048 | 1,019 | 1,016 0,913 !
1,10 1,413 0,631 | 1,571 | 0,574 0,036
2,10 0,072 | 0,041 | 0,298 | 0,588 0,020
3,10 0,174 | 0,001 | 0,281 | 0,656 o020 | 4 Sklep
Fy 4,10 0,742 0,665 | 1,276 | 0,793 0,014
5,10 0,223 | 0,065 | 0,441 | 0,646 0045 | V sestavku je prikazan diferencialni algoritem s stig-
6,10 0,455 | 0,084 | 0,735 | 0,628 0,012 - i Ki ) L
7.5.15 0282 | 0118 | 0549 | 0483 oo1a | Mmergijo mravelj (DASA), ki je namenjen numericni op-
1,10 1,759 | 1,651 | 2,066 | 1,488 1588 | timizaciji. Algoritem DASA je uporabljen za dinamicne
2,10 1,233 1,128 | 1,315 | 1,431 0,695 L. iisk bl P liivk i Ki
310 1327 | 1175 | 1355 | 1401 0,929 optlm_lzacus e probleme z zveznimi spremenljivkami, ki
Fy 4,10 1,788 | 2,120 | 1,993 | 1,728 1370 | so hili predlagani za posebno sekcijo o dinami¢nem op-
5,10 1,091 1,111 | 1,238 | 1,574 0,368 P . . - . ..
6. 10 1699 | 1365 | 1795 | 1640 1001 | timiziranju na kongresu o evolucijskem racunanju, ki je
7,515 | 1,005| 0,915 | 1,018 | 0,957 0679 | potekal maja 2009 v Trondheimu na Norveskem.
1,10 2,021 | 1596 | 2177 | 1,321 0,930 . . L o
2.10 2012 | 1.468 | 2087 | 1257 0.867 Algoritem DASA se je v primerjavi z drugimi prire-
3,10 2,030 | 1,446 | 2,093 | 1,345 0,859 |  jenimi algoritmi, kot so optimizacija z roji (PSO), samo-
Fs 4,10 2,049 | 2,099 | 2,220 | 1,573 0,681 . 2 : ) . "
5 10 2019 | 1461 | 2131 | 1260 0144 | Pprilagodljiva diferencialna evolucija (DE), evolucijsko
6,10 2,024 | 1,203 | 2,074 | 1,364 0,319 | programiranje (EP) in imunski algoritem (l1A), izkazal za
7,5-15 1,346 0,942 | 1,379 | 0,833 0,374 . v iSih “ . Sil sk . b
1,10 1,478 | 1,335 | 1,705 | 1,127 1109 | €nega nauspesnesin. USP?S_nO Je resil skoraj vse-pro
2,10 1,154 | 1,056 | 1,395 | 1,046 0330 | leme, le pri kompoziciji Rastriginove funkcijé§) ni do-
3,10 1,335 | 1,036 | 1,419 | 1,125 0,284 S . o
Fe 410 1337 | 1514 | 1530 | 1439 o.geo | VOl hitro sledil dinami¢nim spremembam.
510 1,367 | 0,995 1552 0,905 0,082 Otitna prednost algoritma DASA je, da se lahko v ne-
6, 10 1,318 0,862 | 1,395 | 0,980 0,255 . . . . “ . iv iy ey
7,5-15 0,970 | 0942 | 0943 | 0,692 0220 | Spremenjeniobliki uporablja za reSevanje statiCniludhi t
[ inkovitost ___[%] | 65,21 | 57,57 | 69,73 | 58,00 | 38,29 dinamicnih optimizacijskih problemov. Pri dinamicni-op
| rang | 2,31 | 3,10 | 1,47 | 3,31 | 4,82 |

timizaciji je algoritem neobcutljiv na razli€ne dinapnié
Tabela 2. UCcinkovitosti algoritmov pri razlicnih presaih spremembe. Uporabe'j' e tU(.jI tedaj, kowo resevanem
problemih in razliénih dinamiénih spremembah problemu ne vemo veliko, saj mu zadosCa le pozna-

Table 2. Performances of algorithms achieved for diffetest  vanje najvetje razseznosti problema in njegovih vhodnih
problems and different dynamic changes parametrov




domneva nepopravljena popravljengp-vrednost
p-vrednost Nemenyi Holm Shaffer Bergman-Hommel

1 jDE vs. dopt-aiNet 1.10E-25 1.10E—24 | 1.10E—24 | 1.10E—24 1.10E—24

2 DASA vs. dopt-aiNet| 3.90E—15 3.90E—14 | 3.51E—14 | 2.34E—14 2.34E—14

3 |DEvs. EP 8.93E—-09 8.93E—-08 | 7.14E—-08 | 5.36 E—08 5.36 E—08

4  CPSOvs .dopt-aiNetl 8.03E—08 8.03E—07 | 5.62E—07 | 4.82E—-07 3.21E-07

5 jDEvs. CPSO 3.20E-07 3.20E—06 | 1.92E—-06 | 1.92E—-06 1.28 E—06

6 EP vs. dopt-aiNet 2.27E-06 2.2TE—05 | 1.14E—-06 | 9.08E—-06 4.54 E—-06

7 DASAvs. EP 0.0017 0.0175 0.0070 0.0070 0.0052

8 JDEvs. DASA 0.0088 0.0881 0.0264 0.0264 0.0176

9 DASAVvs. CPSO 0.0127 0.1272 0.0264 0.0264 0.0176

10 CPSOvs. EP 0.5229 1.0 0.5229 0.5229 0.5229
Tabela 3. Popravljeng-vrednosti
Table 3. Adjustegr-values
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