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Abstrakt

Hlavnim tématem této disertacni prace jsou metaheuristické algoritmy v obecnéjsim pojeti.
Uvodni kapitoly se vénuji popisu Sir§tho kontextu metaheuristik, tedy riznym optimalizaé-
nim problémtm, urcéovani jejich slozitosti a samoziejmé pristuptim k jejich feSeni. Navazujici
obsahla diskuze o metaheuristikach a jejich typickych vlastnostech je nasledovana ukazkami né-
kolika vybranych metaheuristickych koncepti. Na odpozorovanych vlastnostech je vybudovan
obecny metaheuristicky model vhodny pro vyvoj novych i hybridnich algoritmi. Cela préace je
zakoncéena ukazkami autorovych publikaci s diskuzi o jejich uziti ve vybudovaném modelu. Na
priloZzeném CD je k dispozici i programova implementace obecného modelu, kterd tvori nedilnou

soucast této disertace.
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Abstract

The main topic of this PhD thesis is metaheuristic algorithms in wider scope. The first chapters
are dedicated to a description of broader context of metaheuristics, i.e. various optimization
classes, determination of their complexity and different approaches to their solutions. The con-
sequent discussion about metaheuristics and their typical characteristics is followed by several
selected examples of metaheuristics concepts. The observed characteristics serve as a base for
building general metaheuristics model which is suitable for developing brand new or hybrid al-
gorithms. The thesis is concluded by illustration of author’s publications with discussion about
their adaptation to the proposed model. On the attached CD, there is also available a program

implementation of the created model.
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1 Uvod

V teoretickych i aplika¢nich oborech se nezfidka vyskytuji tlohy, jejichz feseni je s dnesnimi vy-
pocetnimi moznostmi nedosazitelné. Takovéto tlohy byvajl motivovany problémy vyskytujicimi
se napri¢ mnoha védnimi oblastmi, a to od biologie pres ekonomii az po abstraktni matematiku.
Nemoznost nalézat spravna reseni neni ddna pouze néjakymi chybéjicimi metodami, ale spise
samotnou podstatou slozitosti tloh. Analyza jejich vypocetni naro¢nosti naznacuje, ze existuje
mnoho pripadl, kdy zadnou dostatecné efektivni metodu feseni vytvorit prosté nelze. V sou-
casné dobé se sice jedna pouze o domnénku, ale s pribyvajicim casem stale ubyvaji divody o

ni prilis pochybovat.

7 akutni potrieby Tesit tyto neresitelné tlohy vznikaji rtiizné postupy k jejich zjednoduseni.
Jednim z nich je snizeni naroki na presnost vysledki a spolehnuti se prevazné na experimentalni
pristup. Mimo jiné se mezi takové metody radi i metaheuristiky, které tvori nosné téma celé
této disertace. Hlavni myslenkou metaheuristik je systematicky prohledavat stavovy prostor
ulohy a ze ziskanych informaci urcovat svij nasledujici postup. Metaheuristiky byvaji popsany
velmi obecnym schématem a jsou tak aplikovatelné na mnoho riiznych druhii problémt. Stejnym

zpusobem se tak mohou resit napriklad spojité, diskrétni nebo i kombinatorické 1lohy.

Kv1li své obecnosti, nemaji metaheuristiky zddnou jednotnou definici a kazdy autor ma vel-
kou volnost v jejich ndvrhu. Pravidelné tak vznikaji nové metody s nekompatibilni terminologii,
kde nemusi byt casto ani jasné, v ¢em se vzdjemné odlisuji. Ze stejného divodu se stava velmi
komplikovanym i jejich vzadjemné propojovani a kombinovani dilé¢ich vlastnosti. Tato disertacni
prace popisuje obecny model, ktery takovy jednotny popis umoznuje, a presto autortim novych

algoritmil zachovava velkou tvircéi svobodu.

Disertacni prace predstavuje metaheuristiky v Sirsim kontextu, a proto jsou tvodni kapi-
toly vénovany popisu ruznych trid dloh a hodnoceni jejich slozitosti. Uveden je zde i stru¢ny
prehled jejich moznych zptsobu feSeni, a to véetné méné znamych a alternativnich cest. Po
nasledném tvodu do problematiky metaheuristik je vypracovano obsahlé shrnuti charakteristik
jednotlivych algoritmti a na jeho zakladé je navrzen obecny model. Celd préace je zakoncena
ukazkami témat autorem publikovanych metaheuristik, spolecné s diskuzi vztazenou k vytvo-

renému obecnému modelu.






2 Optimalizace

Optimalizace je ¢innost, kterd velice tizce souvisi s rozvojem celé lidské civilizace. V kazdém
oboru se lidé vzdy snazili fesit problémy tak, aby ziskdvali nejlepsi mozné vysledky, a pritom
spotrebovavali co nejméné svych zdroji. Optimalizace je natolik prirozena véc, zZe ji nevédomky
vykonava kazdy zivy tvor, a to at uz hleda potravu, buduje obydli, nebo si vybira partnera pro
plozeni potomku. Lidé uz v ddvnovéku dokazali metodou mnoha pokustu a omyla optimalizovat
zavlahové systémy pro sva zemédélstvi nebo stavét pyramidy, které diky svym optimalizovanym
vlastnostem pretrvaly az dodnes. Takovéto vysledky ale vznikaly pouze na zdkladé zkuSenosti
predchozich generaci a nijak nezarucovaly, ze zadné lepsi feseni uz nalezeno byt nemohlo. Slovo
optimalizace pochazi z latinského optimus, coz znamend nejlepsi. Striktné vzato, pojem opti-
malizace by se mél tedy vazat pouze k procesu hledani zarucené nejlepsiho feseni, ale v bézném
kontextu se pouziva i pro prosté zlepseni vlastnosti uvazovaného systému. K takovému zaruceni
je totiz potieba, aby byl problém precizné definovan, a to véetné vsech jeho moznych rese-
ni. Jednozna¢nd optimalita vysledku se pak prokazuje bud ohodnocenim kazdého jednotlivého

feseni, anebo logickym zdavodnénim na zakladé jejich spoleénych vlastnosti.

Prvni netrividlni optimalizacni tlohy, které byly prokazatelné reseny v duchu jednoznacné
optimalizace, vznikaly jiz v antickém Recku. Euklidés 300 let pied nasim letopo¢tem formuloval
a vyTesil ilohu minimélni vzdalenosti bodu od pfimky a dokézal i, Ze ¢tverec ma nejvétsi plochu
mezi vSemi pravoiithelniky se stejnym obvodem. Za dalsich 200 let ukézal Hérén Alexandrijsky,
ze svétlo vychézejici z bodu A, odrazejici se od zrcadla a prochazejici bodem B, urazi minimalni
moznou vzdalenost. Tyto a podobné tlohy byly vétsinou geometrické povahy a geometricky se
dalo konstruovat i jejich reseni. Vyznamneéjsi obmény nastaly az s prichodem nové matematiky.
Na pocatku 17. stoleti urcil Johannes Kepler tvar vinného sudu, ktery ma miniméalni plochu
plasté a zdroven maximalni objem. K feseni pouzil striktné analytické metody! a naznacil tak
smeér optimalizace pro dalsich nékolik stoleti. Isaac Newton a Gottfried Leibniz nasledné po-
lozili zédklady matematické analyzy, ¢imz optimalizace ziskala zbrusu nové nastroje, a tim i
obrovské moznosti svého rozvoje. Velmi vyznamny byl ideologicky posun k vytvareni obecnych
algoritmi pro optimalizaci celych tiid tloh misto hleddni feseni pouze konkrétniho problému.
Uz Newton vytvoril metodu pro numerické nalezeni kofent nelinearnich funkei?, ¢imz ndsledné
dokazal snadno hledat i extrémy diferencovatelnych funkci. Navazujici generace matematiki
dale rozvijely tyto nové nistroje a budovaly tak zéklady moderni optimalizace. Zivelné zac¢alo
vznikat mnoho novych vysledkl, a to napti¢ vsemi prirodovédnymi obory - Johan Bernoulli
popsal Brachistochronu, Joseph Lagrange prisel se svymi multiplikatory, Leonhard Euler vy-
budoval variaéni pocet, Augustin Cauchy vymyslel gradientni metodu a mnoho dalsich, vice ¢i

méné, vyznamnych prispévka pomohlo k polozeni pevnych teoretickych zakladi. Prvni ucelena

1 Pouzil metodu rozdéleni télesa na nekoneéné malé dsti - jedna z prvnich aplikaci infinitezimalniho poctu.

2 Metoda je po Isaacu Newtonovi i pojmenovana jako Newtonova metoda.



publikace vénovana pouze optimalizaci byla ale vyddna aZ v roce 1917 Harrisem Hancockem?.
Ve 20. stoleti se uz buduje teorie optimalizace systematicky a hlavné diky piichodu pocita-
¢ zazivd nebyvaly rozvoj. Dvé svétové valky popohnaly vyzkum svou bezodkladnou potirebou
rychle a efektivné zasobovat armady potrebnymi surovinami, a svétlo svéta tak mohla spatrit

i tzv. simplexova metoda dovolujici fesit obrovské linearni tlohy ve velice kratkém case.

Pocitace dokazi rychle a bezchybné zpracovat enormni mnozstvi jednoduchy operaci a vy-
tvari tak zcela nova paradigmata pristupu k optimalizaci. Dnes lze bézné vyuzivat takovou
hrubou vypocetni silu, ktera byla jesté pred léty neprekonatelnou bariérou. Optimalizac¢ni al-
goritmy tim mohou levné ziskdvat mnozstvi experimentdlnich informaci o feSeném problému
a vhodné je kombinovat s teoretickymi modely a predpoklady. Casté je dnes i vyuzivani prin-
cipti u¢icich se systémil a umélé inteligence, které se i pres svou relativni nedospélost? stavaji
velice vyznamnymi nastroji prinasejici pozoruhodné vysledky. Tato disertacni prace je jedné z

takovych metod vénovana, a to konkrétné metaheuristikam.

2.1 Formalni uvod do optimalizace

Matematicka optimalizace (Casto téz matematické programovéani®) je soubor teoretickych kon-

cepti, které dovoluji vybrat z dané mnoziny X optimalni prvek x* vzhledem k urcené funkci f.

Pro formalné korektni definici musi byt fadné definovany i pojmy, které jsou v ni obsazeny.
Jmenovité je zde potieba osvétlit vagni pojem optimalni. Primarnim tdcéelem optimalizace je
vybrat nejlepsi reseni ze vsech moznych, coz v ruznych pripadech mize znamenat rizné véci.
Vsechna mozné (akceptovatelnd) Feseni jsou obsazena v mnoziné X a funkce f : X — YV
umi ohodnotit kvalitu kazdého z nich. Zakladnim stavebnim kamenem optimalizace je tedy
schopnost porovnat ziskané hodnoty y = f(x) mezi sebou a rozhodnout tak, které feseni je
nejlepsi. Pro tento ucel musi byt definovana relace usporadani R na mnoziné Y a nejlepsi reseni

potom je takovy prvek x* € X, pro ktery plati:

f(@*)Rf(x) pro Vz € X.

Ne vzdy je ale opravdu nutné, aby se pro kazdou dvojici feseni dalo jednoznacné urcit, které
z nich je horsi a které lepsi. V nékterych tlohach se mohou vyskytovat i pary reseni, které
jsou vzajemné nesoumeéritelné a pokud je tloha takto definovana, tak vysledkem jeji optimali-
zace muze byt i mnozina vsech téchto nejlepsich a zaroven nesoumeéritelnych reseni. Prikladem

takového systému muze byt vicekriteridlni optimalizace (vice viz bod 2.2.4 v kapitole 2.2).

3 Harris Hancock - Theory of Maxima and Minima, 1917, Boston, USA
relativni vici analytické optimalizaci
Pojem programovani se zacal pouzivat ve 40. letech 20. stoleti, coz bylo dlouho pfed tim, nez se stal prakticky

synonymem k pocitacovému programovani.



Obecnou matematickou abstrakci optimaliza¢ni tlohy 1ze formulovat riznymi zptsoby. Jed-
nim z moznych je nasledujici formulace fikajici, ze nejlepsi feSeni jsou takova, pro kterda v
mnoziné X uz neni zadné lepsi (vzhledem k R).

" ={x e X|fxg € X : f(xo)Rf(2)},
kde X je mnozina vSech moznych feSeni (nazyvand také stavovy prostor), f: X — Y je funkce

ohodnoceni kvality feseni, R je slab& antisymetrick4®, tranzitivni” bindrn{ relace na Y.

Funkce f se nazyva ticelovd funkce® a zastupuje teoreticky model studovaného jevu. Do
ucelové funkce mohou vstupovat i libovolné dalsi prvky, jako napt. penalizacni funkce, ktera
uméle snizuje kvalitu vybranych feseni nebo omezujici podminky (Lagrangeovy multiplikatory)
ovlivnujici pripustnost reseni.

Nejbéznéjsi varianta tucelové funkce zobrazuje body mnoziny X do néjaké ¢iselné mnoziny
(napf. f: X — R) a relace R je tak obvykle volena jako standardni mensi nebo rovno < pro

minimalizaci, pop¥. vétsi nebo rovno > pro maximalizaci®. Tato tiloha se pak zapisuje jako

x* = argmin{ f(z)}
reX

Na mnozinu X byvaji casto kladeny dodatecné podminky, které jsou bud v jeji definici implicitné
obsazeny, anebo se pripojuji k zadéni a stavaji se tak jeho nedilnou soucésti. Z hlediska pracnosti
a univerzalnosti formulovani matematického modelu je vyhodnéjsi povazovat mnozinu X za
néjakou zékladni mnozinu v celé své sifi (napt. R,Z,...), a dodatecnd omezeni ptipojit ve
formé podmnozin zdkladni mnoziny z € Xg C X. Specidlné u ¢iselnych mnozin je zvykem

podminky zadavat ve formé rovnosti a nerovnosti

¥ = argmin{ f(z)}
reX
g(z) <0

h(z) =0

kde f,g,h,...: X = R.

6 Va,b e X plati (aRbAbRa) = a=b

" Va,b,c € X plati (aRb A bRc) = aRc

8v angli¢tiné se nejCastéji nazyva objective function, ale ¢asto i cost function (p¥i minimalizaci), utility function
(pfi maximalizaci), nebo v nékterych oblastech jako energy function.

9 Tyto dvé tlohy jsou navzajem dudlni ve smyslu, ze je lze libovolné pfevadét pouhym obriacenim znaménka

f(x) = = f(x).



Z interpretacniho hlediska je potieba jesté rozliSovat mezi riaznymi typy optim, ktera mohou
byt (ne)ocekdvanym vystupem celé optimalizace. Hlavni rozdéleni mezi optimy je na lokalni
a globalni. U globalnich je situace presné takova, jak byla popsina vyse, tedy ze vysledné
optimum je vztazeno k celé zadané oblasti X. Lokalni optimum je naopak vztazeno pouze
k urc¢ité podmnoziné mnoziny X, a to takovym zpisobem, Ze TeSeni x* je optimalni pouze
ve svém nejbliz§im okoli. Uplné obrécend situace nastavé, kdyz napiiklad na zadané mnoziné
z4dné optimum neexistuje'?, potom je na tvirci modelu jak hledané optimum definuje (zdali

mize byt optimum v nevlastnim bodé, popf. nevlastni hodnotu apod.).

2.2 Specialni pripady matematické optimalizace

Matematicky model popsany vyse je natolik univerzalni, Ze je pro néj extrémné obtizné nalézt
néjaky rozumny zptisob feSeni. Pozornost vyzkumnikl se proto soustiedi na dil¢i specidlni pii-
pady obecného modelu, pro které je mnohem snazsi takové feseni nalézt'!. Nasledujici seznam
shrnuje nejbéznéjsi, nejzajimavéjsi'? a nebo dale v textu zminéné tiidy optimalizac¢nich mode-
la. Modely se déli podle typu tcelové funkce, podle druhu mnoziny reseni, podle omezujicich

podminek i podle typu usporadani mnoziny hodnot ucelové funkce.

Linearni optimalizace

Zdaleka nejvice prozkoumanym a nejvice vyuzivanym optimalizacnim modelem je linedrni op-
timalizace. Uéelova funkce i omezujici podminky jsou ve formé linedrnich rovnic a nerovnic a
mnozina moznych feSeni jsou nezdporna realnd cisla. Prvopocatky reseni podobnych systémt
se daji vystopovat az do konce 18. stoleti k Josephu Fourierovi, ale prvni moderni formulace
byla prinesena az v roce 1939 Leonidem Kantorovicem, ktery za ni obdrzel Nobelovu cenu za
ekonomii'®. Zasadni roli v aplikovatelnosti modelu hral zrod simplexového algoritmu!?, kte-
ry efektivné prohledava stavovy prostor a dovoluje tak Fesit velice rozsahlé tulohy. Zakladni
formulace linearniho programu je obvykle vyjadfovana v maticové formeé:

T
min {c" x}

vzhledem k Ax <b

x>0

Pokud naptiklad maximalizovand funkce f roste nade vSechny meze, nebo mé mnozina X oteviené hranice s
optimélni hodnotou na hranici apod.

Ne vsak jednoduché!

Nezajimavéjsi z pohledu autora - tzn. bez snahy o objektivnost.

V roce 1975 obdrzel spoleéné s Tjallingem Koopmansem Cenu Svédské ndrodni banky za rozvoj ekonomické védy
na pamatku Alfreda Nobela - nepresné oznacovanou jako Nobelova cena za ekonomii.

Simplexovy algoritmus byl vybrén jako jeden z deseti nejvyznamnéjsich algoritmu 20. stoleti [1]



kde X je n-rozmérny stavovy prostor redlnych ¢isel, ¢ je n-rozmérny konstantni vektor vah
jednotlivych slozek v ticelové funkci (skaldrnim soucinu), A je n xm rozmérné matice koeficientu

omezujicich podminek a vektor b urcuje jejich pravé strany.

Linedrni optimalizace mé naprosto vysadni postaveni mezi vSemi ostatnimi druhy optima-
lizace. Snahou kazdého vyzkumnika'® je formulovat sviij optimalizacni problém préavé pomoci

linedrniho modelu, ¢imz se ziskd zaruka vysoké vypocetni efektivity a snadné skalovatelnosti.

Konvexni optimalizace

V pocatcich vyzkumu optimaliza¢nich modelt a jejich Tesicich algoritmi se dala rychle rozpo-
znat vyjimecnost linearnich modelid. Véfilo se, Ze hranice mezi jednoduchou a slozitou optimali-
zaci je totozna s hranici mezi linedrnim a nelinearnim modelem. Postupem c¢asu se ale ukazalo,
ze tato klicova hranice lezi mezi ilohami konvexnimi a nekonvexnimi [2]. Konvexni modely maji
totiz nékolik uzitecnych vlastnosti, které hledani optima znac¢né zjednodusuji a napt. linearni
optimalizace je jenom jeden z mnoha jejich specialnich ptripadi. Nelinearita modelu tedy obecné
neimplikuje vysokou slozitost tlohy, ale pokud je model nekonvexni, je témér zarucené, ze jeho

feseni nebude vubec snadné.

Konvexni optimalizaci 1ze definovat jako optimalizaci konvexni funkce na konvexni mnoziné.
Konvexni mnoZina je takovd mnoZina, ve které leZ{ celd tise¢ka mezi kazdou dvojici jejich bod!®
a konvexni funkce je takova funkce, jejiz hodnoty v kazdém podintervalu lezi pod tseckou, ktera

spojuje hodnoty v jeho krajnich bodech!”. Uloha mé tedy tvar

min {f(x)}

xeX

vzhledem k ¢;(x) <0 proi=1,...,m

kde X C R" je konvexni podmnozina realného n-rozmérného prostoru a funkce f(x) a gi(x)

jsou na ni konvexni.

Hlavni vyhoda konvexni optimalizace je, ze pokud algoritmus nalezne jakékoliv lokalni opti-
mum, tak automaticky nalezl i globalni optimum. Pokud je ¢elova funkce striktné konvexni'®,
tak je jeji optimum dokonce jedinecné a kdyz striktné konvexni neni, tak je alespon zarucené,
7e mnozina vSech optim tvori zase konvexni mnozinu.

Konvexni optimalizace je Siroka obecna trida, a tudiz existuji i jeji dilezité speciadlni pripady

pro néz byly vytvoreny samostatné resici algoritmy. Kromé linearni optimalizace patii mezi

15 obrazné feceno
16 ve,ye X,vte0,1] :te+(1-t)ye X
17 pro jednorozmérny ptipad: Va,y € X,Vt € [0,1] : f(tz + (1 —t)y) < tf(z) + (1 —t)f(y)

18 Oproti konvexni funkci se jeji definice lisi pouze vyzadovanim striktni nerovnosti < misto <.



vyznamnéjsi z nich napr. kvadraticka optimalizace, jejiz uc¢elova funkce je definovana pomoci
symetrické matice @ a vektoru ¢ jako f(x) = %XQXT + ¢"x. Omezujici podminky kvadratické
optimalizace jsou stejné jako v linedrni optimalizaci, tedy soustava linedrnich nerovnic zadana

pomoci matice A jako Ax < b.

Stochasticka optimalizace

Pii modelovani redlnych tloh se casto narazi na neznalost presnych hodnot konstantnich pa-
rametra vstupujicich do vytvareného modelu. Takové parametry mohou byt ndhodnymi pro-
ménnymi, které maji pri kazdém pozorovani jinou hodnotu. Odhadnutim a pouzitim jejich
stfedni hodnoty (nebo jiného skaldrniho parametru) lze u néktery tloh narazit na neadekvatni
vysledky. Jednim ze zptsobt, jak se tomu vyhnout, je vytvorit stochasticky model, ktery v
sobé explicitné ndhodné veli¢iny obsahuje. Na takové tilohy ale nelze pfimocate pouzit klasické
algoritmy z deterministické optimalizace'?, ale musi byt vytvofen kvalitativné novy piistup k
jejich Teseni.

Hodnota tcelové funkce stochastického modelu je ndhodnou veli¢inou a musi se tedy nejdii-
ve rozhodnout, jakym zptisobem se bude posuzovat jeji optimum. Intuitivnim a nejbéznéjsim
zpusobem je optimalizace stfedni hodnoty ucelové funkce a takova stochastickd optimalizace

ma obecny tvar

min {Ef(x,£)}

x€X(§)
vzhledem k ¢;(x,£) <Oproi=1,...,m
x € X (&) skoro jisteé,
kde z je deterministicky vektor z X a £ je ndhodny vektor ovliviiujici chovani modelu. Pojem
skoro jisté znamend, ze x € X s pravdépodobnosti p = 1.

Castym typem stochastické optimalizace je vicestupiiova optimalizace, ktera v sobé zahrnuje
nékolik na sebe navazujicich optimaliza¢nich podproblémi. V linearni podobé ma dvoustupnova

stochastickd optimalizace vétSinou tvar

. T
min {c"x + EQ(x, £)}
vzhledem k Ax <b

x >0,

kde Q(x,&) je optimalni hodnota problému na druhém stupni

19 Optimalizace, kde vSechny hodnoty jsou bézné skaldrni veli¢iny.



min {a(®)"y}
vzhledem k T(€)x + W (&)y < h(€)

y > 0.

Vyraznou konceptudlni odlisnosti vicestupnovych modelt od klasickych modelt je nutnost hle-
dat TeSeni za zakladé nezndmé budouci realizace ndhodnych hodnot. Vyslednym fesenim po-
psaného modelu je hodnota vektoru x, ktery v modelu ovlivni pocCatecni stav a az se realizuje
hodnota proménné &, ovlivni i vysledek druhostupnové optimalizace. Nazornym prikladem ta-
kového systému je model produkce slitin s predepsanou koncentraci prvka v tavicich pecich.
Na zacatku se do roztavené zelezné rudy primicha definované mnozstvi zdkladnich prvka (x) a
po nékolika procedurach se zmérenim zjisti jejich realné koncentrace a tubytky £. Nasledné se
v druhém stupni musi do slitiny pridat chybéjici prvky v potfebném mnozstvi y. Vicestupnové
modely jsou vétsinou stavény tak, ze cena prace ve vyssim stupni je vyrazné vyssi nez v nizsim,
a proto se musi co nejlépe optimalizovat uz prvni stupen x.

Exaktni vypocet stochastickych optimalizaénich dloh vyzaduje velice ¢asové narocéné vypo-
¢ty vicerozmérnych integralu (pro stfedni hodnoty v tcéelové funkei), proto je Castym pristupem
k Teseni preformulovani na deterministickou verzi, tzv. scénarovy pristup. Nahodny vektor &
se vhodné navzorkuje na k nezavislych realizaci a tcelova funkce se pretransformuje na vaze-
ny soucet prvka k stejnych optimaliza¢nich problémi, kde se misto ndhodné veli¢iny & dosadi
jeho zvolené realizace éz pro ¢ = 1,...,k. Vaha jednotlivych optimalizacnich podproblémi je
rovna pravdépodobnosti pouzité realizace (vzhledem k mnoziné vsech zvolenych realizaci). Pro
dvoustupnovou linearni stochastickou optimalizaci lze timto zptisobem ziskat odpovidajici de-

terministicky model, avsak k-krat vétsi nez puvodni stochasticky:

1 .
. T i
min {c x+ o ;—1 Q(X,ﬁz)}

vzhledem k Ax <b

x>0,
kde Q(x, éz) je optimalni hodnota problému na druhém stupni pro konkrétn{ realizaci &;
) AT
min {q(&) y}
yeyY
vzhledem k T(éi)x + W(éz)y < h(éz)

y = 0.

Vicekriterialni optimalizace

Zakladni druhy optimalizace jsou vétSinou spojeny s tcelovou funkci typu f : X" — R, tedy

zobrazenim z n-rozmérné mnoziny do mnoziny realnych ¢isel. Casto je ale nezbytné optimalizo-



vat vice riznych ucelovych funkci zaroven, tzn. ze optimaliza¢ni funkce mé tvar vicerozmérného

zobrazeni f: X" — R™.

Toto rozsiteni klasického konceptu s sebou ale prinasi zna¢né problémy s interpretaci hle-
daného optima. Body obecného vicerozmérného prostoru totiz béznym zpiisobem nelze jedno-
znacné seradit, tim padem nelze ani jednoznac¢né urcit optimum na definované podmnoziné.

Obecny tvar vicekriteridlni optimalizace lze zapsat jako

min {(f1(x), f2(x), - fm(x))}

vzhledem k x € X,

kde f;(x) jsou funkce X — R a dohromady tvoii m-rozmérnou vektorovou tcelovou funkei.
Existuje nékolik rozdilnych zplisobi, jak chapat minimalizaci vektorové funkce. Jednoznacné
optiméalni feseni je takové, které ma vsechny komponenty nejmensi mozné, a neexistuje tedy
zadné jiné reseni s nékterou komponentou mensi. Timto pristupem se 1idi tzv. Paretova domi-
nance, ktera zavadi relaci dominance < (popf. <) ve vyznamu "je preferovano pred". Pokud mé
jedno feseni xg = (2§, 22, ..., ") mens{ viechny komponenty nez fesenf x; = (z1,22,...,27),
tak fekneme, 7Ze feSeni x; je dominovano fesenim xg (tedy x¢ < x3). Pokud jsou naopak nékte-
ré komponenty vétsi a nékteré mensi, fikdme, ze jsou Teseni xg a X3 vzajemné nedominantni.
Vysledkem optimalizace zalozené na Paretové dominanci je tak mnozina vSech vzajemné nedo-

minantnich FeSeni?’, ze kterych si uZivatel miize vybrat podle svého uvazeni.

Pokud je ale pozadovano, aby vysledkem optimalizace byl jediny bod, musi byt explicitné
definovan zptisob usporadani, anebo ocekavané kvality reseni. Mezi nejbéznéjsi zptisoby predde-
finovani nejlepsiho feseni je napr. podminka maximalni velikosti konkrétnich komponent nebo

pifmo jejich ocekdvanych hodnot?!

. 'V takovém pripadé nemusi byt cilem reseni modelu op-
timalizace ve smyslu nalezeni nejlepsiho feseni, ale pouze takového, které spliuje predepsané

vlastnosti.

Velice oblibeny je i zptisob prevodu vicerozmérné ucelové funkce na funkci jednorozmérnou.

Prikladem mize byt linedrni kombinace
m
F0) =Y wifilx),
i=1

kde w; jsou konstantni vahy pro jednotlivé komponenty a celd vicetucelova optimalizace je tak
prevedena na klasickou jednotucelovou tlohu. K tomuto tcelu se nemusi pouzivat pouze linedrni

kombinace, ale jakdkoli funkce U : R™ — R nazyvand funkce uZitecnosti®?.

20 ¥ literatufe oznacovano obvykle jako paretovsky optimalni mnozina feseni.
21 Tyv. cilové programovéni (goal programming).

22 Anglicky utility function.
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Dalsi vyznamné typy optimalizace

Optimalizace v obecném smyslu je potiebna pro vétsinu védeckych i praktickych disciplin.
Neni tedy prekvapenim, ze existuje nepreberné mnozstvi typt optimalizacnich dloh. Predchozi
zminéné typy budou vyuzivany v nasledujicich kapitolach této disertace, a proto jsou popsiny
ve vétsi $iti. Z dalsich existujicich, avsak nikoli méné vyznamnych, tiid optimaliza¢nich tloh

lze jesté strucné uvést napriklad

e C(elociselna optimalizace je takova, kde je stavovy prostor tvoren pouze vektory se slozkami
patiici do celych cisel. Tvar tucelové funkce a podminky mohou byt v podstaté libovolné.
Mohou tak vznikat stochastické, vicetcelové nebo jakékoliv jiné celociselné optimaliza¢ni
tlohy. Za jeden ze zdkladnich typt jsou ale povazovany celociselné linedrni dlohy. Ty maji
stejny tvar jako spojité linearni tlohy pouze s tim rozdilem, ze proménné mohou byt jen z
mnoziny Z. Castym piipadem byvé i spojeni celo¢iselné a spojité optimalizace dohromady,
kdy c¢ast proménnych muze nabyvat pouze celd ¢isla a ¢ast libovolnych spojitych hodnot.

Takové tlohy se oznacuji jako smiSené celociselné programovani.

e Kombinatoricka optimalizace fesi problematiku spojenou s vybérem usporadanych i neuspo-
radanych podmnozin z definovanych koneé¢nych mnozin. Velmi ¢astym piikladem je urcovani
nejlepsiho poradi vybranych prvki. Nejznaméjsim zastupcem je bezesporu problém obchod-
niho cestujictho, ktery hleda nejkratsi uzavienou cestu mezi vSemi zadanymi mésty. Jinym
velmi popularnim piikladem je tzv. problém batohu, vybirajici z ur¢enych predmétu nej-
hmotnéjsi podmnozinu, kterou jesté batoh unese. Kombinatorické tlohy jsou velmi casto

reprezentovany jako grafové struktury.

e Robustni optimalizace je velice uzite¢nou tridou, kterd se snazi vychazet z pozorovani na
realnych modelech. Stejné jako ve stochastické optimalizaci se totiz nepredpoklada, ze pa-
rametry modelu jsou presné stanovitelné a neménné. Robustni pristup k optimalizaci tak
nehleda jen nejlepsi mozné reseni, ale takové, které ma nejlepsi vlastnosti vaci malym chy-
bdm v parametrech. Pokud existuje feseni tlohy, jehoz blizké okoli mé vyznamné horsi
hodnoty nez nalezené optimum, neni povazovano za robustni. Naopak, pokud celé okoli je
dostatecné kvalitni, pak feseni prohlasime za robustni. Interpretace a ospravedlnéni tohoto
pristupu spociva v tom, ze v realité nic nejde nastavit naprosto presné, a proto si musime
byt jisti, Ze i nepfesné nastaveny systém bude pracovat (témér) optimalné a bude tedy tzv.

robustni vici malym chybam méreni.

e Ve vyctu tiid optimalizacnich tloh by bylo mozné pokracovat jesté velice dlouho, ale to
neni cilem prace. Smyslem je pouze ukézat Sifi a variabilitu optimaliza¢nich tloh, které, ac¢
maji mnoho spole¢ného, se mohou lisit ve velice vyznamnych detailech. Optimaliza¢ni lohy
se nemusi lisit jen v typem ucelové funkce a stavového prostoru, ale mohou byt zalozeny i
na odlisnych matematickych p¥istupech. Casté napiiklad zaé¢inaji byt modely s prvky fuzzy

matematiky, tedy tzv. fuzzy optimalizace, nebo optimalizace loh s parametry proménnymi
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v ¢ase. K odlisSnym pristuptm patii i tzv. metaoptimalizace, kterd optimalizuje parametry

jinych optimalizac¢nich metod.

2.3 Slozitost uloh

V prvni poloviné 20.stolet{ si védci pti konstrukci novych algoritmu zacali uvédomovat, Ze ne
kazd4 dloha ma stejné ¢asové narocéné feseni, ale naopak, Ze mohou mezi nimi existovat znacné
rozdily. Vypocetni zafizeni, kterd navrzené algoritmy zpracovavaji, maji omezenou jak velikost
paméti, tak i maximalni rychlost vykonavanych instrukci. Navrhované algoritmy proto musi byt
vypocetnim zarizenim prizpusobovany, aby byl jejich béh co nejvice efektivni. I pies znacnou
snahu mnoha odborniki se ale pro nékteré typy loh nepodatilo zadny takovy efektivni algorit-
mus nalézt. Pfednim tématem teoretické informatiky se proto stala otézka, co tyto tlohy déla
takto slozitymi a zda néjaky efektivni algoritmus vibec mize existovat. Takovéto a podobné

otézky pak daly zdklad nové védni oblasti - teorii slozitosti** [3].

Zakladnim nastrojem teorie slozitosti je matematicky model obecného vypocetniho zatfizeni
n 7 T . o . 24 P . . . h v . vz ’ . k/ v v ’ . h o v z h
azvany Turingiv stroj.”* Princip jeho ¢innosti spoc¢iva v systematickém ménéni jeho vnitinic

stavu pomoci prifazené prechodové funkce
§:QxT'—QxT x{L, R},

kde @ je kone¢nd mnozina vSech moznych vnitinich stavi Turingova stroje, I' je symbol abecedy,
které Turinguv stroj rozumi a kterd ho ovlada. Symboly L, R jsou posuny ¢teci hlavy (vlevo,
vpravo) zajistujici pristup k paméti stroje. Pravé druhem své paméti se Turinguv stroj vyrazné
odlisuje od jednodussich modeli, jako je napr. koneény automat. Pamét si lze predstavit jako
pasku, ze které l1ze zapisovat a ¢ist symboly abecedy I'. Jakykoli iikon s paskou se provadi pomoci
¢teci hlavy, ktera se po ni mize libovolné pohybovat. Celkové je Turingiiv stroj definovan jako

Sestice.

M = (Q’ ]‘—‘7 87 b? F’ 5)’
kde zbyvajici vyse nezminéné symboly jsou s € @ - pocatecni stav, b € I' reprezentuje prazdny
symbol?® a mnozina F' C (Q obsahujici koncové stavy.?S.

Principem c¢innosti Turingova stroje je tedy precist symbol na pozici pasky, kde se pravé

nachézi ¢teci hlava, a nasledné pomoci precteného symbolu a prechodové funkce zménit vnitini

Anglicky complexity theory.

Jako zékladni ndstroj teorie slozitosti lze uvazovat i jiné objekty (napf. koneény automat), ale pro obsah této
prace je vyznamny primarné Turinguv stroj.

Prazdny symbol se ale nevyuziva ve vstupni abecedé.

V piipadé, ze vstupni abeceda ¥ nenf identickd s T\ {b}, pfiddvé se do definice, kterd se tak stava usporddanou

sedmici.
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stav stroje. Tyto kroky se opakuji tak dlouho, dokud se nenarazi na ukoncovaci symbol. De-
finovany Turinguv stroj tak reprezentuje konkrétni algoritmus i s jeho prubéhem. (Detailnéjsi
vysvétleni problematiky Turingova stroje by bylo na tomto misté nadbytecné a lze jej najit v

kazdé ucebnici teoretické informatiky.)

Klicovy prvek pro hodnoceni efektivity algoritmu (Turingovych stroji) se skryva ve vztahu
délky vstupu ku poctu kroku, které stroj musi vykonat, nez je tspésné ukoncen. Pokud je
algoritmus vytvoren zptsobem, ze dokéze Tesit dany typ tlohy pro jeji obecny rozmér, potom

Ize studiem této zavislosti rozhodnout o jeho relativni efektivité vaci jinym algoritmam.

Asymptoticka slozitost

Ustalend notace klasifikace algoritmu podle jejich ¢asové nebo prostorové narocnosti, provadéna
podle vyse naznac¢eného schématu, je formalizovana tzv. asymptotickou sloZitosti*". U zkouma-
ného algoritmu se zvoli parametr n, ktery popisuje velikost jeho vstupu a pomoci Turingova
stroje se néasledné algoritmus analyzuje. Pocet vykonanych instrukci Turingova stroje lze takto
vyjadrit jako funkei délky vstupu, tzn. f(n). Ne kazdy algoritmus vykond presné stejny pocet
krokti pro stejnou délku vstupu?®, proto je vhodné funkci f(n) chdpat jako vhodné definovanou
vana symbolem O (). Rikédme, ze funkce f(n) mé asymptotickou slozitost g(n), pokud existuje
pevné ng takové, ze pro vSechna n vétsi nez ng je funkce f(n) mensi nez g(n). Dokonce staci,
aby tato vlastnost platila pouze pro libovolny skaldrni ndsobek funkce g(n). Exaktné je tedy
O (g(n)) mnozina vsech funkci, které jsou asymptoticky ohraniceny shora pomoci funkce g(n)

a lze ji definovat jako
f(n) € O(g(n)) < 3(k > 0)Ing¥n > ng : [f(n)| < |k-g(n)|.

Obdobnym zptusobem se definuje i dolni asymptotické ohraniceni 2(g(n)), kde je nerovnost
zaménéna za > nebo oboustranné ohraniceni ©(g(n)), kde je funkce f(n) ohrani¢ena zespoda i
shora stejnou funkei g(n), ale s riznymi nasobicimi konstantami kq a ke. Je vhodné podotknout,
ze asymptotické ohraniceni funkci se tykd pouze ¢asti funkce od urcitého fixniho ng az do
nekonec¢na, tzn. ze na zacatku funkce (pro n < ng) mohou byt funkce f a g i v obriceném

poméru.

Koncept asymptotické ohranicenosti neni vyhradné pojmem z teoretické informatiky, ale
bézné je pouzivan i v mnoha matematickych oborech, zejména v matematické analyze nebo

numerické matematice. Ve spojeni s jiz zminénou zavislosti vstup a vystupu Turingova stroje

V anglicky psané literatufe je vétSinou nazyvana Big O notation nebo Landau notation.
Napft. vyhledavaci algoritmy sviij béh ukonci v pfipadé nalezeni prvku, ktery se mtze nachézet na libovolné pozici

prohledédvané struktury.

13



29

je tento koncept velmi nazornym néastrojem k vzajemnému porovnani efektivity zkoumanych

algoritmi.

2.4 Tridy slozitosti

Na zakladé znalosti konceptu asymptotické slozitosti miizeme prehledné rozt¥idit tlohy do sku-
pin podle narocnosti jejich reseni. Zjednodusené receno, uloha je tak slozitd, jak narocny je
nejefektivnéjsi algoritmus, ktery ji dokdze vyresit. Pokud tedy pro vybranou tlohu nalezneme
algoritmus, ktery ji dokaze vyresit v case O (nQ), tak muzeme Tict, ze jeji slozitost je stejnd jako
kazdé jiné tlohy resitelné stejné naro¢nym algoritmem. Mizeme dokonce Tict, ze jelikoz funkce
n? roste rychleji nez n?, tak tlohy, pro které je znam jen algoritmus O (n3), jsou slozitéjsi nez
tlohy s algoritmem O (n2) 7 toho konceptu vSak vyplyva, ze roztiidéni tiloh do pfislusnych tiid
by zélezelo pouze na schopnosti vyzkumniki nalézt vhodny algoritmus a s kazdym vymyslenim
nového a efektivnéjsiho algoritmu by i tloha piesla do lepsi tiidy. Céstecné tomu tak opravdu
je, ale pravé z davodu obecnéjsiho porovnani slozitosti tloh byl vytvoren navazujici koncept

vzajemné redukovatelnosti.

Nejefektivnéjsi algoritmy mayji slozitost O (1), coz znamend, ze pro libovolné velky vstup je
cas potirebny k vypoc¢tu porad stejny. Takové algoritmy ale z vypocetniho hlediska nebyvaji
zrovna moc zajimavé a mnohem béznéjsi jsou ty, jejichz Cas je na vstupu néjak zavisly. Pokud
m4 naopak algoritmus slozitost O (e"), je pfi dnesnich moznostech prakticky nepouzitelny.
Cas potfebny pro béh takového algoritmu roste s velikosti dlohy tak rychle, Ze by v mnoha
piipadech trval stovky let.? Za jesté rozumné zvladnutelné tlohy jsou povazovany takové,
jejich vypocetni cas roste s velikosti vstupu maximalné polynomialné, tzn. takové ulohy, pro

néz existuje algoritmus se slozitosti O (n), O (nQ),. .0 (nk) apod.

Koncept vzajemné redukovatelnosti stanovuje vztah mezi dvéma riaznymi tlohami. Pokud
Ize prevést tlohu A na tlohu B pomoci rychlého algoritmu, tak tloha A je urcité lehc¢i nebo
stejné tézka jako dloha B. Pokud lze tuto redukci provést obousmeérné, je jejich slozitost v pod-
staté ekvivalentni. Staci tedy znat slozitost jedné 1lohy a za pomoci konceptu redukovatelnosti

overit, jestli je jejich slozitost ekvivalentni.

Oblibené tridy slozitosti

Nejbéznéjsi tridy slozitosti jsou trida P a trida NP. Obé jsou definovany jako t¥idy sdruzujici
rozhodovaci problémy, které jsou resitelné v polynomialnim case. Podstatny rozdil je ale v tom,
ze pro algoritmy z tiidy P existuje fesici algoritmus pro deterministicky Turinguv stroj, kdezto

pro tridu NP existuje pouze pro nedeterministicky Turingiiv stroj. Deterministicky Turinguv

Neni problém konstruovat i relativné malé tlohy, jejichz vypocetni ¢as by byl delsi, nez je stafi naseho vesmiru,

a to dokonce i pti pouziti vSech dnesnich pocita¢ti na Zemi zaroven.
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stroj je ptritom takovy stroj, ktery nabyva v jeden okamzik pravé jeden stav. U nedeterminis-
tického Turingova stroje toto omezeni neplati a stroj mize v jeden okamzik nabyt libovolny
pocet svych vnittnich stavii. Je ziejmé, ze deterministicky stroj je pouze specidlnim pfipadem

nedeterministického stroje, a proto vsechny problémy z tiidy P patii zaroven i do tiidy NP.

Neni snadné si predstavit stroj, ktery muze nabyvat vice stavii zaroven a souCasné je me-
nit pomoci asociované prechodové funkce. Ve skutec¢nosti zadny takovy stroj v redlném svété
neexistuje a vSechny dnes bézné pouzivané pocitace jsou pouze deterministického typu. Trida
P tedy obsahuje problémy, které jsou efektivné resitelné na pocitacich dnesniho typu, kdezto
tfida NP obsahuje, kromé tloh t¥idy P, i problémy, které dnes neni nikdo schopen efektivné
vyresit.

Jak jiz bylo uvedeno, obé tiidy obsahuji vyhradné rozhodovaci problémy, tedy problémy, na
néz existuje odpovéd ano nebo ne. Dilezitym spoleénym znakem iloh z obou trid je, ze pokud
je odpoveéd na zadany vstup ano, musi existovat polynomialni algoritmus pro deterministicky

Turingtv stroj, ktery ji dokdze ovéfit.?"

Celé trida NP obsahuje obrovské mnozstvi velice uzitecnych 1loh, které jsou dile seskupo-
vany na dals$i podtridy. Prikladem muze byt rychld tiida L obsahujici tlohy fesitelné v loga-
ritmickém case3! a jelikoz jakykoliv polynom roste rychleji nez funkce logaritmus, je tiida L
dozajista i podmnozinou tridy P.

Na druhém konci rychlostniho spektra (vztazeno zase k deterministickému stroji) jsou tlohy
z tHidy NP-Uplna, ktera sdruzuje nejtézsi ulohy z tfidy NP. Kazdou tlohu z NP totiz lze polyno-
mialné redukovat na tlohu z NP-lplné, coz zjednodusené znamena, ze tato tfida obsahuje tlohy,
které jsou stejné tézké, nebo dokonce tézsi, nez jakékoliv jiné z NP. Z podminky, ze kazdé tloha
z tiidy NP je redukovatelna na libovolnou tlohu z NP-Gplnd plyne, Ze vsechny tlohy v tridé
NP-iplna jsou na sebe redukovatelné navzajem. Toto je velice vyznamny poznatek, ktery vede
k dusledku, ze by stacilo nalézt jediny polynomialni algoritmus pro deterministicky Turingtv
ulohy této t¥idy (a nasledné i vSechny ulohy z t¥idy NP). V této nejtézsi tridé z NP se nachézi
mnoho zajimavych a uzitecnych tloh, ale dodnes nebyl nikdo schopny prijit s polynomialnim
algoritmem, ktery by néjaky z nich vyresil. Neni ani zndmo, jestli takovy algoritmus vibec
milze existovat, a tato nejasnost je dokonce tak vyznamnad, Ze byla zarazena mezi sedm nejdu-
rovnosti P=NP, tedy ze kazdy algoritmus vykonany na nedeterministickém Turingové stroji
by bylo mozné efektivné vykonat i na stroji deterministickém. Vétsina soucasnych odbornik

na teoretickou informatiku se ale k dokézani této rovnosti stavi spise skepticky a své préce

30 Tato vlastnost mize byt dokonce pouzita i jako alternativni definice t¥idy NP.
31 Resitelna v logaritmickém Case na deterministickém Turingové stroji.

32 Ze sedmi stanovenych nevytesenych problému je dnes uz jen Sest. Poincarého domnénka byla vyfesena v roce 2006.
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stavi na hypotéze, P#£NP. Nékolik profesionalnich i amatérskych vyzkumnikt jiz publikovalo
sviij ditkaz zminéné nerovnosti, ale vSechny byly nakonec shleddany chybnymi. Nejvétsi nadéje
a vyjimecnou pozornost vzbudil v 1été 2010 stostrankovy dtkaz Vinaye Deolalikara, jednoho
z nejvyznamnéjsich soudobych teoretiku, ale i jeho dikaz byl nakonec po nékolika tydnech

prohlasen za nespravny.

vvvs

tiida tloh obecné. Dalsi v pofadi sloZitosti®® jsou problémy tiidy NP-tézka. Tato t¥ida, i pfes sviij
lehce zavadéjici ndzev, neobsahuje problémy pouze z tiidy NP, ale pfesto k nim mé blizky vztah.
Kazdy problém z tridy NP-tézka totiz musi byt alespon tak tézky, jako nejtézsi problémy z t¥idy
NP. Jinak feceno, na kazdy problém z tiidy NP-tézka musi byt polynomidlné redukovatelny
néjaky problém z NP-lplna. Vyfesenim problému z NP-tézkd by se tedy vyfesily i vSechny
problémy z t¥idy NP-ipln, a nasledné i vSechny problémy z celé t¥idy NP. Ulohy v tiidé NP
muzou byt pouze rozhodovaciho typu (tedy odpovéd ano nebo ne), pro tfidu NP-tézka uz ale
zadné takové omezeni neplati. Typickymi zastupci této tridy jsou tlohy prohledavani stavovych

prostort a vybirani prvka s definovanou vlastnosti - tedy optimalizace.

P = NP vs. P=NP
NP-Hard NP-Hard
4 D
NP-Complete 1

NP P=NP=

(]

Obrazek 2.1 Graficka reprezentace problému P=NP

NP-Complete

¥ )

Mezi dalsi zakladni a zajimavé tiidy slozitosti patti napiiklad t¥ida coNP obsahujici rozhodovaci
problémy, ktera je v jistém smyslu doplnkova k tridé NP. Jeji definice vyzaduje, aby pro kazdou
obsazenou tlohu existoval polynomialni algoritmus, ktery ovéri spravnost odpovédi ne (narozdil
od NP, kde se vyzaduje polynomidlni ovéfeni spravnosti odpovédi ano). Presny vztah mezi
tridami NP a coNP neni v soucasné dobé znam, ale predpoklada se, Ze jsou to dvé rtizné tridy
s neprazdnym prunikem. Nékteré problémy tedy mohou lezet zaroven v NP i coNP, ale presna
podoba tohoto priniku neni zatim uplné jasnd. Stejné jako jsou z t¥idy NP odvozeny tridy
NP-tplnd a NP-tézka, tak i trida coNP ma své odvozeni tiidy coNP-i(plnd a coNP-tézka, které

jsou definovany ekvivalentnim zptsobem jako pro NP.

33 Jedna se jen o fecnicky obrat, zddné jednoznacné poradi slozitosti neni definovano.
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Koncept odvozovani tiid Gplnd a tézkd nemé smysl pouze pro tiidy NP a coNP, ale je
snadno zobecnitelny i pro mnoho jinych ti¥id slozitosti. Pro vhodnou t¥idu X je t¥ida X-tplna
tlohou z X. Pojem snadno je relativni vudi tridé X, tedy vhodnd redukce musi pattit do snadnéjsi
tridy slozitosti. TTida X-tézka je nédsledné takova, kterd je alespon tak tézka jako X-aplna, tedy
na kazdou tlohu z X-tézka lze redukovat néjakou tlohu z X-Gplna. Vhodnym piikladem muze
byt tiida P-aplna, kde jsou k redukovani pouzity algoritmy s maximélné polylogaritmickou
slozitosti O (logk n), kde k£ € N. Vyznamnou interpretaci t¥idy P-uplna je, Ze sdruzuje problémy,
které je obtizné paralelizovat na deterministickém Turingové stroji (a v pripadé, ze P£NP, tak

paralelizace nebude moznd vibec).

Teoreticky popis slozitosti algoritmi a rozrazeni problému do vhodnych tiid je stale aktu-
alni a zivé védecké téma. Na zakladé novych vyzkumi se stile definuji nové tiidy slozitosti
seskupujici problémy podle potfebnych vlastnosti. Aktudlni seznam t¥id lze nalézt napf. na
strdnkdch komunitnfho projektu Complexity Zoo3!, kde je v soucasné dobé uvedeno na 495
raznych t¥id slozitosti. TTidy se od sebe lisi typem vysledki, ¢asovou i prostorovou naro¢nosti,

druhem Turingova stroje a dalsimi vlastnostmi.

2.5 Metody reSeni

Ptedchozi kapitola ukazala, ze pro rtizné tlohy existuji rtizné narocné zptsoby reseni. Existuji
dokonce tlohy, které zadny efektivni zpusob Teseni pii dnesnich moznostech nemaji. Mnoho
realnych i teoretickych problému ale vyzaduje nalézt reseni i pro takto slozité tlohy, proto je neni
mozné nechat bez povsimnuti. Pokud se zamérime pouze na problémy spojené s optimalizaci,

lze rozpoznat nékolik vzajemné odlisnych piistupi k jejich feseni.?

Exaktni algoritmy

Snem kazdého vyzkumnika jsou algoritmy, jejichz vystupem je presné pozadovany vysledek a
které jej jsou schopny pii kazdém opakovani znovu bezpecéné nalézt. Takovy algoritmus ale
nemusi byt mozné vibec nalézt a nebo je jeho naro¢nost tak obtiZzna (¢asové nebo prostoroveé),
ze je prakticky nepouzitelny.

Exaktni algoritmy vychazi vzdy z precizniho pochopeni tvorby stavového prostoru. Musi
byt vzdy znamo, jaké vlastnosti maji jednotliva feSeni a jaké jsou mezi nimi vztahy. Pokud

1ze tucelovou funkci popsat pomoci analytické funkce s existujici derivaci, pak mizeme snadno

http://complexityzoo.uwaterloo.ca/
Rozc¢lenéni algoritmu do skupin podle pfistuptt a myslenek neni nijak jednotny. Pristupy se mohou rtzné kom-
binovat a jejich definice nemusi byt také jednotna. Kazdé takové rozdéleni je nutné nekompletni a rozporuplné.

Uvedeny pristup je poplatny pouze pro zaméreni publikace, nikoliv optimalizaci obecné.
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nalézt vSechny jeji staciondrni body3¢, a tim nasledné odhalit i ve kterém z nich se nachdzi
optimum. Ne vzdy je tento kol zrovna snadny, ale diky znalosti funkéniho predpisu pro cely

defini¢ni obor dokézeme nahlédnou do jejich zakonitosti, z nichz lze odvodit vSe potrebné.

Obcas ale derivace neni z néjakych divodu uzitecna. Pri tloze linedrniho programovani
je ucelova funkce sice popsana analyticky a derivace existuje na celém defini¢nim oboru, ale
nikde neni nulova. Neexistuji v ni zadné stacionarni body a optimum se naléza v néjakém z
rohil oblasti urc¢ené omezujicimi podminkami. Diky znalosti zdkonitosti linedrniho programu
ale existuji algoritmy, které presné reseni najdou vzdy. Prikladem mize byt slavny simplexovy

algoritmus prochézejici postupné zminéné rohové body, dokud nenarazi na hledané optimum.3”

Pokud reseni linedrniho programu existuje, tak jej simplexovy algoritmus nalezne. Nemusi to
byt ale zrovna nejefektivnéjsi cesta. Z principu algoritmu plynou nevyhody pfi zpracovani tiloh
s mnoha omezenimi, ale malo proménnymi. Matematicky cista cesta vede pres transformaci
ulohy na tlohu dudlni. Pri transformaci se zaméni minimalizace ic¢elové funkce za maximalizaci
(popf. obrécené) a proménné z icelové funkce se prohodi s konstantami v omezenich. Uloha se
tak zredukuje sice na vice rozmérnou ilohu, ale zato s mensim poc¢tem omezujicich podminek.

Z nalezeného optima dudlni tlohy se snadno zrekonstruuje feseni ptivodni tlohy.

Dualita linearnich tloh zefektiviiuje pribéh vypocetniho algoritmu. I bez transformace by
algoritmus byl schopen Teseni nalézt, ale bylo by to naroc¢néjsi. Transformaci lze ale exaktné
resit i ulohy, které by jinak byly opravdu vyrazné obtiznéjsi. Prikladem muze byt geometrické

programovani, jehoz tcelova funkce méa tvar
K
flw) =D exafhaf?t ik,
k=1

kde z;,¢; € RT, a; € R a omezujici podminky ve formé rovnosti a nerovnosti mohou mit
obdobné tvary. Tato optimalizacni tiloha je obecné nekonvexni a tedy slozité resitelnd. Pouzitim
logaritmické transformace ale prejde tiloha na soucet exponencidlnich funkci a stane se konvexni.

Presnost nalezeného teseni pak uz zavisi pouze na zvoleném algoritmu pro jeho nalezeni.

Existuje mnoho dalsich exaktnich pristupi k optimalizaci zarucujici nalezeni optimalnich
hodnot, vSechny ale vyzaduji hluboké studium a naro¢nou matematickou praci, ktera ale v

praktickych aplikacich nemusi byt vzdy rentabilni.

Jako exaktni metodu lze oznacit i prosté prozkoumani vsech moznych bodu stavového pro-
storu. Tzv. prohledavani hrubou silou je t¢inny nastroj pro rychlé feseni malych tloh. Jak ale
bylo ukéazano v predchozich kapitolach, pocet moznosti slozitéjsich tloh muze rust tak rychle,

ze by takové prohledavani trvalo cela staleti.

Body, ve kterych méa funkce nulovou derivaci.
Jakmile algoritmus nalezne lokédlni optimum, muze vypocet ukoncit, protoze v linedrni optimalizaci je lokalni

optimum zaroven i globalni.
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Témér exaktni algoritmy

Pod véagni nadpis témér exaktni algoritmy lze zaradit velmi Sirokou paletu algoritmii. Jejich
spoletnym rysem je, ze nalezend TeSeni nejsou exaktnimi optimy, ale pohybuji se nékde bliz-
ko. Konkrétni vzdalenost od optima nemusi byt presné definovana, ale méla by byt urcitym
zpusobem riditelnd. Pred spusténim algoritmu si tedy uzivatel zvoli, jakou chybu je schopny

tolerovat a algoritmus mu ji zaruéi.

Jeden z nejstarsich algoritmt takovéhoto typu je metoda bisekce. Klasickd numericka me-
toda pro hledani nulovych bodid spojité funkce funguje na principu iterativniho omezovani
intervalu, kde se muze nulovy bod nalézat. Za predpokladu, Ze spojita funkce ma pravé je-
den nulovy bod, se dokaze algoritmus postupnym provérovanim znamének funkénich hodnot v
polovinach uvazovanych intervali dostat k velice malé chybé feSeni. Chyba je ptimo riditelna
ukoncovaci podminkou, tedy jakmile je délka déleného intervalu kratsi nez preddefinované 4,
tak algoritmus vypocet ukoné¢i. Tato chyba se ale tyka pouze maximélni vzdalenosti od hle-
daného bodu v definiénim oboru funkce, ale ne funkéni hodnoty samotné. Primocara aplikace
metody bisekce na optimaliza¢ni problémy muze byt zaloZzena na hledani nulovych bodu deri-
vace tcelové funkce. Rizeni maximélni odchylky od optima ve smyslu funkénich hodnot, ale jiz

tak primocare nelze dosahnout a musi byt pouzity jiné metody.

Pro mnoho tloh byly vyvinuty metody, které dokazi nalézt i feseni se zarucenou kvalitou
funkéni hodnoty. Metody se souhrnné nazyvaji aproximacni algoritmy [4] a bud si v nich lze
minimalni kvalitu pfedem stanovit, anebo vyplyne z jejich samotného principu. Problém mini-
maélniho vrcholového pokryti hledd v grafu minimélni podmnozinu jeho vrcholt, kterd zaruci
kazdé hrané alespon jeden prilehly vrchol. Trividlnim pristupem je vybrat vzdy jednu nepokry-
tou hranu a do Teseni pridat oba jeji vrcholy. Takové feseni urcité neméa vice nez dvojnasobek
vrcholil oproti optiméalnimu poétu. Rikdme, Ze algoritmus mé konstantni aproximaéni faktor 2,

tedy pro minimalizace plati
< f(x) < 227,

kde x* je optimélni hodnota a f(z) je vysledek ziskany aproximac¢nim algoritmem. Obdobné

Ize definovat napriklad i meze
¥ —c< f(z) <z*+e,

pro ¢ > 0. I pTes zjevnou uzite¢nost aproximacnich algoritmu jich zatim neexistuje prilis velké

mnozstvi. Jejich vyvoj je totiz casové narocny, obtizny a velmi specificky pro dany typ tloh.

U nékterych typu tloh lze pozorovat velmi striktni typy omezeni, jejichz porusenim by
mohl vzniknout model s jednodussi strukturou. Jednd se o tzv. relaxacni metody, které vedou
k modeltim se snazsi Tesitelnosti. Typickym prikladem je relaxace celoc¢iselné linearni lohy.
Prevedenim podminky celoc¢iselnosti feseni na spojitost lze zménit model na spojitou linedrni

optimalizaci a k feSeni tak vyuzit néjakou béznou linedrni fesici metodu (napf. vyse zminénou
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simplexovou metoda). Obdrzeny vysledek ale velmi pravdépodobné celo¢iselny nebude a nebu-
de tedy exaktné vyfeSsen ani puvodni celoc¢iselny model. Obdrzené necelociselné tfeseni slouzi
pouze jako optimisticky odhad pro celociselny problém. Pouze v pripadé, ze by nahodou spojita
metoda vratila celociselny vysledek, lze jej povazovat i za Feseni piivodni 1lohy. Obecné tedy
plati, Ze pri relaxaci minimaliza¢ni funkce je optimélni feseni relaxované tlohy vzdy mensi nebo

rovno nez feseni puvodni tlohy.

Mnoho tloh lze fesit i pomoci pravdépodobnosti za pouziti (pseudo)ndhodnych ¢isel, te-
dy tzv. pravdépodobnostnimi algoritmy. Hlavnim a nejznaméjsim prikladem je metoda Monte
Carlo, kterd generuje nahodna feseni se stejnou pravdépodobnosti pres cely stavovy prostor
a vybird z nich to nejlepsi. Pri koneéném case béhu algoritmu nemuze byt ale zaruceno, ze
algoritmus naleze optimum ve stavovém prostoru s nekoneé¢nem bodi. Zarucit to dokonce nelze
ani pro prostory s koneénym poctem bodi, protoze vzdy existuje Sance, ze pouzity zdroj na-
hodnych c¢isel se bude hledanému optimu stdle vyhybat. S dostatecné dlouhym casem ale lze
dosdhnout hodnoty pravdépodobnosti nalezeni p = 1 nebo ji velice blizké. Metoda Monte Car-
lo mé predem definovany rozsah vyuzitelnych zdroju (¢as, pocet vyzkousenych bodu apod.), a
proto nemtize byt zaruc¢eno nalezeni optima. Obdobou této metody, ale se zaru¢enym nalezenim
feseni, je metoda Las Vegas, ktera ale naopak nemé predem zndmu dobu svého béhu a muze

tedy sklouznout az k tplnému projiti celého stavového prostoru.

Neexaktni metody

Jako neexaktni metody lze oznacit takové metody, které nejsou zalozeny na zadném exaktné
ovéritelném postupu a nemohou tak garantovat zadné vysledné vlastnosti nalezenych fese-
ni. Takové metody vznikaji ze dvou hlavnich divodu. Bud nic presnéjsiho pro dany problém
neexistuje, anebo by exaktnéjsi zpusob feSeni vyzadoval priliS mnoho usili (penéz), které se

zkratka nevyplati.

Typickym zastupcem téchto metod jsou jednoiicelové heuristiky. V prtbéhu historie lidé
velice Casto Tesili problémy metodami, které vznikaly ze zkusSenosti predchozich generaci a
prosté fungovaly. U heuristik neni dilezité pro¢ a jak funguji, hlavni je, Ze dokazi dostatecné
uspokojivé vyresit dany problém. Nelze tedy nijak z metody zjistit, jak kvalitni feSeni poskytuje,
tedy naprt. jak daleko je reseni od optima. Kvalitu takového feseni posoudi pouze jeho koncovy
uzivatel. Pokud je uzivatel spokojen a reseni mu vyhovuje, pouzije heuristiku nejspis i pristé.

Pokud je feseni nedostatecné a nenapliiuje jeho ocekavani, tak prosté pristé pouzije jinou.

Prikladem takové heuristiky mize byt hladovy algoritmus, ktery napriklad problém ob-
chodniho cestujiciho Tesi prochdzenim mést v poradi nejblizsich sousedi. Zacne tedy v jednom
mésté, pak se presune do jemu nejblizsiho a tak déle, dokud se nevrati zpét na pocatek. Existuji

i tlohy, pro které hladovy algoritmus zarucuje optimélni feSeni (napf. uréeni minimélni kost-

vvvvvv
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kvalitni. Navzdory tomu se ale tyto algoritmy stdvaji casto dostateénym zpusobem reseni, a to

i diky jednoduché implementaci a vysoké vypocetni rychlosti.

Odlisnou cestou se rozhodly jit metody nazyvané souhrnné softcomputing metody. Jedna
se o nékolik samostatnych algoritmickych t¥id, které se vyznacuji velkou obecnosti, robustnosti
a hlavné toleranci k nepresnostem ve vysledku i zadani. Pouzivaji se predevsim pro tlohy tiid

case.

Velmi popularnim zastupcem softcomputingovych metod jsou tzv. neuronové sité. Jejich
modelem jsou biologické principy objevené pfi zkoumaéani fyziologie mozku a procest mysleni.
Lidsky mozek je tvoren miliardami jednoduchych neuronovych bunék, které jsou vzajemné pro-
pojeny a schopny mezi sebou prenaset elektrické impulzy. Kazda buika je napojena na nékolik
sousednich, a pokud ji jsou pres neuronova spojeni predavany néjaké impulzy, tak vSechny
prichozi sec¢te a posle dal. Diky nepravidelné topologii bunék vznikaji velice slozita zapojeni
poskytujici mozku schopnost vnimani a zpracovavani informaci. Umélé neuronové sité, které
zjednodusuji biologicky model a zprostredkovavaji implementac¢ni logiku, proto byly primér-
né vyvijeny pro rozpoznavaci a klasifika¢ni aplikace. Neuronové sité jsou obvykle v pocitacich
reprezentovany pomoci nékolika jednotek az desitek zakladnich bunék usporadanych do pro-
pojeného orientovaného grafu. Obecnd burka (vrchol grafu) ma nékolik vstupnich a nékolik
vystupnich spojeni (hran) s jinymi bunkami. Vypocetni postup neuronovych siti spo¢iva v tom,
Ze na vstupni burky se pfivede definovany signal (vstupni parametry tlohy), ktery je nésledné
sften do celé sité. Kazda bunka prevezme hodnoty signalii na svych vstupnich spojenich, spoci-
ta jejich linearni kombinaci a preda vysledek svym vystupnim spojenim. Jakmile signal piejde
az do bunék bez pritfazenych vystupnich spojeni, vypocet konci. Vysledkem algoritmu je tedy
numericky vektor odpovidajici hodnotam na vystupnich bunkach. Pribéh vypoctu je ovliviio-
van topologii zapojeni bunék a vahami pritazenymi na jednotliva spojeni mezi bunkami. Pro
kazdou tlohu je tak potfeba nelézt nejvhodnéjsi topologii, vahy i systém reprezentace zadani a
feSeni. I kdyz puvodni aplika¢ni oblasti neuronovych siti byly klasifika¢ni a aproximacni ulohy,

tak dnes jsou pouzivany k celé fadé naprosto odlisnych tloh, véetné optimalizace [5].

Mezi dalsi neexaktni metody lze zaradit fuzzy matematiku, kterd se stala oblibenym néa-
strojem pro rozsifovani jiz vytvorenych vypocetnich postupti. Do kategorie softcomputing se
ale vétsinou zarazuje pouze jedna z jejich specidlnich aplikaci - fuzzy logika. Ptistup fuzzy
matematiky je zaloZen na praci s obecnymi pojmy jako jsou napt. "blizko", "daleko", "rychly”",
"pomaly" atd. Fuzzy logika na téchto pojmech definuje odvozovaci pravidla typu "Kdyz objekt
je blizko a pohyb je rychly, tak cas je kratky". Fuzzy logika je sama o sobé exaktné definovanou
matematickou disciplinou, ale co ji déla neexaktni, jsou pravé fuzzy pojmy, diky kterym se
mohou definovat neexaktni odvozovaci pravidla. Slozité systémy se tak daji jednoduse popiso-
vat pomoci seznamu intuitivnich tvrzeni, s nimiz lze systematicky pracovat a na jejich zakladé
odvozovat prislusné vysledky. Fuzzy logiku lze tspésné pouzit i pro optimaliza¢ni tcely, kde

fuzzy pravidla popisuji cestu ke zlepsovani hodnot ucelové funkce (viz napt. [6]).
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Tretim klicovym tématem softcomputingu jsou metaheuristické algoritmy. Zjednodusené
feceno, metaheuristiky poskytuji rozumny zpisob prohledavani velkych stavovych prostori, a
to za vyznamné pomoci hrubé pocitacové sily. Metaheuristické metody tvori hlavni nosné téma

této disertace a nasledujici kapitoly se témétr vyhradné vénuji pouze jim.

Nekonvencni vypocetni zarizeni

Popsané metody a algoritmy jsou obvykle navrhovany pro bézné stolni nebo pifenosné pocitace.
Existuji ale i jiné cesty, jak ziskat potfebnou vypocetni kapacitu. Pomineme-li paralelni super-
poéitace a podobnd rozsifeni konvenénich stroji®®, tak zajimavych vysledkii se d4 dosdhnout i

za pomoci naprosto odlisnych vypocetnich paradigmat.

Svételné pocitace [7] napriklad dokazi vyftesit grafové ulohy, jako je nalezeni Hamiltono-
vy kruznice nebo problému obchodniho cestujicitho pomoci vzajemné propojenych optickych
kabeli. Problém obchodniho cestujiciho je Tesen tak, Ze mésta jsou reprezentovana fyzickymi
uzlovymi body a vzdélenosti mezi nimi jsou reprezentovany pomérné dlouhymi optickymi kabe-
ly. V pocatecénim mésté je vybuzen svételny impuls a v kazdém uzlovém bodé je svétlo unikatné
oznaceno a rozesldno do vsech ostatnich pripojenych mést. V pocatecnim uzlu se pak méri, kdy

dorazi prvni svételny impuls oznaceny vsemi uzly.

Dalsim nekonvenénim pristupem vytvorenym specialné k feseni tloh s rozsdhlym stavovym
prostorem jsou DNA podcitace [8] fungujici na principu michani velkych objemt deoxyribonuk-
leové kyseliny (DNA). DNA je biologickd makromolekula kédujici dédi¢né informace ve vSech
zivych organizmech a neni ni¢im jinym néz dlouhym linedrnim fetézcem zdkladnich staveb-
nich prvki (nukletidu). Tyto prvky lze na sebe uméle navazovat podle jednoduchych pravidel a
dobou naplnénou DNA ruznych typi. Kazdému méstu odpovida jeden typ DNA a zamichanim
tekutiny se na sebe mohou jednotlivé typy navazovat. Pfi dostatecném promichani dostatec-
né velkého objemu DNA je vysokd pravdépodobnost, Ze vznikne mnoho rtznych posloupnosti
mést. Pak uz staci jen vyfiltrovat ty DNA, které obsahuji kazdé mésto pouze jednou a vybrat
z nich to nejkratsi. DNA pocitace funguji na principu ohromné paralelizace, ovsem pro vel-
ké ulohy se i tento postup setkdva s problémy (hmotnostni bariéra, chybovost vyroby DNA,

nedostateéné promichani apod.)

Kvantové pocitace jsou ¢astecné hudbou budoucnosti a ¢astecné soudobou skute¢nosti [9].
Kvantova fyzika, na jejimz zakladé je postaven tento zcela novy pristup k vypoctim, dovo-
luje ohromujici optimaliza¢ni moznosti. Na rozdil od konvenc¢nich pocitac¢i nemaji kvantové
pocitace ulozena data ve formé jednicek a nul (bitd), ale misto toho vyuzivaji jejich pravdé-

podobnostni superpozici nazyvanou gbit. Operace jsou tedy provadény nad témito gbity, ¢imz

38 pocitace s tzv. Von Neumannou architekturou
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se dosahuje vypoctu nad vSemi jejich moznymi realizacemi zaroven. V poloviné devadesatych
let byl predstaven Shoruv algoritmus [10], ktery na kvantovém pocitaci dokaze rozlozit zadané
¢islo na prvocisla v polynomidlnim ¢ase (konkrétné potiebuje O (log3 N ) ). Bylo tak ukézéno, ze
nejslozitéjsi tlohy pro Turinguv stroj (t¥idy NP apod.) mohou byt fesitelné kvantovymi vypocty
velmi efektivné. V dnesni dobé je ale technicka realizace kvantového pocitace jesté vzdalena
praktickému vyuziti. Existuji sice jiz komerc¢ni firmy dodavajici na trh kvantové pocitace az
s 512 qgbity®, ale odbornici se nemohou stdle shodnout, zdali jde opravdu o pravy kvantovy

pocitac¢ a nebo jen urcitou nadhrazku.

2.6 Co z toho plyne?

Jak bylo v této kapitole ukdzano, optimalizace zahrnuje velice Sirokou paletu ruznych tloh.
Ulohy se mohou navzéjem velmi viznamné ligit, a to jak druhem moznjch Fedeni, tak i t¥eba
typem ucelové funkce nebo vyznamem optima. Efektivni zptisob feSeni se nékterym tloham
podarilo najit velice snadno, ale existuje i mnoho tiid, u kterych dodnes neexistuje ani ndznak
rychlého zptisobu feseni. Mezi takové problematické tridy se radi napriklad tiida NP-dplna nebo
tiida NP-tézka, u kterych je vétsina odbornikti dokonce presvédéena o jejich nefesitelnosti (ve
smyslu nalezeni efektivniho feseni).

vvvvv

Byly vyvinuty aproximac¢ni metody, které pro vybrané typy uloh dokazi zarucit, ze nalezené
feSeni neni od presného optima vzdalenéjsi, nez je predem definovano. Jiné zpusoby Teseni slevily
naptiklad na striktnosti dodrzovani podminek tlohy (relaxa¢ni metody) a nékteré pouze vsadily

na dostatecné vysoké pravdépodobnosti (napt. Monte Carlo).

Samostatnou kapitolou jsou pak metody zalozené na exaktné nepodlozenych myslenkéch, u
kterych bylo praxi ovéreno, ze Casto funguji, ale nelze to jednoznac¢né prokazat. Tyto metody
jsou bud vytvoreny se zdmérem optimalizovat pouze jeden konkrétni problém (heuristiky) a
nebo naopak jsou navrzeny tak obecné, ze presny druh tdlohy u nich nehraje vyznamnéjsi roli
(metody umélé inteligence, metaheuristiky). Pro mnoho NP-tézkych (NP-Gplnych) tloh jsou tyto
metody jedinou schiidnou moznosti, a to i za cenu, Ze negarantuji zddnou kvalitu nalezeného

reseni, nebo dokonce negarantuji ani to, ze néjaké reseni viibec naleznou.

39V ervnu 2013 si takovy kvantovy poéitaé koupila NASA spolecné se Google za cca 300 miliont korun.
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3 Metaheuristiky

Metaheuristiky jsou tridou vypocetnich metod pouzivanych na optimalizacni problémy, jejichz
resitelé nevyzaduji nutné nalezeni optimalniho reseni. Pomoci metaheuristickych algoritmi lze
prohledavat stavovy prostor tlohy, avSak bez zaruky nalezeni dostatecné kvalitniho reseni v

rozumném case.

Slovo metaheuristika vzniklo spojenim dvou ptivodem feckych slov meta a heuristika. Pred-
pona meta se pouziva k oznaceni presahu kofenového pojmu a znamenda néco za nebo prenesené
i nad. Termin heuristika (z feckého heuriskein znamenajici objevovat nebo vynalézat) oznacuje

metody, které vznikly pozorovanim a jsou ovéreny pouze zkusenosti bez exaktni prokazatelnosti.

Prvni pouziti vyrazu metaheuristika se ptisuzuje Fredovi Gloverovi v ¢lanku [11] z roku
1986, kde jim oznacuje nadvrstvu nad béZnou heuristikou?®. Jako alternativni ndzev pro stejné
metody se ob¢as pouzival i pojem moderni heuristiky (viz [12]), od konce 90.let se ale jiz témer

vyhradné pouziva Siroce rozsiteného pojmu metaheuristika.

3.1 Definice

Odborna komunita se zatim jednoznac¢né neshodla na definitorickém vymezeni pojmu metaheu-
ristika, a to prevazné z diavodu, ze k vyvoji novych metod nebyla zatim v podstaté potreba. V
literatute lze nalézt nékolik existujicich definic (nebo alespon zobecnénych popisu), které si v
mnoha ohledech odpovidaji a pokryvaji podobné tridy algoritmt, v dil¢ich detailech se ale lisi.

Prikladem mohou byt nasledujici definice.

e [13]: Metaheuristika je mnozina algoritmickych koncepti, které mohou byt vyuzity k de-
finovani heuristickych metod aplikovatelnych na Siroké spektrum riiznych problémi. Jinak
receno, metaheuristiky mohou byt chapany jako zobecnéné heuristické metody navrzené
k urcovani postupu problémové zavislych heuristik (lokdlni prohledavani, konstrukéni heu-
ristiky) smérem k oblastem ve stavovém prostoru obsahujici vysoce kvalitni reseni. Meta-
heuristika je tedy obecny algoritmicky ramec aplikovatelny na mnoho riiznych problémii s

relativné malym poctem tprav nutnych pro prizptisobeni se konkrétnimu problému.

e [14]: Metaheuristika je proces iterativniho generovani, ktery ridi podrizenou heuristiku kom-
binovanim rozdilnych konceptii pro prohledavani a vyuzivani stavového prostoru pomoci
ucicich se strategii k strukturovani informaci pro efektivni nalezeni témér optimalniho rese-

’

ni.
e [15]: Metaheuristika je iterativni proces, ktery ridi a méni operace podrizenych heuristik,
aby efektivné vytvarely kvalitni reseni. MiiZze manipulovat s tiplnym (nebo netplnym) jed-

notlivym resenim nebo s celou mnozinou reseni béhem kazdé iterace. Podrizené heuristiky

40 "Tabu search may be viewed as a "meta-heuristic" superimposed on another heuristic."
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mohou byt vysoko (nebo nizko) droviiové procedury, jednoduché lokalni vyhleddvani a nebo

jen konstrukcéni metody.

e [16]: Metaheuristika je inteligentni iterativni proces, ktery vykonavéd prohledavani a mize

byt aplikovany na optimalizacni problémy, jako napr. problém obchodniho cestujiciho.

e [17]: Metaheuristicky algoritmus miize byt definovan jako vysokotiroviiovd obecna metodo-
logie (sablona), kterd je pouzivana jako ndvod k odvozeni heuristik pro feseni specifickych

optimalizacnich problémii.

e Yang ve své knize [18] podotykd, ze zadnd obecné uznivand definice zatim neexistuje a
trendem posledni doby je pojmenovavat metaheuristikou jakykoliv stochasticky algoritmus

s randomizaci a lokalnim prohledavanim, ¢ehoz se drzi ve svych publikacich i on.

Tyto popisy ukazuji, ze autofi intuitivné chapou pojem metaheuristika obdobnym zptsobem
a vyhybaji se prilis svazujicim definicim. Striktni definice je vhodna predevsim pro matematic-

kou préci, ale nemusi byt vhodna pro experimentalni tvorbu novych algoritm®*!.

Hlavnimi problémy uvedenych popist je bud piiliSna obecnost, nebo naopak vyzadovani pii-
1i§ konkrétni vlastnosti. Metaheuristika ve skuteénosti nemusi byt inteligentni?, samoucici se*?
a nemusi byt ani nutné stochastickd**. Tyto silné predpoklady mohou byt z definice vypustény,

protoze zbyteéné zuzuji tiidu vyuzitelnych metod.

Vyjasnéni pojmu

Napri¢ publikovanou literaturou je pozorovatelnd nekonzistence nejen v presné definici me-
taheuristiky, ale i v jejim obecnéjsim pojeti. Timto pojmem se oznacuji jak vysokouroviiové
koncepty, které dévaji jenom velmi zevrubny navod na feseni konkrétnich tloh, tak i komplet-
ni algoritmy cekajici jen na povel ke spusténi. Mnoho metaheuristik je inspirovano néjakym
specifickym prirodnim (biologickym) jevem a jsou popsany pouze pomoci terminologie a jevi
pozorovanych ve studovaném systému. Jako metaheuristika jsou oznacovany i metody presné
definované matematickym popisem a fungujici na tlohach s definovanymi vlastnostmi. Stej-
né tak lze Casto Cist véty typu "Vytvorena metaheuristika nalezla feseni naseho problému za
28 sekund ...", kde je zjevné za metaheuristiku oznacovan spustény algoritmus na konkrétni

instanci tlohy.

Pokud vyjdeme z vyznamu pojmu heuristika, tak jeji spojeni s pfedponou meta by mélo

znamenat, ze metaheuristika je heuristika vytvarejici heuristiky. Ani pojem heuristika nema ale

Za striktné definovany pojem lze oznacit definici v kapitole 3.3 vénujici se No Free Lunch teorému.
Inteligence je stejné problematicky nedefinovatelny pojem.
Samoucici je pojem vzbuzujici priliSna ocekdvani a kladouci vysoké naroky na praci s informacemi.

Z principu neni nutné, aby se algoritmus choval pti kazdém béhu ruzné.
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svou presnou definici, a proto nemuze mit presnou definici ani jeho odvozeny pojem. Obecné
lze ale chapat heuristiku jako smysluplny navod na feseni konkrétni tlohy. Metaheuristika je
tedy smysluplny navod na vytvareni smysluplnych navodt pro reseni konkrétnich typu tloh.
Nevyjasnénou otdazkou ovsem zustava vyznam pojmu konkrétni typ ulohy. Mira konkretizace
neni jednoznacCna, protoze heuristika muze davat slusné vysledky pouze pro jednu konkrétni
instanci problému, nebo zvlddne Fesit instance tlohy s podobnymi vlastnostmi (podobné hod-
noty parametri), popripadé muze byt i schopna fesit vsechny mozné instance konkrétni ulohy.
Vztdhneme-li tuto ivahu na metaheuristiky, neni jasné, jestli ma metaheuristika poskytovat
navody na vytvareni heuristik pro tlohy typu kvadraticka optimalizace, konvexni optimalizace,
spojita optimalizace nebo optimalizace obecného zobrazeni f: X — Y. Uvedené priklady jsou
postupné svymi podtiidami a pro definici metaheuristiky by musela byt déna jasnd hranice,
ktera by urcila, co je prilis obecna tloha pro heuristiku a co naopak prilis konkrétni pro meta-
heuristiku. Je jasné, ze na takové hranici by se odbornd komunita tézko jednoznac¢né shodovala
a navic by ve své podstaté ani nebyla nijak vyznamné uzite¢na (vzhledem k zdkladni myslence

heuristik, tedy Ze se exaktné nemusi dokazovat).

7 této rozvahy ale muze plynout i rozumnéjsi nasledujici zavér. Metody, které dokazi
primo resit libovolnou tiidu optimalizacnich tloh, jsou oznacovany jako heuristiky,
kdezto pokud je potreba metody néjak funkéné upravovat, jedna se o metaheuris-
tiky. Primym resenim je myslen jasné definovany funkéni koncept, ktery se da ménit pouze
numerickymi (nebo jinak presné definovanymi) parametry. Metaheuristiky ale dévaji obecnéjsi
popis, takze k pfimému FeSeni musi byt jesté dodefinovany jednotlivé funkéni bloky (specific-
ké operatory pro dany typ ulohy - napf. spojitd vs. kombinatorickd optimalizace). Tim je ve

vysledku zajisténo, ze metaheuristika generuje prislusné heuristiky.

Metaheuristiky tedy mohou byt vytvareny pro Siroké spektrum tloh, stejné jako pro dzce
specializované problémy. Z praktického pohledu je ale vhodnéjsi vytvaret metaheuristiky pro
co nejobecnéjsi tridy a klast na né co nejméné dodatecnych podminek. Metaheuristiky maji
casto stochastické rysy, ale nejsou tim nijak omezeny. Kvalitni metaheuristiky mohou byt jak
stochastické tak i deterministické povahy. (Meta)heuristiky obecné nezarucuji zddnou kvalitu
reseni, ale nic nebrani jejich exaktnimu prozkoumani a stanoveni potrebnych vlastnosti. Meta-
heuristika ztistane metaheuristikou, i kdyz bude dokazana jeji pripadna konvergence. Specidlné
u NP-tézkych a NP-dplnych problémi Ize konstruovat metaheuristiky, které pii dostatecné dlou-
hém case projdou cely stavovy prostor, a feseni tedy zarucené naleznou. Heuristicky pristup
je ale v tomto pripadé zakotven v poradi prohleddvanych bodu, protoze neni v silach zadného
dnesniho vypocetniho zafizeni projit cely stavovy prostor v rozumném case. Po uplynuti sta-
novené doby jsou i konvergentni heuristiky preruseny a jako vysledek reportuji pouze nejlepsi

nalezené reseni.

Uvedeny vyklad je zalozen na porozuméni pojmu metaheuristika v obecné a jazykovédné
roviné. Zvolené pojmenovani ale v redlném svété nemusi nutné presné odpovidat typu metod,

které jsou pod néj zarazovany. Jak jiz bylo feceno, rozebirané metody se néjakou dobu nazyvaly
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i moderni heuristiky a pojem metaheuristika byl vytvofen v brzkych pocatcich vyzkumu, kdy
jesté nebyl prilis jasné vytycen smér rozvoje celého oboru. Mohlo by se tak zdat vhodnéjsi zmeénit
nazev na néjaky vice jednoznacny, ale v dnesni dobé je jiz originalni termin tak zauzivany, ze

by jakakoliv jeho zména neméla zddnou Sanci na prosazeni.

V literature jsou ale vSechny zminéné koncepty rtzné zaménovany a explicitné mezi ni-
mi neni rozliSovano. Vétsinou to nesnizuje srozumitelnost textu, protoze je z kontextu zjevné,
jestli se jednd o metaheuristiku (podle vyse uvedeného popisu) a nebo heuristiku (algoritmus
vygenerovany na zakladé néjaké metaheuristiky). Tohoto ptistupu bude pouzito i v této diser-
taci, pokud nebude vylozené potifeba rozliSovat mezi témito pojmy, tak budou oba souhrnné a

zjednodusené oznacovany za metaheuristiky.

3.2 Specializace metaheuristik pro optimalizacni ulohy

V kontextu softcomputingu a optimalizacnich metod je metaheuristika Casto chapédna jako
navod jak zkonstruovat algoritmus generujici body stavového prostoru pouze na zakladé pred-
chozich ziskanych znalosti. Pfi obecném pohledu na optimalizovanou funkci f : X — Y to
znamend, ze pomoci metaheuristiky lze vytvaret algoritmy (heuristiky), které pro danou dlohu
dokazi generovat posloupnost bodu (z, f(x)) tak, aby se hodnoty f(x) s ¢asem zlepsovaly (ve

smyslu optimaliza¢niho kritéria).

Jako zékladni predpoklad pro tispésny béh metaheuristiky tedy musi byt zajisténo, ze nale-
zené dvojice hodnot (z, f(x)) spolu navzajem néjak koreluji. Takova korelace nemusi existovat
globélné na celém stavovém prostoru, ale staci, kdyz urc¢ity vztah maji mezi sebou body pouze
na néjakém lokdlnim okoli. V piipadé, Ze by neexistovala zadna zavislost mezi polohou bodu x
ve stavovém prostoru a hodnotou jeho tucelové funkce f(z), neméla by se metaheuristika podle

¢eho rozhodovat a generovani novych bodu by tedy probihalo zcela ndhodné.

Metaheuristiky tedy obecné nepotiebuji zadné apriorni predpoklady o vlastnostech tcelové
funkce, protoze jejich zakladni schopnosti je pohyb v nezndmém prostoru a vyhledavani tam-
nich nejlepsich hodnot. Zjednodusené lze chovani metaheuristik prirovnat k hledani nejvyssi
hory v neznamé krajiné za naprosté tmy. Algoritmus musi o dalsich krocich rozhodovat pouze
ze znalosti nadmorskych vysSek v predchozich navstivenych mistech. Je zrejmé, ze pokud je raz
krajiny predem znam, je vétsi Sance na nalezeni efektivnéjsiho zptisobu prohledavani. Nékteré
metaheuristiky tedy mohou pracovat pro urcity typ tloh vyrazné lépe nez pro jiné, ale dopredu
nemusi byt nutné dplné jasné, které typy jsou pro danou metaheuristiku vhodné a které nikoliv.
A jelikoz je vysoce nad schopnosti kazdého priizkumnika pamatovat si vSechna navstivend mis-
ta, musi byt ziskané informace néjakym zptisobem navic postupné zpracovavany a nepotiebné

odstranovany.
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3.3 Nic neni zadarmo

Historicky prvni metaheuristiky se zacCaly vyvijet z potreby realnych aplikaci, kde bylo nutné
fesit NP-t&Zké a podobné slozité tlohy. V téchto pionyrskych dobach byl ale velice mlady*®
i koncept rozdéleni dloh do tt¥id slozitosti a nebylo jesté znadmo mnoho o jejich vlastnostech.
Heuristicky pristup se tehdy pouzival prevazné z divodu akutni potfeby nalézt néjaké reseni,
kdezto dnes mé své opodstatnéni zalozené prave ztratou duveéry v existenci efektivnich algoritmu
(pokud P#NP).

7 pocatku se pouzivala na kazdou ulohu jina heuristickd metoda, ale s postupem casu se
ukazovalo, Ze nékteré z nich lze zobecnit a nékteré naopak pouzit i na jiné typy problémt, nez
bylo ptivodné zamysleno. Zobecnéni heuristik tak zapocalo vznik metaheuristik. Mezi prvnimi
metaheuristikami (obecnymi heuristikami) byl velice pfimocary koncept, znamy jiz minimalné
od dob Isaaca Newtona, a to metoda nejvétsiho spadu. Pro dany bod se prozkoumaly vsechny
body v jeho okoli (ziskané malymi zménami puvodniho bodu) a nasledné se vybral nejlepsi z
nich. Tento princip se opakoval tak dlouho, dokud se nenalezlo k néjakému optimu. Pro za-
mezeni zacykleni byl koncept rozsifen pomoci tzv. Tabu listu (viz kapitola 4.4), ale zékladni
princip ztistal stejny. Vyznamna byla ovSem abstrakce Tesiciho algoritmu, tedy oddéleni zpu-
sobu Teseni od samotného vyznamu problému. Ve stejné dobé vznikaji i genetické algoritmy
(viz kapitola 4.1), jejichz abstrakce $la jesté déle. Princip prohleddvéni stavového prostoru se
zménil na rekombinaci vektort feseni bez ohledu na jejich geometrickou blizkost. V genetickych
algoritmech bylo feseni reprezentovano pouze v binarni soustavé, a tedy zkombinovanim dvou
takto zakédovanych Teseni lze ziskat nové, které geometricky vubec s puvodnimi nesouvisi.
Vysoké abstrakce ve zpusobu prochdzeni stavového prostoru dala vzniknout novym metodam,
jako napt. Ant colony optimization a dalsim (viz kapitola 4), které diky evoluci provérenym

pristuptim slibovaly snadné vyreseni libovolné tlohy.

V poloviné 90.let 20.stoleti ale pftislo rychlé vystiizlivéni v podobé No Free Lunch teoré-
mu. Tato exaktné prokdzana véta 11k, ze zadny algoritmus nemize efektivné vytesit vSechny
problémy. Nelze tedy zkonstruovat heuristiku, ktera by dokédzala optimalizovat vSechny tcelové

funkce 1épe nez kterdkoliv jind. Matematicky je toto tvrzeni specifikovano jako

Ep(d'ryn|fam>a1) = Zp(dzrln’famaa2>v
f f

tedy pravdépodobnost ziskani konkrétni posloupnosti hodnot pro vsechny ucelové funkce je
stejné p¥i pouziti libovolného algoritmu. Uéelové funkce f jsou reprezentovany jako zobrazeni
f: X =Y, kde X iY jsou koneéné diskrétni mnoziny*®. Uvazované algoritmy a; pracuji tak,

Ze ze stavového prostoru postupné vybiraji body x; a zjistuji pro né hodnoty f(z;). Vznikd

Prvni tlohy pattici do t¥idy NP-dpInd byly objeveny aZ v roce 1972 [19].
Kazdé hodnota reprezentovand v pocita¢i musi byt nutné konec¢na, a proto neni potfeba uvazovat nekonecné

mnoziny.
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tak posloupnost dy, = (f(z1), f(x2), ..., f(zm)), jejiz pravdépodobnost P pii uvazovani vsech

ucelovych funkei nezavisi na pouzitém algoritmu.

Interpretace No Free Lunch teorému vede v disledku k tomu, ze kazdy sebesofistikovanéjsi
algoritmus je stejné efektivni jako slepé ndhodné prohleddvani. Pro metaheuristiky by to fak-
ticky znamenalo ukonceni vyvoje, ale po dikladnych analyzach vyplynulo, ze existuje mnoho
ttid 1loh, kde No Free Lunch neplati. Kli¢ k porozuméni témto tiidam lezi v pojmu uzavieni
vii¢i permutaci. Vzhledem k tomu, ze kazda pocitacové implementovana tcelova funkce je zob-
razenim mezi diskrétnimi a koneénymi mnozinami, tak se v podstaté jednd a konec¢ny vektor
dvojic (z;,y;). O t¥idé funkci F' fekneme, Ze je uzaviend vuci permutaci, jestlize lze kazdé jeji
funkei f = ((x1,v1), (x2,Y2), - - -, (Tn, yn)) libovolné prohdzet (permutovat) hodnoty x;, a i pres-
to bude stale nalezet do F'. Jinymi slovy, pokud algoritmus urc¢i hodnoty funkce f v nékolika
bodech, tedy sestavi posloupnost ((z1,v1), (z2,42), ..., (Tk, Yx)), pak na jejim zakladé nelze pro
bod zp11 odhadnout, jestli jeji hodnota f(xg41) bude lepsi nebo horsi. Vsechny moznosti jsou
totiz stejné pravdépodobné a tim padem vsechny algoritmy budou mit na F' stejnou primeér-
nou efektivitu. Pokud ale tf¥ida F' neni vu¢i permutaci uzaviena, pak existuje moznost sestavit
algoritmus, ktery vyuziva znalosti o chybéjicich permutacich a podle toho generuje body x4
s vyssi pravdépodobnosti na lepsi hodnotu tcelové funkce. Bylo tedy dokézano [20], Ze No Free
Lunch teorém plati tehdy a jen tehdy, kdyZ je uvazovand mnozina tcelovych funkci uzaviend

vzhledem k permutaci.

Vyvoj novych metaheuristickych algoritmii se tedy nemusel zastavit, protoze brzy bylo nale-
zeno nékolik konkrétnich tiid, kde No Free lunch neplati [21]. U t¥id praktickych loh spojenych
s realnym svétem je mélo pravdépodobné, Zze budou uzaviené vuci permutaci, a proto nebyl
problém zacit konstruovat metaheuristiky s dobrou efektivitou na vybranych typech problémt.
V teoretické roviné pak bylo ukazano, ze pocet podmnozin mnoziny vsech tcelovych funkci,

které jsou uzavieny vuci permutaci, je zanedbatelné maly [22].

Pokud je zkoumand trida funkci uzaviena vic¢i permutaci, potom je urcité nevhodnd pro fe-
Seni pomoci metaheuristickych algoritmi. Opak nemusi automaticky platit, protoze jesté zalezi,
jestli trida neobsahuje takovou podmnozinu v sobé. Prirozené by vznikal obdobny problém, jako
v uzavrenosti celé tiidy. Popripadé si lze predstavit uzavienou tridu ucelovych funkci, z nichz
jednu funkci odebereme. Takova tfida uz nadédle uzaviend vaci permutaci neni, ale efektivita
algoritmil se prakticky nezméni. Obecné lze Tici, ze metaheuristiky mohou ziskdvat tim vyssi

efektivitu, ¢im vice je potieba doplnit (odebrat) funkci, aby tiida byla uzaviend vici permutaci.

Dalsimi nevhodnymi funkcemi pro metaheuristiky jsou takové, které maji velké oblasti kon-
stantnich hodnot. Napftiklad funkce, kde vsechny hodnoty jsou rovny nule a pouze jedna je
rovna odlisné hodnoté, prakticky nejde optimalizovat. Neexistuje totiz zavislost mezi hodnotou
v optimu a hodnotami v ostatnich bodech. Ze stejného divodu by byla nevhodnd i funkce s

ndhodnymi (ale pevnymi) hodnotami.
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Jelikoz metaheuristiky zakladaji veskeré své rozhodnuti na informacich ziskanych z vyhod-
nocenych bodt stavového prostoru, je prirozené nejvhodnéjsi mit téchto bodu k dispozici co
nejvice. Kazda dloha z tridy NP musi mit k dispozici ovérovaci algoritmus tridy P. Tyto dlohy
tedy maji potencial efektivné?” poskytovat informace pravé diky svym ovéfovacim algoritmtim
(prenesené mohou mit takovy potencidl i dlohy tfidy NP-tézka.) Naopak tlohy, jejichz vyhod-
noceni je velmi ¢asové narocné, nejsou pro metaheuristiky prilis vhodné. Jak bude ukdzano v

kapitole 9.4, i takové tlohy jsou ale s vhodnym pristupem fesitelné.

3.4 Druhy metaheuristickych algoritmii

Jelikoz metaheuristiky ani heuristiky nejsou exaktné odvozovany ze zakladnich principti, byva
jejich ¢innost zaloZena na inspiraci znamymi procesy. Zdaleka nejcastéjsim zdrojem inspirace pri
vyvoji novych metaheuristik je ziva priroda. Autori téchto algoritmu se odvoldvaji na evoluéni
principy, na genetické zakonitosti, na chovani mravenci, ptaki, vcel i netopyri. Metaheuristiky
lze tedy rozlisovat na zakladé druhu inspirace, ale toto rozdéleni neprinasi kvalitativni rozdéleni
z pohledu chovani algoritmt. Podstatnéjsim znakem z hlediska vykonnosti a chovani algoritmu
je, jestli se jedné o populacni nebo jednoduché prohledavani. Pii jednoduchém (single based) je
v paméti udrzeno pouze jedno hlavni feseni, kdezto u populacnich algoritmu je jich udrzovana
cela skupina a nové feseni jsou generovana na zakladé jeji kombinace. Velmi vyznamnymi jsou i
velikosti oblasti, které jsou prohledavany. Pti lokalnich typech algoritmt jsou nova reseni gene-
rovana v blizkosti ptvodnich, naopak pri globalnich metodach je mozné nové feSeni generovat
od puvodni skupiny velmi daleko. Dalsi dilezité rozdily mezi metaheuristikami jsou shrnuty v

kapitole 5.

Pro zlepSeni vykonu metaheuristiky na konkrétnich typech tloh se zkousi mnoho ruznych
postupt. Kromé zakladniho nastavovani ridicich parametru a jednoduchych tprav dil¢ich ¢asti
metaheuristiky 1ze pouzit i metody pro kombinovani riznych metaheuristickych koncepti do-
hromady. Prikladem jsou tzv. paralelni metaheuristiky, kde se spusti vice metaheuristik pro
stejny problém soucasné a v urcitych okamzicich si vyménuji informace. Tyto spolupracujici
metaheuristiky mohou byt stejnych typti, ale lze spolu kombinovat i jejich rtizné varianty, nebo
dokonce zcela odlisné typy. Pokud jsou spustény dvé instance, existuje pouze jeden zpusob jejich
vzajemného propojeni (z topologického pohledu). Pokud jich je ale propojeno vice dohromady,
potom mohou vznikat riizné topologie s odlisnymi vlivy na celkové chovani algoritmu. Sife va-
riability topologii po¢ind vyménou informaci kazdého dil¢iho celku s kazdym pftes hierarchické
pospojovani az po zcela obecné nebo ndhodné spojeni. Jednotlivé samostatné metaheuristiky
se Casto nazyvaji ostrovy, ¢imz se zduraznuje nezavislost jejich prohleddvani na ostatnich dil-
¢ich celcich. Ostrovy si mezi sebou mohou vymeénovat jak nejlepsi nalezena feseni, tak i napf.

nahodné skupinky feseni. Vhodnym propojenim nékolika metaheuristik se tady nedocili pouze

47 Efektivné v tomto pripadé znamena, ze vypocet patii do tridy P.
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urychleni vypoctu a vétsi sife prohledavané oblasti, ale vznikaji tak zcela nové vzorce chovani,

které mohou napomoci k efektivnéjsimu feseni zadanych tloh (vice viz [23]).

Druhym vyznamnym zpusobem kombinovani rtznych metaheuristik je tzv. hybridizace.
Jednd se o spojeni nékolika riznych konceptu (nebo jen jejich diléich ¢asti) do jednoho funkéniho
celku.*® Hybridizace metaheuristik nemusi probihat pouze spojenim s odlisnou metaheuristikou,
ale mfize byt zaloZena i na spojeni s naprosto odlisnym konceptem. Casto jsou metaheuristiky
spojovany s exaktnimi algoritmy, jako je naptiklad linearni nebo dynamické programovani, ale
takovy zpusob hybridizace vyzaduje apriorni znalost typu feSené tlohy a neni tedy problémovée
nezavisly. Algoritmy tohoto typu jsou cCasto velice efektivni, diky ¢emuz ziskdvaji znac¢nou
popularitu. Jejich oblibu dokazuje nejen fakt, Ze jim jsou vénovany samostatné konference, ale
ziskaly dokonce i vlastni pojmenovani matheuristiky [24]. Hybridizace je Casto provadéna i s
dalsimi nastroji soft computing, jako jsou neuronové sité nebo fuzzy matematika. Tyto a dalsi
nastroje z nejruznéjsich oblasti vyzkumu (uméla inteligence, strojové uceni, opera¢ni vyzkum,

mohou slouzit i pro fizeni algoritmu nebo komunikaci dilé¢ich podcéasti.

Hybridizace se ¢asto rozlisuje podle tirovné spoluprice na tzv. slabou a silnou v zévislosti
na zachované integrité. Pokud kombinaci nékolika konceptti vznikne tplné novy algoritmus, ve
kterém lze spatiit uz jen naznaky ptivodnich konceptt, je hybridizace povazovana za silnou.
Naopak slabou hybridizaci Ize dosdhnout spise vnéjsim propojenim zakladnich koncepti, kde
celistvost puvodnich algoritmu zistane zachovana v nezménéné podobé. Protoze hybridizace je
z principu velmi variabilni koncept, bylo vyvinuto nékolik zptisobli klasifikace takto vzniklych
algoritmil. Jednotny pohled na hybridizaci a jeji rozdéleni do t¥id lze nalézt v piehledném
shrnuti v [25]. Hybridizace je jedno z nosnych témat této diserta¢ni prace a v nasledujicich

kapitolach ji je vénovan jesté dalsi prostor.

Kromé znacné variability v koncepénich pristupech jednotlivych metaheuristik, lze mno-
ho odlisnosti spatfit i v implementacnich detailech. Nejvyznamnéjsim divodem rozdilnosti pti
implementaci je odlisnad architektura vypocetnich zarizeni poskytujici metaheuristikdm bého-
vé prostiedi. Zdaleka nejbéznéjsi je spousténi metaheursitky na klasickém procesoru stolniho
pocitace. Procesor zde sériové vykonava definované instrukce a podle potfeby zapisuje nebo
Cte z pristupné paméti. Vyrobci pravidelné zvysovali vykon procesort a nebyl tedy divod k
vyznamnym obmeéndm zakladnich metaheuristickych principti. Poslednich par let ale zvySovani
vykonu procesoru vyznamné zpomalilo a misto toho se zacaly prosazovat vicejadrové procesory.
Kazdy takovy procesor zvlada nékolik paralelnich vypoctl zaroven a znatelné tak muze urychlit
prubéh vypoctu. Metaheuristiky jsou ze své povahy velice dobre hardwarové paralelizovatelné
na urovni vyhodnocovani ticelové funkce. Jadra vicejadrovych procesort ale vétsinou nemaji
moznost nezavisle pristupovat k paméti, a proto musi byt metaheuristiky peclivé navrhovany

tak, aby se jadra vzajemné neomezovala a aby se predeslo moznym bezpec¢nostnim problémim

48 Vyse zminénou paralelizaci lze podle uvedeného popisu povazovat za specidlni ptipad hybridizace.

32



49

50

51

53

[26]. Jingm smérem se rozhodli jit vyrobci grafickych karet, kde je mutliprocesorovy pfistup
zakladnim rysem jejich ¢innosti. Grafické karty vykonavaji desitky az stovky identickych tkont
soucasné a jejich celkovy vykon se rychle zacal vyrovnavat béznym procesorum. Nejvétsi vy-
robei zacali ke svym kartdm poskytovat vyvojové nastroje??, které dovolovaly jejich potencidl
naplno vyuzit. Architektura grafickych karet ma ale mnoho omezeni a vyvijené metaheuristi-
ky se jim musely silné pfizptisobovat®®. Pii tispésném navrhu byly ale vysledky aplikovanych

metaheuristik na grafickych kartach velice slibné [27].

Metaheuristiky nemusi byt spoustény pouze na jediném zarizeni, ale jsou velmi vhodné i
pro soucasny béh na vice pocitacich zaroven. Velmi efektivni je distribuované resenti, kde je pro-
pojeno libovolné mnozstvi nezavislych pocitaci komunikujicich podle stanoveného protokolu.
Na kazdém pocitaci tak miize byt spusténa samostatna metaheuristika, nebo mutze byt vyuzit
pouze pro dil¢i ¢asti vypoctu. Spojené pocitace nemusi mit stejny vykon ani stejny operacni
systém, pouze musi védét, kdy, kam a co zaslat. Prikladem je opensource systém Boinc, kte-
ry umoznuje propojeni pocitacu pres internet a diky kterému lze spoustét metaheuristiky na

stovkdch ([28]) ¢i tisicich pocitacich zarovern.

Velmi modernim trendem v informacnich systémech je tzv. cloud computing. Podobné jako
u distribuovanych vypocti je i zde propojeno velké mnozstvi nezavislych pocitaci, avsak s tim
rozdilem, Ze kazdy pouze shromazduje a zpifstupiiuje data. Ridici logika je postavena na za-
kladnim pifstupu odvozeného z funkciondlniho programovani a pojmenovaného MapReduce®!.
Pouze pomoci dvou zdkladnich funkci map a reduce, lze velice efektivné implementovat rfadu
narocnych algoritmu. Jedny z hlavnich vyhod jsou vysoka skalovatelnost algoritmu a rychlé
zpracovani enormnich objemu dat [29]. Uspésné implementovény byly timto pi{stupem napf.

genetické algoritmy [30], diferencidlni evoluce [31] a dalsi.

Jak je z uvedeného souhrnu ziejmé, ke zvyseni vykonu metaheuristik se 1ze dostat néko-
lika odlisnymi cestami. Od vyvoje novych zdkladnich koncepta pres jejich rtizné kombinace a
hybridizace az po vyuzivani nejmodernéjsich hardwarovych nastroji. V nékterych pripadech
se lze obejit i bez klasického podéitace a vytvorit si vlastni hardware pifmo na miru®? nebo lze
pro vyhodnocovani ucelové funkce vyuzit piimo i lidsky mozek (avsak ne pro zvysSeni rychlosti
vypoctu, ale spise pro jeho zatim nezastupitelné schopnosti v rozpoznavani a klasifikaci obrazo-
vych dat)®®. Hlavnim pilifem vSech uvedenych t¥{d jsou ale zdkladni metaheuristické koncepty

a v nasledujicich kapitolach bude nékolik takovych typi predstaveno a néasledné i zobecnéno.

Nvidia vytvotila novy nastroj CUDA a firma AMD néastroj OpenCL.

Grafické karty pouzivaly pouze jednoduchou presnost ¢isel a vSechny procesory musely ve stejny okamzik vyko-
navat naprosto stejnou instrukci.

Pristup byl vyvinut firmou Google ke zpracovani obrovskych objemi dat.

Geneticky algoritmus byl realizovdn na FPGA, tedy na programovatelnych klopnych obvodech [32]

Napt. projekt picbreeder.org provozuje metaheuristiku vyvijejici obrazy, kde je jejich pribézné ohodnocovani

prenechéno na lidské tvaze.
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4 Metaheuristické algoritmy

Nasledujici odstavce popisuji vybrané metaheuristiky a ukazuji jejich zakladni princip a vlast-
nosti. Jak jiz bylo uvedeno, metaheuristika nemusi byt nutné definovana jako algoritmus a
nemusi mit nutné presné definovany sled operaci. V nésledujicim textu tedy nejsou uvedeny
jejich pseudokddy, i prestoze nékteré ze zminénych publikaci je pro lepsi srozumitelnost uvadéji.
Smyslem této kapitoly je ukazat §ifi jednotlivych koncepti a moznosti, které dnesni metaheu-
ristiky nabizi a pro detailni popis algoritmii je tedy vhodné prostudovat originalni publikace.
P1i feSeni redlnych tloh muze byt kazdy koncept libovolné obménovan, dokud nebude davat
ocekavané vysledky. Neni proto nutné zabyvat se prilisnymi detaily, ale spise smyslem, inspiraci

a pristupem jednotlivych konceptii.

4.1 Genetic algorithms54

Jednou z nejznaméjsich metaheuristik je geneticky algoritmus, ktery napodobuje procesy pii-
rodntho vybéru a vyuziva zdkladni principy biologického rozmnozovani. Vznik se datuje do
sedmdesétych let dvacatého stoleti, kdy ji ve své publikaci zpopularizoval J. Holland [33]. Diky
ziskané popularité vzniklo mnoho rozliénych modifikaci, ale zaroven se zapricinila i neexistence
jednotné definice. Mnoho autoru si tak definici prizptisobuje svym potiebam a nazorum, ale i

presto zakladni charakteristiky obvykle ztstavaji stejné:

Algoritmus udrzuje populaci jedinci, kde kazdy reprezentuje jedno z moznych feseni. Castou
reprezentaci je zakédovani souradnic feseni do dvojkové soustavy a jejich spojeni v jeden delsi
fetézec symbolizujici DNAS5. V kazdé iteraci je z populace vybrano nékolik dvojic, aby se staly
rodi¢i novych jedinci a rozsirily tak své geny. Zkrizenim rodi¢ti z takovéto dvojice vznikne
nové Teseni, které je nasledné ohodnoceno a pokud mé dostatecnou kvalitu, mize se pripojit
k populaci a produkovat vlastni potomky. Tento princip simuluje prirozeny evoluéni vybér,
protoze dvojice ke zk¥fizeni jsou vybirany s ohledem na jejich kvalitu a ¢im vyssi kvalitu jedinec
mé, tim vyssi je i jeho sance na predani svych genti do néasledujici generace. Selekéni tlak
nedovoluje dlouhodobé prezivat slabsim jedincim. Pokud nové feSeni, nebo nékteré ze stavajici

populace, mé prilis nizkou kvalitu, nevratné je odstranéno.

Algoritmus tedy iterativné vylepsuje ndhodné vygenerovanou populaci postupnym kombi-
novani nejslibnéjsich jedinct a uchovavanim pouze téch nejlepsich vyprodukovanych potomk.

Jednotlivé implementace genetickych algoritmu se od sebe lisi zptisobem reprezentace reseni,

Jména algoritmi jsou ponechéna v origindlnim anglickém jazyce, protoze u vétsiny z nich neni éesky preklad jesté
prilis zauzivan a asi ani nikdy nebude. Navic pivodni jména bez Ceskych prekladu lépe slouzi i k vyhleddvani
navazujicich informacich na internetu a v odbornych publikacich.

Deoxyribonukleova kyselina - je nukleova kyselina nesouci genetickou informaci kazdého zivého organismu
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vybérem rodict i jejich kiizenim. Pivodni implementace byly navrzeny pro feseni kombinato-
rickych problému, ale jejich tspéch dal rychle vzniknout i verzim pro feseni spojitych [34] a

mnohych dalsich tfid optimalizace.

4.2 Particle swarm algorithm

Cesky je tento algoritmus obvykle nazjvan jako hejnovy algoritmus, protoze jeho zdkladni prin-
cip je odvozen od chovani pozorovaného na hejnech zvitat v prirodé. At uz se jednd o ryby,
ptaky nebo savce, jejich skupinovy pohyb se d4 modelovat pomoci nékolika jednoduchych rov-
nic. Algoritmus udrzuje v paméti mnozinu samostatnych reseni, ktera se pohybuji po stavovém
prostoru a vzajemné se ovliviuji. Celd mnozina reprezentuje jedno spole¢né hejno a kazdé sa-
mostatné feseni reprezentuje jedno zvife v ném. Iterace algoritmu zpusobuji presun jedinct
na nové pozice podle pozic ostatnich. Zakladni koncept je definovan pro jedince j v iteraci 4
pomoci jeho pozice x a rychlosti v jako

vj- = X(wv;._l + e (G — xz»_l) + 027’2(L§-_1 — xé‘l))

x; = xj-fl + v;

Jedincum se tedy v kazdé iteraci spocitd novéa rychlost (vektor) a podle ni se presunou na
novou pozici. Velikost rychlosti je urcovana nastavitelnymi parametry y, w, c1, co a ndhodnymi
parametry 71, ro. Smér je urc¢ovan pomoci polohy nejlepsiho jednice v populaci a zaroven i
nejlepsi pozice, které jedinec j jiz dosahl. Prvek G tedy znamena globalné nalezené optimum,
L lokalni optimum, které je pro kazdého jedince obecné rizné. Celé hejno se tak pohybuje
smérem k nejlepsimu jedinci (nejlepsi ve smyslu hodnoty tcéelové funkce) a spoleéné prohledava
stavovy prostor. Tento pfistup byl pro metaheuristickou optimalizaci pouzit poprvé v [35] a od

té doby se stal jednim z nejoblibenéjsich schémat. Na jeho zakladé vznikd mnoho odvozenych

metaheuristik s nepfebernym mnozstvim aplikaci. Napt. v [36] je shrnuto pfes 500 publikaci

vvvvv

4.3 Artificial immune systems

Umélymi imunitnimi systémy je nazyvana trida algoritmt inspirovanych procesy biologickych
imunitnich systému. Nejednd se jen o metaheuristky, ale znacné aplikace jsou i v klasifika-
ci/shlukovani, detekci anomaélie a samoucich se algoritmi [37]. Jako metaheuristiky se nejcastéji

pouzivaji dvé zdkladni paradigmata [38].

e CLONALG: Clonal selection algorithm®® [39] je ndzev algoritmu, ktery je inspirovdn obran-

nou strategii imunitniho systému pri napadeni cizimi bunikami. V krevnim rfecisti se pohybuji

56 algoritmus klonalni selekce
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bunky imunitniho systému nazyvané B-lymfocity, které se pri detekci antigenu (cizich bu-
nék) za¢nou mnozit a postupné je likvidovat. Kazdy lymfocit dokdze detekovat a zahubit
pouze jeden druh antigenu, a proto se mnozi pouze ty, které detekci zvladly nejlépe. Cim
lepsi detekce (rozpozndni titoéné bunky), tim vicekrat se lymfocit namnozi. Rozmnozovani
probiha klonovanim, a aby systém lépe odolaval Siroké paleté proménlivych antigent, jsou
lymfocity zaroven i mutovany. Mutace je neprimo timérna schopnosti detekce, tedy ¢im hure
byla bunka schopna identifikovat antigen, tim vice bude mutovana. Tento jednoduchy prin-
cip zajistuje dostate¢nou kapacitu imunitniho systému pro boj se zndmymi i nezndmymi

antigeny.

Metaheuristika zalozend na pristupu klonalni selekce nahrazuje schopnost detekce an-
tigenu hodnotou téelové funkce a jednotlivd provéfovana feseni zastupuji lymfocity. Cim
vyssi hodnota ucelové funkce, tim vice klon daného Teseni vznikne a zaroven tim mensi
mutaci jsou vystaveni. Populace lymfocitii ma konstantni velikost a zachovavaji se vzdy jen
nejlepsi nalezend feseni. Pro zabranéni predcasné konvergence a udrzovani dostatecné vari-
ability jsou navic nejhorsi uchovavané lymfocity odstranény a nahrazeny novymi nahodné

vygenerovanymi resenimi.

Pocet klonti n daného feseni k se ¥idi pravidlem

ng = \‘B N +0.5J s

t(k)

kde N je celkovy pocet uchovavanych teseni, 3 je parametr klonovani (obvykle g € (0,1])
aig) € [1,n] je poradi FeSeni v sefazené mnoziné aktudlni populace podle kvality hodnoty

ucelové funkee.

opt-AiNET: Immune network algorithm [40] ma nékolik zékladnich znaku spoleénych s pred-
chozim algoritmem klonalni selekce, ale navic jej rozsituje jesté o dalsi operatory podporujici
robustnéjsi chovani. Hlavnim charakteristickym rysem je snaha zabranit pred¢asné konver-
genci populace do jediného shluku. Kazdych n iteraci se ur¢i primérnd hodnota velikosti
tcelové funkee v aktudlni populaci f; a porovnd se s predchozi ulozenou f;_;. Velikost zmé-
ny se po¢itd nasledujicim vzorcem a porovnava s predem definovanou hodnotou (nejcastéji
0.001).

i—1

< 0.001

Pokud je nerovnost splnéna, je mnozina aktudlnich feSeni redukovana odstranénim geome-
tricky blizkych prvki. Pro kazdou dvojici je spocitana vzdalenost (eukleidovska metrika) a
pokud je jeji velikost mensi nez dana hodnota o, je feseni s horsi hodnotou tcelové funkce

odstranéno.

Dalsim dulezitym rysem opt-AiNET pro zabranéni shlukovani je zptsob vybéru ucho-

vavanych TeSeni. Generovani novych feSeni se provadi stejnym principem jako v algoritmu
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CLONALG, tedy proporcénim klonovanim a mutaci. Uchovavano je vsak pouze jediné nejlep-
81 Teseni vzniklé z daného rodicCe a zbytek je odstranén. Celkové je tedy tato metaheuristika
vhodné pro multimodalni tcelové funkce, kde je velmi zadouci zamezit vytvareni jednoho

velkého shluku reseni.

4.4 Hill Climbing, Simulated annealing, Tabu search

Hill climbing algoritmus, neboli horolezecky algoritmus, je zakladnim algoritmem metaheuris-
tické optimalizace. Z nazvu lze odtusit, ze se algoritmus pohybuje stavovym prostorem stejné
jako horolezci po skalach. Horolezec je zde zastupovan aktualnim bodem hledajicim nejvyssi
hodnotu téelové funkce®’. V kazdy okamzik se algoritmus rozhlédne po svém nejblizsim okolf
a vybere si bod s nejvyssi ucelovou funkci, do kterého se presune. Opakovanim tohoto tkonu
se algoritmus dostane az do mista, kde zadny bod v okoli neméa vyssi ticelovou funkci a tento
bod prohlasi za vysledek optimalizace a skonci. Je zfejmé, ze algoritmus muiize zarucit nalézt
pouze lokalni optimum. V pripadé ze se jedna o konvexni funkci, zaruci se tim i nalezeni ke
globalnimu optimu. Kanonické verze algoritmu v kazdé iteraci akceptuje nejlepsi reseni z aktu-
alné prozkoumaného okoli, bez ohledu na hodnotu tcelové funkce v aktualnim bodé. Muze se
tedy stat, ze algoritmus své aktudlni reseni i zhorsi, a je tedy velmi vhodné, pribézné ukladat
nejlepsi dosazené reseni.

Jednoduchym, ale efektivnim rozsifenim horolezeckého algoritmu je metoda nazvana Si-
mulated annealing. Jelikoz zakladni horolezecky algoritmus nezvladne z principu opustit okoli
nalezeného lokdlniho extrému, byla mu pridana moznost kratkodobé akceptovat i feseni s nizsi
hodnotou tcelové funkce, nez méa v aktualni pozici. Hlavnim nastrojem pro rizeni presunu bo-
du je tzv. teplota systému, ktera nepiimo udava pravdépodobnost zmény pozice k horsimu. Na
pocatku algoritmu je teplota T nastavena na hodnotu Ty a s kazdou novou iteraci je teplota
snizena konstantnim multiplikativnim koeficientem o € (0, 1). Pokud je v okoli aktudlniho bodu
vybran bod z1 s nizsi hodnotou ucelové funkce, je o presunu rozhodnuto pomoci pravdépodob-
nosti funkce P(f(z), f(x1),T) zavislé na hodnotach ucelovych funkci v porovnavanych bodech
a na aktudlni teploté T. Funkce P ma vétsinou exponencidlni klesajici tvar vzhledem k teploté
a hodnoty v intervalu (0, 1). Pokud je ndhodné vygenerované ¢islo (ve stejném intervalu) mensi
nez spocitand hodnota funkce P, prechod se do horsiho bodu uskutecni. Timto zpusobem je
dosazeno toho, zZe na pocatku algoritmus muze stochasticky prohledavat i oblasti, kam se bézny
horolezecky algoritmus nedostane a s pribyvajicim ¢asem ma naopak tendenci se mu v chovani
priblizovat.

Algoritmus byl poprvé popsan dvéma na sobé nezavislymi autory ([41] a [42]) a dnes existuje

nespocet jeho variant. Jméno ziskal z metody zZihani kovi, kde pri zahtfati atomy zakladnich

Parafraze plati pouze v pfipadé maximalizace ticelové funkce. V opacném pripadé by horolezec hledal cestu z

vrcholu zpét doli.
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prvka ziskaji vyssi energii a mohou tak vykonavat pomeérné velké skoky v materialu. S priby-
vajicim ¢asem a snizujici se teplotou mohou atomy vykovavat ¢im dal mensi skoky az postupné
skonéi ve svych rovnovaznych polohach. Stejny princip, tedy velké skoky na zacatku a malé na

konci, je také Casto povazovan za hlavni kanonickou formu simulovaného zihani.

Odlisnym zpusobem rozsifeni konceptu horolezeckého algoritmu je velmi oblibend metoda
nazvana Tabu search. Zakladni princip prohleddvani stavového prostoru je stejny, jen po vybra-
ni nejlepsiho feseni z aktudlniho okoli se nejprve zkontroluje, jestli jiz nebylo dfive navstiveno.
Algoritmus udrzuje seznam poslednich n navstivenych bodu, tzv. tabu list, jimz zabranuje
opakovanému navstiveni stejnych bodt. Zalezi na konkrétni povaze algoritmu, jak tabu list
reprezentuje ony navstivené body. Lze vyuzivat napriklad kompletni souradnice ve stavovém
prostoru nebo jen posloupnost akceptovanych transformaci, které postupné vytvorily aktualni
feSeni. V druhém ptipadé se pristup kombinuje s tzv. akceptacnim kritériem, které povoluje
transformace nalézajici se v tabu listu, pokud vedou ke zlepseni hodnoty tucelové funkce. Di-
sledkem vyuzivani tabu listu je, ze se algoritmus nezacykli a prohleda vétsi oblast stavového

prostoru. Cim del$f seznam (¢im vétsi n), tim delsi cykly jsou vylouceny.

4.5 Harmony search

Tvirci algoritmu Harmony search se pri jeho navrhu nechali inspirovat procesem improvizace
jazzovych muzikantl a jejich zptisobem skladani samostatnych tont v jeden harmonicky celek.
Poprvé byla tato metaheuristika publikovdna v roce 2001 [43] a od té doby se stala pomérné

populdrni a ¢asto aplikovanou metodou [44].

Inspirace procesem hudebni improvizace k prohleddvani stavového prostoru je postavena
na paraleldch mezi hodnotami tcelové funkce s estetickym dojmem slozené hudby; globalniho
optima s dokonalym hudebnim dilem; poétem a rozsahem proménnych s poétem a rozsahem
hudebnich nastroji. Kazda iterace algoritmu je pak prirovnavana k procvicovani hudebnika az
k dosazeni dokonalé kompozice a aktudlni skupina feSeni je povazovana za mnozinu zajimavych

harmonii.

Algoritmus na zac¢atku generuje a ohodnoti nevelky pocet (fadové jednotky) ndhodnych fe-
Seni problému a nova jsou pak skladana z kazdého z nich. Hodnota proménnych nového reseni
je zkopirovana z nékterého ndhodné (rovnomeérné) vybraného feseni. Pro zajisténi prohledavani
i novych oblasti stavového prostoru se s nizkou pravdépodobnosti mize mutovat kazda z vytvo-
fenych proménnych. Mutace jsou dvojiho druhu, bud ndhodnéd vyména proménné za naprosto
novou hodnotu, nebo pouze jeji mald zména (prirovnavand ke zméné noty o jeden piultén).
Pokud je nové zkonstruované reseni lepsi nez néjaké z rodic¢ovskych prvka, tak jej algoritmus

zahrne do populace a nahradi jim nejslabsiho jedince.
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4.6 Firefly algorithm

Firefly algoritmus je inspirovan hejnovym chovanim svétlusek a jejich zptisobem pritahovani
partnertu pro spareni [45]. Algoritmus vyuziva zjednoduseny model, kde jsou vSechny svétlusky
unisexudlni a mohou tedy byt vSechny pritahovany k sobé navzajem. Nejatraktivnéjsim jedin-
cem je nejvice svitici svétluska a vsechny svétlusky se navzdjem pritahuji proporcionalné ke
své svételné intenzité. V metaheuristické paralele zastupuje svitivost hodnota tucelové funkce a

tedy ¢im lepsi hodnota, tim vice svétluska sviti.

Algoritmus po ndhodném vygenerovani hejna svétlusek vyhodnoti pro kazdou dvojici jejich
vzdjemnou atraktivitu a méné svitiva svétluska se presune smérem k vice svitivé (atraktivnéj-
si). Konkrétni hodnota vzajemné atraktivity se vyhodnocuje v zévislosti na vzdédlenosti mezi
svétluskami. S rostouci vzdalenosti klesa svitivost kazdé svétlusky a tim i zdanliva atraktivita.

Posun méneé svitivé svétlusky smérem k atraktivnéjsimu partnerovi je realizovan vztahem:

t+1
€

— ol + By exp —yr (o} — 2t) + a(randyyy) — 0.5),

kde xf jsou soufadnice svétlusky v k-té iteraci a z; jsou soufadnice svitivéjsitho protéjsku. Vzda-
lenost r;; je méfena euklidovskou metrikou a je vyuzita pro vypocet exponencialniho poklesu
zdénlivé atraktivnosti. Vypocet je ovlivnén tfemi nastavitelnymi parametry (5o,7y,«) a k celé-
mu vysledku je nakonec priddn Sum ndhodnym éislem z intervalu [—a, a. Algoritmus itera¢né
provadi priblizeni pro vSechny dvojice svétlusek a jakmile je dosazeny predem stanoveny pocet

iteraci, algoritmus konéi.

4.7 Differential evolution

Diferencialni evoluce je populdrni metaheuristicky algoritmus primarné urceny pro spojitou
optimalizaci. Prvn{ publikace se dockala v [46] a i kdyZ od té doby prochézela riznymi dilé¢imi

proménami [47], zdkladni schéma zistalo stejné.

Stejné jako ostatni evoluéni algoritmy, tak i diferencidlni evoluce udrzuje populaci samostat-
nych Teseni, ze kterych produkuje nové. Pocatecni populace je generovana nahodné a vétsinou
obsahuje nékolik desitek jedinct. Pro vytvoreni nového jedince je pouzita specidlni metoda mu-
tace, kde se vybrany prvek kombinuje s tfemi dalsimi. Pro kazdy prvek xg z aktualni generace

se vyberou nahodné t¥i rozdilni jedinci x1,x9, x3 a vytvori novy vektor
vop = X1 + 7 (X2 — X3),

kde parametr r je ndhodné ¢islo v rozsahu [0,2], vétsinou ale mensi nez 1. Vytvoreny vektor
v se nasledné zkombinuje s vybranym vektorem xg tak, ze vytvori novy vektor u. Pro kazdy
prvek u; se vygeneruje ndhodné ¢islo ¢ € [0, 1] a pokud je mensi nez predem definovana hodnota

CR, pouzije se u; = v; a v opacném pripadé u; = x;. Aby se predeslo ndhodnému identickému
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zkopirovani prvku x (tedy ze ndhodnd ¢isla ¢ budou stéle vétsi nez C'R), je navic vygenerovano

nahodné ¢islo i, € {1,...,D}, kde D je dimenze tlohy, prikazujici, ze u;,. = v;,.

Pro generovani vektoru v se kromé zminéné strategie pouzivaji i dalsi moznosti lisici se

pouzitymi jednici nebo i jejich poc¢tem [48]. Napiiklad

V:Xbest+r'(x2_x3)a
V=X;+ 7 (Xpest — X;) + 7 (X1 — X2),
V = Xpest + 7 - (X1 — X2) + 7+ (X3 — X4),

v=x1+7r-(xo—x%x3)+7 (X4 —X5),

kde x; jsou vzajemné rozdilni jedinci a Xpegt je nejlepsi feseni aktualni populace. Po vyhodnoceni
nového jedince u se podle hodnoty jeho tcelové funkce rozhodne, jestli nahradi ptivodni prvek

X;, nebo jestli bude nevratné odstranén.

4.8 Estimation of Distribution

Algoritmus Estimation of Distribution je zalozen na odliSném konceptu nez vétSina ostatnich
popsanych algoritmu. Za jeho prvopocatek je obvykle povazovana publikace [49], avsak velmi

obdobny koncept byl popsan jiz o par let diive v [50].

Zakladni myslenka algoritmu je zaloZena na odhadu pravdépodobnosti jednotlivych pro-
ménnych tvoricich feseni optimalizované ulohy. Z aktualni populace jedincu je statistickym
zhodnocenim odhadnuto rozdéleni pravdépodobnosti a podle néj jsou néasledné generovana a
ohodnocovana nova feseni. Algoritmus Estimation of Distribuion je populdrni koncept a exis-
tuje velké mnozstvi jeho variant. Nejjednodussi varianta je UMDA (Univariate Marginal Dis-
tribution Algorithm [51]), kterd odhaduje rozdéleni pomoci jednoduché pravdépodobnosti bez
uvazovani interakci mezi jednotlivymi proménnymi. V pripadé diskrétni optimalizace je na po-
¢atku distribu¢ni funkce inicializovana se stejnou pravdépodobnosti pro vSechny prvky a podle
ni vygenerovano n prvku populace. Po ohodnoceni tcelovou funkci je z nich vybrano m prvka,
ze kterych se vytvoii novy odhad pro rozdéleni pravdépodobnosti. UMDA nijak nezahrnuje
vazby mezi proménnymi, a proto je odhad pravdépodobnosti zalozen pouze na poctu vyskytu

konkrétni hodnoty parametru ve vybrané podpopulaci.

Pla; = X) = 21 5;'7;% = X)’

tedy pravdépodobnost, ze proménna x; bude mit hodnotu X je rovna podilu poctu vyskytia X
mezi vSemi vybranymi jedinci ku jejich celkovému poctu m. Funkce 6(z; = X) je klasicka delta

funkce, ktera je rovna jedné kdyz z; = X, jinak vraci nulu.

Po odhadnuti distribu¢ni funkce je vygenerovana celd nova populace a vSe se opakuje tak

dlouho, dokud neni splnéna néjaké predepsana ukoncovaci podminka.
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Algoritmus tedy nema standardni operatory kiizeni nebo mutace pro vytvareni novych
prvka pomoci pfimé modifikace predchozich, avsak lze jej o né i rozsirit [52]. Pro vybér prv-
ki z aktudlni populace se pouzivaji bézné operatory selekce, tedy napt. k£ nejlepsich jedinct,
turnajovy vybér apod. Velikost vybéru nesmi byt ani prili§ mald ani prilis velkad. Pfi malém
vybéru velmi rychle zdegeneruje odhad pravdépodobnosti do nékolika bodi a nema moznost
se z nich dostat, kdezto pri velkém vybéru je v podstaté stile kopirovano aktualni rozdéleni

pravdépodobnosti a algoritmus tak neziskava zadné nové informace.

Model pravdépodobnostniho rozdéleni bez interakci je velmi jednoduchy a velmi ¢asto neni
pro popis tlohy dostatecny. Existuje nastésti ale i mnoho dalsich zptusobu jak vytvaret vhod-
néjsi odhady. Kromé UMDA patti mezi modely bez interakci i tzv. compact Genetic Algorithm
[53], kde se odhad distribu¢ni funkce inkrementalné méni vzdy po vygenerovani dvou jedincu.
Bivariate Marginal Distribution Algorithm (BMDA) [54] je jednim z algoritmu, ktery zahrnuje
binarni interakci mezi proménnymi, tedy pocitd podminéné pravdépodobnosti pro kazdou dvoji-
ci proménnych. Pro interakce mezi vice proménnymi zaroven se pouzivaji metody Bayesovskych

siti [55], [56] a podobné.

4.9 Shuffled Frog-Leaping Algorithm

Zpusob, jakym zaby sedici na kamenech v rybnice hledaji potravu, se stal inspiraci pro vznik
metaheuristiky Shuffled Frog-Leaping. Prvni publikovand aplikace byla optimalizace sité pro
distribuci vody [57], kde ji autofi popisuji jako kombinaci memetického genetického algoritmu
a hejnového algoritmu. Pocéateéni populace je generovana ndhodné a obsahuje N samostatnych
feseni, kterd jsou ohodnocena a sefazena podle velikosti icelové funkce. Kazdé feseni reprezen-
tuje zabu sedici v daném misté v rybniku. Populace je nasledné rozdélena do m skupin tak,
ze prvni zaba patfi do prvni skupiny, druhd zaba do druhé skupiny, ..., m-t4 zadba do m-té
skupiny. Dalsi zaby jsou pritazovany zase do skupin od zacatku, tedy m + 1 Zaba do prvni
skupiny atd. Kazd4 takovato skupina se nazyvia memeplex®® a v kazdém z nich probih4 samo-
statné vyhledavani. V kazdém memeplexu i se vzdy modifikuje pouze nejhorsi feseni X! a

,os . vr T i . . . vy Yo~ v vz ;
to pomoci jeho nejlepsiho jedince X;. Nova pozice nejslabsiho reseni Xw( se pocitad pomoci

new)

nasledujicich vztah:

D = randg ) % (Xi — X},

XZ(

w(new)

=X, +D

Pokud neni nové vzniklé reseni lepsi nez predchozi, procedura se opakuje, ale za pouziti globalné
nejlepsiho feseni X;, misto X;. Pokud ani druhy pokus neni tispésnéjsi nez ptivodni feseni, prvek

se nahrazuje nahodné vygenerovanym. Kazdy memeplex se takto optimalizuje v k iteracich. Po

memeplex je kombinace memi, tedy kulturnich obdob gen.
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optimalizaci kazdého memeplexu se cela populace zase sefadi a rozttidi do m skupin stejnym
zpusobem jako na pocatku. Cely algoritmus konéi po dosazeni predem definovaného poctu
iteraci. Zakladni princip je vytvoreny primarné pro spojitou optimalizaci, ale existuji i diskrétni

varianty algoritmu, které definuji vlastni modifikované operatory vytvareni novych feseni [58].

4.10 Angels & Mortals

Hlavnim rysem metaheuristiky Angels & Mortals je vyuziti jednoduchého iterativniho modelu
chovani ekologickych systému. Princip modelu spocivd v rozmisténi nékolika andélu (angels)
a smrtelnikt (mortals) na toroidni miiZce, kde se mohou postavy volné pohybovat. V kazdé
iteraci modelu se vSechny postavy nahodné presunuji na jedno z osmi nejblizsich sousednich
poli¢ek. Smrtelnici maji predem danou dobu zZivota (pocet iteraci) a po jejim uplynuti jsou z
plochy odstranéni. V simulaci se uplatnuje jediné pravidlo, a to, ze kdyz se andél a smrtel-
nik potkaji, tak je smrtelnik zkopirovin na nejblizsi prazdné sousedni policko. Vysledkem je

nestabilni adaptivni simulace schopna modelovat i velice slozité evolu¢ni systémy.

V metaheuristice Angels & Mortals reprezentuje mnozinu reseni populace smrtelniki a jejich
doba zivota je primo tmeérna hodnoté jejich ucelové funkce. Navic kazd4 iterace modelu zpusobi
nejen posun vsech postav po plose, ale zaroven i mutaci kazdého jednotlivého smrtelnika. Jedinci
s lepsi tcelovou funkei maji tedy delsi dobu zivota, a tim i vyssi pravdépodobnost, ze potkaji

andéla a budou naklonovani.

Algoritmus je popsany v publikaci [59], kde jsou dvé jeho varianty otestoviany na problému
obarvovani grafu a je i porovnan se standardnim genetickym algoritmem. Druha modifikovana
varianta spocivad ve zméné chovani smrtelnik pii potkani andéla, kdy je jim misto klonovani

prodlouzen zivot.

4.11 Spiral optimization

Spirdla je geometricka krivka, kterda ma vyznamné vyssi hustotu u svého stfedu nez ve vice
vzdalenych oblastech. Této vlastnosti se vyuziva v metaheuristice Spiral optimization [60], kde
jsou jednotliva feSeni vybirdna na zdkladé tvaru Archimedovy spirdly a zminénd hustota kiivky
urcuje velikost rozsahu prohledavani. Nejjednodussi spiralu lze vytvorit postupnou rotaci bodu
kolem pevnému stredu spolec¢né s jeho soucasnym priblizovanim. K diskretizaci spiraly lze pouzit

nasledujici vztah
Tip1 =71 -R(O)-x; — (r-R(O)—I) 2", (4.1)

kde r € (0,1) je parametr ptiblizovani, R(f) je matice rotace s tthlem 6, I je jednotkovd matice
a x* je pevny stifed, kolem kterého je bod o souradnicich z; presunut na souiadnice x;yi.

Rekurzivnimi iteracemi bodu z; tedy vznikne diskretizovana spirdla konvergujici k bodu z*.
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Pouzita matice rotace pro n rozmérny prostor se sklada ze soucéinu standardnich matic rotace

ve vsech dvourozmérnych podprostorech a v kazdém z nich je pouzita stejnd velikost thlu 6.

Metaheuristika Spiral optimization na zacatku generuje n ndhodnych bodi v prohleddvaném
prostoru a nejlepsich z nich se povazuje za stfed rotace. Vsechny ostatni body jsou potom
presunuty pomoci vztahu 4.1. Tento jednoduchy princip se opakuje, dokud neni splnéna dana
ukoncovaci podminka s tim, ze jako stfed rotace pro kazdou iteraci je zvoleno vzdy nejlepsi
feSeni z aktudlni populace. Rotace vsech bodi je provadéna se stejnym parametrem r a o stejny
thel 8. Adaptivni zména téchto parametri na zakladé statistické analyzy prubéhu optimalizace

byla autory vysetfovana v publikaci [61].

Publikované porovnéni s jingymi metaheuristikami [60] naznacuje velice slusné vysledky, a
to zejména diky schopnosti algoritmu jednoduse spojit globalni prohledavani s lokalnim zinten-
zivnénim v zavislosti na kvalité nalezenych feseni. Cim blize se pohybujici body nachazi st¥edu

rotace (nejlepsi feseni), tim mensi posun délaji, a tim podrobnéjsi prohledédvani probiha.

4.12 Hyper-Heuristic

V ramci co nejobecnéjsiho pristupu k fesSeni problémt byly vyvinuty algoritmy, které nemaji po-
radi svych operatoru predem striktné definované, ale naopak je prizpusobovano podle aktuédlnich
potieb. Hyperheuristiky, jak jsou tyto algoritmy nazyvany, vybiraji z mnoziny nizko-tiroviiovych
heuristik vzdy takové, které maji nejvyssi Ssanci produkovat kvalitni feseni. Zjednodusené se tak
hyperheuristiky mohou popisovat jako heuristiky, které vybiraji heuristiky. Poprvé byl tento
koncept pouzit a pojmenovan v [62], ale podobné myslenky lze nalézat i o témér pul stoleti
drive [63].

Mezi nizko-tiroviiové heuristiky mohou pattit jak problémové zavislé, tak i obecnéjsi ope-
ratory. Napf. pfi TeSeni problému obchodniho cestujiciho lze jako nizko-tiroviiové heuristiky
vyuzit operatory ndhodného prohozeni n prvki, zaménu prvki s nejdelsi spojujici hranou nebo

i hladovy algoritmus konstruujici feseni propojenim vrcholi s nejkratsimi hranami.

Hyperheuristika potom z mnoziny téchto heuristik vybira podle rtuznych pravidel. Jedno-
duchym pristupem je napriklad nadhodné vybrat jednu heuristiku a opakované ji aplikovat tak
dlouho, dokud produkuje zlepsujici se feseni. Obdobné lze nejdrive vytvorit ndhodnou permu-
taci heuristik a vykonavat je v tomto poradi, dokud vytvari dostatecné dobra reseni. Algoritmus
muze ale kazdé nizko-troviiové heuristice prifazovat i hodnotu pravdépodobnosti piimo urce-
nou kvalitou produkovanych feseni. V takovém piipadé spolu heuristiky soutézi a nejkvalitnéjsi
bude mit nejvyssi pravdépodobnost vybéru pro dalsi produkei (vice viz [64]). Hyperheuristiky
tedy mohou vykazovat vyssi stupen inteligence, protoze jejich chovani je zavislé na predchozich

zkusSenostech s vytvarenim feseni pro zadanou instanci problému.

Hyperheuristiky jsou casto odliSovany od metaheuristik, protoze jejich stavovym prostorem
neni prostor reseni ulohy, ale misto toho prohledavaji prostor nizko-uroviiovych heuristik. Sna-

hou hyperheuristik je tedy nalézt nejvhodnéjsi heuristiku pro zadany problém a zadané aktualni
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feseni. Vybér heuristik lze fidit Sirokym spektrem heuristickych, statistickych nebo samoucicich

se postupu jejichz velice dobry prehled je uveden v publikaci [63].

4.13 Ant colony optimization

Algoritmus Ant colony optimization napodobujici chovini mravenci pii hledani potravy je
jednim z nejoblibenéjsich biologicky inspirovanych metaheuristik. Primarné je uréen pro kom-
binatorickou optimalizaci ([65]), ale existuje i nékolik variant pro optimalizaci diskrétnich ([66])

nebo spojitych ([67]) proménnych.

Mravenci hledaji v pfirodé potravu skupinové a implicitné pii tom spolupracuji. Kazdy
mravenec pri pohybu za sebou zanechava feromonovou stopu, kterd s postupem cCasu ztraci na
své intenzité az nasledné vymizi iplné. Mravenci pfi opusténi mravenisté ndhodné prohledavaji
okoli a v pripadé nalezeni potravy se ihned vraci zpét. Nejkratsi cesta mezi nalezenou potravou
a mravenistém mé nejsilnéjsi feromonovou stopu, protoze ji prochazejici mravenci udrzuji s
nejvyssi frekvenci. Metaheuristika Ant Colony Optimization vyuzivé tento koncept nejkratsi
cesty jako paralelu k nejlepsimu feseni zadané tilohy. ReSeni jsou na rozdil od vétsiny ostatnich
metaheuristik konstruovana postupné a nikoliv povazovana za pevné body stavového prostoru,
jako je tomu o mnoha jinych metaheuristik. Konstrukce reseni probihd pomoci udrzovaného
grafu, jehoZz vrcholy reprezentuji jednotlivé prvky vstupni mnoziny udlohy (prvky, z nichz se
sklddd kombinatorické Feseni tilohy) a ohodnocené hrany znaci kvalitu konkrétni navaznosti
dvou vrcholi v reseni. Kazdé vyhodnoceni nového reSeni zméni hodnoty prirazené hranam
obdobnym zptisobem, jako mravenci zvysuji svym feromonem zipach na cesté. Cim lepsi je
aktualné vyhodnocené feseni, tim vyssi je feromonova stopa na hranach spojujici proménné

feseni v daném poradi.

Pokud je zadanim ulohy napiiklad nalézt feseni kombinatorické tlohy o péti proménnych,
tedy uréit optimélni poradi péti prvka (A, B, C, D, E) vudi néjaké ucelové funkci f, je repre-
zentace feromont tvorend grafem® o péti vrcholech s dvaceti hranami®. Reseni [B, E, C, A, D]
s hodnotou tucelové funkce fy pak zvysi hrandm (B, E), (E,C), (C, A), ...vdhy pfimo umérné
hodnoté fy. Konstrukce novych reseni probiha zvolenim startovaciho vrcholu a pak postupnym
pridavanim dalsich vrcholt podle pravdépodobnosti uréené vihami hran. Cesty v grafu, které
odpovidaji nejlepsim fesenim, maji nejvétsi vihy a jsou tedy nejpravdépodobnéji konstruovany.
Navic je zahrnut mechanizmus vyparovani feromont, ktery pri kazdé iteraci exponencialné snizi
hodnoty vsech hran. Nové konstruovana reseni tak nejsou vystavena priliSnému riziku predcasné

konvergence nebo uvaznuti v lokdlnim extrému®:.

5 . Vv ’ ’ . ’ v 7’ 7’ 7’ ’ . o
5 Graf je vétsinou reprezentovan pomoci matice, kterd pak primo byva nazyvana matice feromonti.
60 Spojenim kazdého vrcholu s kazdym.

61 Tato rizika, nejsou Uplné odstranéna, ale vyparovani feromonu snizi jejich pravdépodobnost.
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4.14 Dalsi algoritmy

Metaheuristiky cerpaji inspiraci z mnoha odlisnych védeckych oblasti. Béznd nejsou jen pro-
pojeni s relativné blizkymi odbory, jako je matematika, statistika nebo uméla inteligence, ale
velmi ¢asto jsou zdkladni koncepty odvozeny z oblasti, které u aplikované informatiky ptsobi
velmi exoticky. Vyse zminéné algoritmy jsou vice ¢i méné typickymi zastupci dnesnich me-
taheuristik. Jejich princip je zalozen bud na jednoduchych intuitivnich pravidlech pohybu v
nezndmém prostoru (Hill climbing, Tabu search, ...), nebo na inspiraci pfirodnimi fenomény,
jako je evoluce, genetika nebo pohyb zvirat. Posledni jmenovany pristup méa mezi novymi me-
taheuristikami vysadni postaveni ziskané predevsim atraktivnosti vlastnitho pojmenovani nez
realnym inovativnim prinosem. Nésledujici odstavce nazorné demonstruji Sifi vyuzité inspirace

v publikovanych metaheuristikach.

Bacterial Foraging Optimization Algorithm [68] je algoritmus zaloZeny na chovani bakterie
Escherichia-coli. Hlavni stavebni kameny jejiho chovani jsou odvozeny z chemotaxe®?, rozmno-
zovani a obecného hejnového chovani bakterii. Bat-Inspired Algorithm [69] simuluje schopnosti
netopyru, ktefi lovi hmyz pomoci echolokace. Pohyb netopyrt je ovlivnén vzdalenosti od po-
travy, ktera zde zastupuje kvalitu feSeni ucelové funkce. Na principu echolokaci je postaven i
algoritmus napodobujici delfiny pri lovu [70]. Obecnéjsim pristupem zvirat (lva, vika, ...) k
lovu je inspirovan algoritmus Hunting search publikovany v [71]. Metaheuristika Cuckoo search
[72] je inspirovana kukackami a jejich zvykem klast sva vejce do hnizd jinych ptaka. Mezi dalsi
zivoc¢isné druhy, které poslouzily k inspiraci metaheuristik, patii naptiklad kocky [73], lososi
[74], opice [75], orli [76], ... ...

Chovani vcelich rojt je vyznamnou inspiraci pro vice rtiznych metaheuristik zaroven. Honey
bee mating optimization [77] napodobuje chovani véeli krdlovny pii pafeni a ndsledném kladeni
vajicek. Vceli kralovna si zde vybirad z velkého mnozstvi trubci, jejichz genofond kombinuje se
svym. Artificial bee colony algorithm [78] naopak napodobuje chovani véel pfi hledani nektaru
na loukéch a kazda véela reprezentuje jedno feseni tilohy. Bézné véely spolu komunikuji pomoci
signal, predavanych v lu, coz je u metaheuristiky nahrazeno nasledovanim vcely s nejlepsi hod-
notou ucelové funkce. Metaheuristiky zalozené na chovani vcel jsou jedny z velmi popularnich,

a proto vzniklo mnoho jejich dalsich druhu a aplikaci (viz [79]).

Bumblebees algorithm [80] je zaloZeny na podobném konceptu jako Angels & Mortals, kde
se jednotlivé postavy pohybuji po toroidu a vzajemné se ovlivnuji. Tento algoritmus obdobné
vyuziva ¢melaky, kteri na toroidu hledaji kvétiny. Nejedna se o klasicky hejnovy algoritmus, ale
spise o sofistikovanéjsi pristup k ndhodnému prohledavani a udrzovani ruznych feseni v paméti.
Cmeléci byli inspiraci i pro algoritmus Bumble Bees Mating Optimization [81], ktery ke kon-
strukci novych feseni vyuziva specidlné upraveny hladovy algoritmus. Hmyz obecné patii mezi

velmi casté objekty vyuzivané v metaheuristické inspiraci, protoze se v prirodé musel naucit

62 Pohyb organismu ¢i bunky ve sméru chemického gradientu.
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kooperovat ve velkych poctech a vykazuje tak vysoky stupen samoorganizace. Dalsi ptriklady
mohou byt termiti (Termite colony optimization [82]), ¢ervi (Glowworm swarm optimization

[83]) nebo i octomilky (Fly optimization Algorithm [84]).

Zajimavym zdrojem inspirace je i astrofyzika a mechanika. Na pohybu vesmirnych téles
zpusobenych gravitaci jsou zalozeny algoritmy Gravitational algorithm [85] a Central force
optimization [86], kde hlavni tulohu hraji pritazlivé sily mezi jednotlivymi vesmirnymi objekty
reprezentujici Feseni ve stavovém prostoru. Podobné i algoritmy Big Bang-Big Crunch[87] a
Big Crunch [88] vyuzivaji principu gravitace a iterativné pritahuji a odpuzuji jednotliva télesa.
Stejné byl postaven i algoritmus Galaxy-based Search Algorithm [89], kde jsou hlavnimi objekty

celé rotujici galaxie a algoritmus Black hole vyuzivajici fyziku ¢ernych dér [90].

7 dalsich fyzikalnich jevi byly k vybudovani novych metaheuristik vyuzity principy elektro-
magnetismu (Electro-magnetism optimization [91]), elektrostatického naboje (Charged system
search [92]), deterministického chaosu [93] nebo i kvantové fyziky pouzivané k obohaceni ge-
netickych algoritmu [94] ¢i simulovaného zihdni [95]. Pro prehledny souhrn dalsich fyzikélné

inspirovanych metaheuristik 1ze doporucit stru¢nou publikaci [96].

Vyuzity byly i procesy formovani piirody a procesy zajistujici zivotni kolobéh. Zptlisob, ja-
kym voda stéka po hornatém terénu a tvoii feky a potoky, se pouzivd v metaheuristice River
Formation Algorithm [97], tvorba mraku je zédkladem Atmosphere Clouds Model Optimization
Algorithm [98] a cely vodni kolobéh je zahrnut v Water cycle algorithm [99]. Biogeography-
based optimization [100] Cerpa inspiraci z ostrovni biogeografie a za zdkladni princip pouziva
myslenku, ze rychlost zmény poctu zivoc¢isnych druhii na ostrové je vyrazné zavisla na rovno-
vaze mezi po¢tem imigrujicich a emigrujicich druhti. Stejné jak zivocichové, tak i rostliny daly
svym chovani vzniknout nékolika metaheuristikdm, jmenovité to byl princip opylovani v Flower

Pollination Algorithm [101] nebo rust travy v Weed colonization Algorithm [102].

Mimo prirodnich procesi se vyuziva i konceptl pozorovanych v lidském chovani a socidlni
interakci. Cultural algorithms [103] rozsifuji koncept genetickych algoritmu o tzv. belief space,
ktery symbolizuje predavani znalosti mezi generacemi. Vyvoj lidské kultury je pozvolnéjsi a neni
primo zavisly na zménach v genetickém vyvoji populace, vzajemné se ale oba vyvoje ovliviuji.
Belief space je rozdélen na pét samostatnych prostort, které reprezentuji urcité oblasti znalosti
a jejich rizené propojeni je nasledné vyuzivano k tvorbé novych reseni. Podobné i Imperialist
competitive algorithm [104] je povazovan za obdobu genetickych algoritmt v socidlni oblasti,
tedy Ze se jednd o socialni evoluci populace. Socialnim postavenim jedince je inspirovan algo-
ritmus Social emotional optimization [105], kde kazdé feseni symbolizuje konkrétniho ¢lovéka,
jehoz cilem je dosdhnout co nejvyssiho postaveni ve spolecnosti. Do stejné oblasti se radi i
algoritmus League championship algorithm [106] simulujici taktiku sportovnich klubt ve snaze

dosdhnout co nejlepsiho rozlozeni sil pii soutéznim Sampionétu.

Vyvoj novych algoritmi pokracuje ale i bez ptimé inspirace redlnymi procesy, a to za pomoci

konceptt zaloZenych spise na informatické nebo matematické predstavé o fungovani metaheuris-
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tik. Nested partition algorithm [107] prubézné klasifikuje ¢dsti stavového prostoru podle pravdé-
podobnosti vyskytu kvalitnich feSeni a nasledné podle toho generuje nova feseni z nejslibnéjsich
oblasti. Scatter Search [108] vybira z aktudlni populace redlnych feseni vhodnou podskupinu a
ruzné dvojice jejich prvkia nasledné linedrné interpoluje. Prvky takové vhodné podskupiny ne-
musi byt jen nejlepsimi prvky z pohledu hodnot tcelové funkce, ale i napiiklad prvky zajistujici
udrzeni dostatecné variability. Linedrni kombinace dvou vybranych prvkt mohou byt chapany
jako body tvorici jejich spojujici cestu. Touto myslenkou se #idi i metaheuristika Path relinking
[108], kterd zminény Scatter search zobectiuje i pro nespojité proménné. Pro kazdou vybranou
dvojici Teseni se nalezne cesta postupné ménici jedno feseni na druhé a jako nové vyproduko-
vané feseni se pouzije néjaky jeji bod. Jelikoz takovych spojovacich cest miize existovat vice,

uvazuje se pouze cesta s nejlepsimi hodnotami ucelové funkce.

Metaheuristika Variable Neighborhood Search [109] je ptikladem rozsifeni klasického lokal-
niho prohledavani rozsitujici zakladni koncept o vlastni pristup k utéku z lokalniho optima. V
pripadé, ze v okoli neni zadny bod s lepsi hodnotou tcelové funkce nez mé aktualni pozice, je
zpusob generovani tohoto okoli zménén. Pokud se ani v nové vytvoreném okoli (napt. okoli s
vétsim pramérem) nenachédzi zadny lepsi bod, tak se bud zvoli dalsi zptusob generovani okoli,
nebo se algoritmus prosté ukonci. Iterated local search [110] voli odliSnou strategii pro vyvaznuti
z lokalntho optima. Jakmile v okoli uz nelze nalézt zadné lepsi feseni, je aktudlni bod ndhodné
pozménén, a to natolik vyznamné, ze by se pri ndsledném pokracovani v lokalnim prohledévani
nemélo vratit zpét do stejného optima. Jednd se v podstaté o obdobu tuplného restartu algo-
ritmu, ovSem s tou vyjimkou, ze jsou zachovany vSechny ziskané znalosti i celd pamét (napr.
tabu list). Lokalni prohleddvani je vyuzivano i metaheuristikou Memetic Algorithms [111], kde
je standardni koncept evolu¢nich algoritmt prokladan zlepsovanim vybranych feSeni pomoci
lokdlnich (meta)heuristik. Tento pristup muze byt také interpretovan jako postupné zlepsovani
jedinct v prubéhu jejich zivota (uceni se lep$imu zpusobu preziti) a nespoléhani se pouze na
sflu evoluc¢nich principti. Mezi dalsi samostatné rozsireni lokdlniho prohledavani lze zaradit i
Reactive search optimization [112], které zajistuje adaptivni prizptisobovani parametri meta-
heuristiky za jejtho béhu. Typickym prikladem je prizptsobovani délky tabu listu v zavislosti

na predpokladané fazi algoritmu®3.

63 Na zacatku algoritmu staci kratka pamét zajistujici rychly vypocet, kdezto v blizkosti lokalnich optim je potieba

tabu list s vétsim poctem feSeni, aby nedoslo k zacykleni
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5 Souhrnny pohled na metaheuristické pri-
stupy

Publikovanych metaheuristik je nepfeberné mnozstvi. Nékteré algoritmy se lisi pouze drobnymi
detaily, kdezto nékteré prinasi zasadné nové koncepty. Navic existuje bezpocet publikovanych
kombinaci a modifikaci zdkladnich algoritmii, véetné jejich spojovani s metodami jako jsou
neuronové sité nebo bunécné automaty. Spoleénym pilitem vsSech metaheuristickych pristupt
musi ale nutné byt prace s informacemi ziskanymi vyhodnocovanim tcelové funkce v riiznych
bodech stavového prostoru. Jakym zptisobem jsou jednotliva feseni vybirana a jaké informace
jsou z nich nasledné ziskdvany, uz ale zavisi na konkrétni metaheuristice. Nasledujici odstavce
porovnavaji rizné metaheuristické koncepty z pohledu jejich zakladnich stavebnich kament.
Napri¢ rtiznymi koncepty lze takovych spolecnych znakii vypozorovat hned nékolik a s jejich

pomoci Ize pak jednotlivé metaheuristiky i rozliSovat.

5.1 Reprezentace feseni

Aby metaheuristika mohla vyhodnocovat tcelovou funkci, musi byt jednoznacné definovany
zpusob prevodu objektli udrzovanych v paméti na feseni uvazované tlohy. Velmi casto je tento
prevod trividlni, protoze objekty v paméti piimo reprezentuji feseni, ale obecné tomu tak nemusi
byt vzdy. Potreba hledat hodnoty n spojitych proménnych z; tak byva nejcastéji zakédovana

do jedince x ve tvaru
xr = (x1,T2,...,Tp)

a metaheuristiky, které takto reprezentuji vektor rozhodovacich proménnych dlohy, prohledéava-
ji primo i jeji stavovy prostor. Typické jsou tim hejnové nebo evoluéni algoritmy. Jinak je tomu
u standardnich genetickych algoritmii, kde je feseni nejdfive transformovéno (zakédovano) do
dvojkové soustavy a metaheuristické prohledavani tedy neprobiha primo ve stavovém prostoru
tilohy, ale v k rozmérném bindrnim prostoru ({0, 1}*). V zavislosti na poc¢tu bitti pouzitjch k
vyjadreni jedné rozhodovaci proménné se méni celkovy rozmér stavového prostoru k. Napf. pii
osmi bitech a tfech proménnych se misto tr¥irozmérného stavového prostoru tilohy prohledava 24
rozmérny prostor binarnich proménnych. Transformace je bijektivni, a body obou prostori lze

t%4. Transformac¢ni funkce mé na vysledné chovani

tedy na sebe vzajemné jednoznacéné prevadé
metaheuristiky vyznamny vliv, protoze prechodem z jednoho prostoru do druhého se nemusi
zachovavat celkova struktura tdlohy. Napriklad vzdalenosti mezi body v jednom prostoru ne-
musi odpovidat vzdalenostem v transformovaném prostoru, proto mize maly pohyb v jednom

z nich znamenat velmi velky pohyb v druhém. Vyznamné je to z pohledu definice okoli bodu,

Aby transformace byla opravdu bijektivni, musi byt zajisténa stejnd mohutnost obou mnozin. U pfevodu redlnych

proménnych na bindrni se tak vét§inou uvazuje pouze omezend presnost redlnych ¢isel (napt. dvé desetinnd mista).
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kde okoli v transformovaném prostoru viibec nesouvisi s okolim v puvodnim prostoru. Jedinou
zdménou nejvyznamnéjsiho bitu ve zminéné 8-bitové soustavé lze docilit pohyb o 27 v metrice
ptvodniho prostoru. K predejiti popsanému problému se pouziva tzv. Grayovo kédovani, které
transformuje vstup do stejného prostoru {0, 1}”C , avsak takovym zpusobem, Ze zména jedno-
ho bitu v reprezentaci rozhodovaci proménné zméni jeji velikost pouze o jeden krok®. Jako
transformacni funkce mutize byt pouzito mnoha rtznych funkci, prohledavani lze provadét naprt.
v ruznych ciselnych soustavach, ve frekvenénim spektru a nebo prostoru hlavnich komponent
[113].

Metaheuristiky vSak nemusi prohledavat pouze prostory, jejichz body pfimo reprezentuji
(transformované) feseni tlohy. Naptiklad Ant colony optimization lze chédpat jako metaheuris-
tiku, kterd prohledava prostor matic feromonovych stop. ACO neustéle tuto matici modifikuje a
jako "vedlejsi produkt" vznikaji jednotliva reseni tlohy. Stejné tak lze chapat i algoritmus Esti-
mation of Distribution, kde se prohledava prostor distribu¢nich funkci a na jejich zédkladé se pak
pouze generuji prislusna reseni tlohy. Hyperheuristické algoritmy se zase pohybuji v prostoru
nizkodrovnovych heuristik a hledaji takové, které produkuji nejlepsi feseni. Algoritmem popsa-
nym v kapitole 9.3 se primo prohleddva pouze prostor s malym rozmérem a mnoharozmérné

feseni tlohy vznikne az spojenim vSech aktualnich jedincii populace dohromady.

Kvalita prvki

Ohodnocovani kvality prozkoumanych feSeni je zakladnim prvkem metaheuristického prohle-
davani. Jednotlivé objekty je mezi sebou potieba porovnavat a z téch nejlepsich vytvaret nova
feseni. Ve vétsiné metaheuristik reprezentuji zakladni objekty piimo feseni tlohy a jejich kva-
lita tak muze byt urcena vypocitanou hodnotu ucelové funkce. Kvalitnéjsi jedinci jsou zévisli
na druhu optimaliza¢niho kritéria - pfi minimalizaci plati, Ze ¢im nizsi hodnota, tim kvalitnéjsi
jedinec a pri maximalizaci je zavislost prirozené obracena. Napr. pii viceucelové optimalizaci
ale uz neni takto definovana relace takového usporadani jednoznacnd (viz kapitola 2.2.4) a zpt-
soby urcovani kvality se tomu musi pfizptisobit. Castym zptisobem porovnavani kvality jedinct
(nejen ve viceucelové optimalizaci) je transformace jejich charakteristik do jednorozmérné ska-
larni veli¢iny. Genetické algoritmy definuji tzv. fitness function, neboli miru pfizptisobeni jedince
aktudlni tloze a ¢im vyssi je, tim lepsi ma i jedinec kvalitu. Takové vypocty je mozné provadét
mnoha ruznymi zpusoby od nasobeni ucelové funkce vhodnou konstantou pres vazené linearni
kombinace az po odhady pomoci metod umeélé inteligence. Naptiklad v [114] je pouzita metoda
neuronovych siti ke zvyseni rychlosti vypoc¢tu metaheuristiky. V ptipadé, ze vypocet tcelové
funkce trva velmi dlouho dobu (numerické simulace atp.), je neuronova sit pouzita k odhadu

kvality a redlné vypocty se provadi pouze pro vybranou podskupinu nejslibnéjsich jedinci. V

Pokud jsou Grayovym kdédovanim transformovana celd ¢isla, krok odpovidd hodnoté 1. Pokud jsou kédovana

realna Cisla s dvéma desetinnymi misty, je velikost kroku 0.01.
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této implementaci je kvalita objekti méfena dvojim druhem (odhad a vypoéitand hodnota),
a to dokonce jesté muze byt i proménné hodnoty v zavislosti na natrénovani neuronové site.
Nekonstantni kvalita se objevuje i v algoritmu CLONALG, kde je vypocitavana v zavislosti na
celé aktudlni populaci (normovanim sefazené populace podle tucelové funkce do rozsahu [0, 1]).
P1i kazdé iteraci tak miize mit jedinec jinou kvalitu. I algoritmus popsany v kapitole 9.3 pocita
kvalitu jedincti odvozenim z celé populace, ovsem v tomto pripadé méa svou kvalitu i samotna

populace a ne jenom jeji jedinci.

Inicializace algoritmu

Kazdy algoritmus musi néjak nastavovat prvotni hodnoty proménnych na pocatku svého bé-
hu. Nejcastéjsim zpusobem je ndhodné vygenerovani definovaného poctu nezavislych reseni, ze
kterych je pak nasledné pokracovano v dalsich iteracich. V pripadé nulovych apriornich predpo-
kladi o tvaru uicelové funkce se pro generovani pouziva rovnomeérné rozdéleni pravdépodobnosti
na celém prostoru. Stavové prostory ovSem byvaji vétsinou opravdu velké a vygenerovani malé-
ho poc¢tu ndhodnych feseni nemusi dostatecné pokryvat potrebné oblasti. Dilezitou vlastnosti
metaheuristik je schopnost i z nekvalitnich (ndhodnych) feseni ziskat feseni vysoce kvalitni.
Jelikoz ale takovy vysledek nelze zarucit, vétsinou se voli doplikové metody zvysujici Sance na
spésné nalezeni potfebného feseni. Castym zptisobem je opakovany béh metaheuristiky, tedy
nezavislé opétovné spusténi algoritmu po jeho dokonceni. Inicializace pocatecnich feseni tak

hraje zésadni tlohu, a to zvlasté v deterministickych® nebo lokélnich®” metaheuristikéch.

Pokud o Tesené iloze néjaké apriorni predpoklady existuji, mohou byt do generovani po-
¢atec¢ni populace promitnuty pomoci nerovnomeérné distribuc¢ni funkce. Vétsi pravdépodobnost
vygenerovani je tak prirazena resenim, kterda maji lepsi predpoklady na kvalitni hodnotu tce-
lové funkce. Z hlediska robustnosti béhu algoritmu byva ale vyhodné generovat i nékolik méné
kvalitnich Teseni, aby byla zajiSténa dostatecnd variabilita populace a tim i odolnost vci rychlé

konvergenci do lokalniho optima.

Jako startovaci body metaheuristiky je mozné pouzivat i vysledky jiné metaheuristiky, popt.
jakéhokoliv jiného vhodného algoritmu. Uzitecné vysledky mohou poskytovat riizné verze hla-
dovych algoritmid umoznujici rychlou konstrukci feSeni s rozumnymi vlastnostmi. PTi reseni
velkych 1loh v prostorech s mnoha rozméry lze také pouzit generovani pocatecni populace,
kterd nepokryva cely stavovy prostor rovnomérné, ale misto toho soustredi své sily na vyrazné
mensi podprostor. Lze napiiklad zafixovat nékteré z proménnych (nebo jim dovolit pouze maly

rozptyl) a vypocet takto opakovat pro ruzné zafixované proménné.

Metaheuristiky, které pii opakovaném béhu ze stejného startovaciho bodu vzdy vréti stejny vysledek.
Metaheuristiky, které nevykonavaji velké skoky v prostoru, ale presouvaji se pouze v ramci svého nejblizsitho

aktudlniho okoli.
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Vytvareni novych reseni

vvvvv

soby, jakymi jsou feSeni postupné generovana, tvori samotnou podstatu metaheuristik a jsou
velmi zavislé na typu bodu ve stavovém prostoru. Principem metaheuristik je kombinovat in-
formace ziskané prochizenim stavového prostoru a na jejich zdkladé postupovat do dalSich
bodi. Metaheuristika tedy musi definovat (Casto pouze implicitné), jaké ze ziskanych informaci

povazuje za dulezité a jak je vyuzije v generovani novych reseni tlohy.

V genetickych (evoluénich) algoritmech je klasickym zpusobem vytvareni novych feseni
tzv. krizeni, kde novy jedinec vznikd kombinaci hodnot proménnych ze dvou rodicovskych
prvkid. P rovnomérném krizeni jsou hodnoty proménnych vybirdny s pravdépodobnosti 0.5
z kazdého z rodic¢u. Informace, kterd se timto zpusobem dédi, je pifimo hodnota proménné a
zéroven i jejich vzajemny vztah (50% proménnych zistava ve stejném vztahu jako v rodi¢ovském
prvku). Geometrickd poloha feSeni vygenerovaného timto zpusobem miuze byt velmi vzdélena
od rodic¢ovskych prvki, ale diky prenosu dédi¢né informace si i pres to zachovava vyznamovou
blizkost.

Naopak hejnové algoritmy vytvari nova feseni pomoci geometrické blizkosti k rodi¢ovskym
prvkim. Linedrni kombinaci nékolika jedincti se ziska teseni, které nemusi mit zadnou hod-
notu proménné stejnou jako néktery z rodici, ale presto je mira prenesené informace velmi
vyznamna. Oba zminéné typy lze zobecnit pod jeden spolecny postup, kde linearni kombinaci

k rodicovskych jedinci p;

p1 = (p%vp% cee 7p711)

b2 = (p%ap%a ce 7pg)

lze ziskat nového jedince x = (z!,22,...,2") jako

k
T ()
r= chpjv
j=1

kde c?- jsou konstanty bud zvolené pred zacatkem béhu algoritmu, nebo jsou dynamicky genero-
vany az pri samotném vypoctu. Pro rovnomérné kiizeni v genetickych a evolu¢nich algoritmech
je pocet rodicu k = 2 a konstanty c} € {0,1} takové, ze p} +p? = 1 proi = 1,...,n, tedy,
ze je vzdy pouzita hodnota proménné z pravé jednoho z rodict. Standardni hejnové algoritmy
pri vytvareni kombinuji t¥i ruznd feseni (k = 3) - aktudlniho jedince, jeho nejlepsi nalezenou
pozici a globalné nejlepsi nalezené feseni. Hodnoty c;'» jsou generovany podle vhodnych vzorci

uvedenych v kapitole 4.2. Stejny obecny postup je platny pro mnoho dalsich metaheuristickych
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algoritmil, napt. Harmony search, Firefly algorithm, Differential evolution®®. Dokonce i stan-
dardni operator mutace lze chapat podle tohoto schématu, kde jeden z rodi¢i je nové nahodné

feSeni a druhy je samotny mutovany jedinec (hodnoty cé- € {0,1} s vhodnou distribu¢ni funkef).

Dalsi typy dédéné informace mohou byt ruzné povahy. Algoritmus Estimation of distribu-
tion zachovava u novych jedinci stejnou pravdépodobnost vyskytu urcité hodnoty proménné,
jako meéli vybrani kvalitni jedinci. To je dosazeno odhadem a naslednym vyuzitim distribucni
funkce proménnych. V zavislosti na pouzitém typu distribuc¢ni funkce se zachovivaji vzajemné
vztahy mezi jednotlivymi proménnymi. Podobné je tomu i u optimalizace pomoci mravencich
kolonii, kde je predéavand informace obsazena v pravdépodobnosti vyskytu danych dvojic hodnot
proménnych. Algoritmus Spiral optimization rotuje vSechna TeSeni kolem definovaného stfedu
a zachovavd tak informaci v podobé vzdalenosti mezi rotovanym feSenim a stiedem.®. Odlis-
ny pripad lze pozorovat u hyperheuristik, kde je predavand informace dynamicky ménéna na

zakladé aktudlnich pouzitych operdtora.

Ddlezitym faktorem tvorby nového reseni je pocet jedincti, ktefi se na ném rodicovsky
podileji. Cim vice jedincii je k tomu vyuzito, tim méné je nové feSeni podobné nékterému z
nich. Naopak pii malém poctu rodicu se zdédéna informace zachovava vyrazné cistéji, protoze

’ vl v 1k/ v o , h 1; o 70 J d 1- ’ v/ YA 7 /. h v v ’
nenl rozmelnena velkym poctem ruznych vlivu. ednotlivé pristupy vytvareni novych reseni

tak lze rozdélit podle poc¢tu rodi¢t nésledovné

e Zadny jedinec - na za¢atku algoritmu probihé inicializace, kterd vytvaif feseni zcela ndhodné
a nedédi se tim od nikoho zadna informace. Stejny pristup se obcas uplatnuje i pro udrzeni
(zvyseni) variability populace nebo opakovany start algoritmu (specidlné v Iterated local

search).

e Jeden jedinec obecné generuje dva typy novych feseni. Bud je nova proménnd zcela nezavisla
na jejl hodnoté v rodicovském prvku, a nebo je ji néjakym zpisobem ovlivnéna. Prvni
z pripadl je typicky pro mutaci v evolucnich algoritmech, kde je néktera z proménnych
ndhodné zménéna na novou hodnotu. Tento typ vytvareni reseni zachovava velkou cast
rodicovské informace a zdroven vyznamné obménuje jeji tvar. Za zminku stoji, ze napiiklad

u algoritmi Angles&Mortals nebo CLONALG jde o jediny zptusob vytvareni novych Feseni.

Druhy zpusob produkce novych reseni z jediného rodice je modifikaci aktudlnich hodnot.
V PSO je kazdy prvek z hejna pritahovan k nejlepsimu jedinci. Samotny nejlepsi jedinec
ale nemd ke komu byt pritahovan, a tak je jenom mirné posunut ndhodnym smérem. Nové

feSeni tak vznikne malymi zménami v proménnych vstupniho reseni.

?:1 c§- > 1 pro libovolné i.

68 DE dokonce dovoluje i extrapolaci, tedy
69 Vzdélenost neni zachovana konstantné, ale postupné se zmensuje.
70 Samoziejmé lze nadefinovat i operatory, které se chovaji presné obriacené néz je popsano, ale jedna se spise o

vyjimecné pristupy.
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Pocet produkovanych feseni z jediného rodice se muze lisit podle potfeb metaheuristiky.
Mutace v GA obvykle generuji pouze jediné nové feseni, kdezto v algoritmu CLONALG je
pocet zavisly na kvalité hodnoty normalizované ticelové funkce. Cim lepsi hodnota, tim vice
prvki vznika. Specidlnim typem produkce novych feseni z jediného prvku je vytvareni okoll,

kde vystupem je mnozina (vSech) jedinci s definovanou vzdalenosti od vstupniho prvku.

e Dva jedinci jsou typic¢ti pro genetické algoritmy, kde nova reSeni vznikaji jejich kiizenim.
Kromé vyse zminéného rovnomeérného krizeni je definovano nékolik dalsich standardnich
kiiZeni, napt. jednobodové (rozdélenim vektoru proménnych na dvé ¢ésti a jejich nésledné
prohozeni mezi rodi¢i), dvoubodové (obdobné jako jednobodové, ale s rozdélenim vektoru
na tri ¢asti) atd. Dva jedince pro vznik nového feseni pouziva dale i algoritmus Spiral

optimization, kde jeden hraje roli stfedu rotace a druhy je kolem néj rotovan.

e T7¥i jedinci produkuji feseni v klasickém hejnovém algoritmu. Jedna se o linedrni kombinaci

aktuélniho, lokalné nejlepsiho a globélné nejlepsiho jedince (viz téz vyse).

o Ctyri jedinci produkuji nové Feseni v algoritmu Differential evolution pomoci linedrnich
kombinaci. Stejné tak existuji implementace této metaheuristiky, které vyuzivaji kombinace
péti i Sesti jedinct k produkci jediného nového resend.

e (ela aktualni populace se podili na vytvareni nového feseni naptiklad v algoritmu Harmony
search. Kazda nova hodnota proménné je vybrana ndhodné z jednoho z feSeni a jedna se
tak v podstaté o zobecnéni rovnomérného kiizeni dvou jedinca v GA. V Harmony search
vétsinou populace miva nizky pocet jedincli, v opacném piipadé by byla hodnota zdédéné
informace velice nizka. Stejné tak i Firefly algorithm vytvaii nova feseni pomoci linearni
kombinace vsech jedinci, ale kazdy ma na vysledek jinou vdhu, ¢imz je zabezpecena vyssi
hodnota pfredané informace (¢im lepsi hodnota tcelové funkce, tim vétsi vdhu jedinec na

vysledek méd).

e Neprimy vliv maji jedinci na tvorbu novych feseni v algoritmech jako je Estimation of dis-
tribution, Nested partition algorithm nebo Ant colony optimization. Kazdy prozkoumany
jedinec prispiva do zpisobu generovani novych feseni (pravdépodobnosti rozdéleni, feromo-
nova matice), ale jejich konkrétni hodnoty v proménnych nejsou nijak piimo pouzity pri

dalsi konstrukei.

V ramci jedné metaheuristiky se vétsinou kombinuje vice druhii produkce novych reseni. Ge-
netické algoritmy vyuzivaji primérné kiizeni dvou jedincii a pro udrzeni variability doplitkové
i jedno-jedincovou mutaci. Popsané rovnomérné kiizeni pouze presunuje hodnoty mezi odpovi-
dajicimi si proménnymi riznych jedinci, ale nikdy nemuze vytvorit novou hodnotu, kterd se u
zadného teseni nevyskytuje. Jednotlivé procedury tedy nemusi byt nutné schopny produkovat

libovolné reseni, ale k dosazeni potrebné uc¢innosti je stac¢i pouze vhodné kombinovat.
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5.2 Populace

Pojem populace byva nejcastéji pouzivan pro mnozinu jednotlivych nezavislych feseni tlohy, ze
kterych jsou vytvareny nové kombinace. Podle velikosti udrzované populace se metaheuristiky
vétsinou déli na algoritmy s jednim a nebo s vice resenimi. Velikost udrzované populace hraje
vyznamnou roli ve variabilité nové produkovanych feseni. Algoritmy s jednim hlavnim jedincem,
ktery je postupné modifikovan, aby nabyval stale lepsich hodnot tcelové funkce, jsou vétSinou
zameéreny na lokalni prohleddvani stavového prostoru. Mezi typické priklady patii napt. Ta-
bu search nebo simulované zihani. Mira jejich lokalni povahy je odvisla od zplisobu vytvareni
novych feseni. Algoritmus simulovaného Zihéni na svém pocatku prohleddva stavovy prostor s
moznosti pomérné vyznamnych odskokl od aktualniho feSeni, a tak by z tohoto pohledu nemu-
sel byt mezi lokalni metaheuristiky zarazovan, avSak pii pohledu na prenos dédi¢né informace
jej za takovy povazovat lze. Pri dostatecné velkém stavovém prostoru jsou nové vznikla reseni
v pruméru nejpodobnéjsi pravé aktudlnimu reSeni a vsem ostatnim by mély byt podobné mé-
né.™ Pii udrZovani vétsich populaci se pfedans informace v novych fesenich vice misi a béhem
nékolika malo iteraci algoritmu mohou ptvodni informace naprosto vymizet. Velké populace
ruznorodych feSeni v genetickych algoritmech rekombinuji jednotlivé geny v podstaté nahod-
nym zpusobem a zachovavani informaci (napt. zachovani danych hodnot v riznych proménnych

soucasné) probiha az pii mensi variabilité populace.

Nové vytvarena reseni tedy v sobé vétsinou kombinuji informace z celé populace. Do novych
feseni z populaci s jedinym jedincem se dostava prenesend informace piimo, kdezto u vétsich
populaci se prenasi postupné, az po dostatecném promichani hodnot mezi sebou. Velikosti
populace se tedy primo ovliviiuje rychlost, s jakou jsou vstfebavany nové informace z prohle-
danych bodu. Malé populace (napt. algoritmus Harmony search s typicky jednotkami feseni)
jsou vyrazné citlivéjsi na nové prohledavané body stavového prostoru a mnohem rychleji pre-
nasi tyto informace do novych reseni nez napt. umélé imunitni systémy, kde se bézné pracuje s
desitkami az stovkami riznych reseni zaroven. Malé populace tedy mohou rychleji konvergovat
avsak i k neoptimalnim hodnotam, protoze diky nizsi variabilité nejsou schopny zménit falesné
vytypovany smér. Samostatnym pripadem jsou algoritmy jako je Estiamtion of distribution,
kde neni zZadné udrzovand populace a vSechny ziskané informace jsou primo transformovany
do parametru distribué¢ni funkce. Takové algoritmy lze pfenesené povazovat také za populacni,
protoze maji obdobné chovani (pozvolné vstiebavani informaci, ...) a generovani novych feSeni

je neprimo zavislé na vice jedincich soucasné.

Velikost populace nemusi byt v pribéhu algoritmu stéle stejnd, ale mize se rtizné vyvijet.
Nejbéznéjsim pripadem je, Ze se populace nijak neméni a pocty nové vytvarenych reseni jsou
stale stejné. Napriklad standardni genetické algoritmy uchovavaji stalou populaci s konstant-
ni velikosti a stejné tak se neméni ani velikost docasnych populaci tvorenych nové vzniklymi

fesenimi. Obdobné je tomu u Harmony search, Tabu search, hejnovych algoritmi nebo u dife-

7L Nenf potfeba nijak explicitné definovat miru podobnosti a lze ji bez problému chapat ve smyslu béZznych metrik.
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rencidlni evoluce. Jinak je tomu u algoritmu CLONALG, ktery uchovava v populaci stale stejny
pocet jedinci, ale pocet docasnych se méni podle aktudlnich hodnot téelovych funkci. Algorit-
mus Angles & Mortals méni pocet jedinct nepredvidatelnym zpiisobem zavislym na ndhodném
potkavani andélu se smrtelniky. Teoreticky si lze predstavit libovolny vyvoj velikosti populace v
case, naptiklad postupné rostouci, klesajici, oscilujici nebo urcené aktualnim stavem algoritmu,

ale takové pripady jsou mezi publikovanymi metaheuristikami spiSe vyjimecné.

At uz se jedna o populaci libovolné velikosti, tak vyznamné rozdily mezi jednotlivymi me-
taheuristickymi pristupy lze spatrovat v mnozstvi modifikovanych prvkt béhem jedné iterace
algoritmu. Stald populace se pouziva pro generovani novych feseni, a tak rychlost jeji obmény
hraje v algoritmu vyznamnou roli. Cfm véts{ procento jedinctt se obméni, tim méné aktudl-
ni informace je zachovdno a algoritmus se tak muze rychleji pohybovat smérem k lepsim (i
horsim) hodnotdm. U algoritmu jako jsou hejnové algoritmy se kazdou iteraci zméni hodnoty
vsech jedincu, ale diky nevelkym skokum se alespon ¢astecné zachovava informace v podobé
geometrické blizkosti ve stavovém prostoru. Naproti tomu u genetickych algoritmt se obménuje
pouze mensi ¢ast s nejslabsimi jedinci a velikost této ¢asti je zavisla na kvalitach nalezenych
feseni. V pocatku muze dochazet k obméndm celych populaci a ke konci béhu algoritmu, kdy je
pravdépodobnost nalezeni kvalitnéjsich feseni vyznamné nizsi, se nemusi obménit vibec zad-
ny prvek. Aby populace nezustévala dlouho stejné, zajistuje se pomoci mutace zména alespori
minimalniho poctu jedinci. U diferencialni evoluce se zméni v aktudlni populaci vzdy nejvyse
jeden prvek, ¢imz se dosahuje rychlejsich odezev algoritmu na ziskané informace. Specidlnim
piipadem jsou algoritmy s jedinym udrzovanym fesenim, kde se u vétsiny z nich méni fese-
ni pri kazdé iteraci a pokud se nezméni, je algoritmus bud ukoncen (Hill climbing), zménén

prohledévaci postup (Variable Neighbourhood Search) nebo jinak vyhodnocen nastaly stav.

Jelikoz jsou v mnoha pfipadech nové generovand feseni zavisla pouze na aktudlni populaci, je
nezbytné, aby byla sloZena z jedinci s vhodnymi vlastnosti. Hlavni snahou algoritmi je udrzo-
vat v populaci co mozna nejkvalitnéjsi feseni, protoze zakladni myslenka, implicitné obsazend v
kazdé metaheuristice, je zalozena na predpokladu, zZe z kvalitnich jedinct lze odvozovat kvalitni
potomky. Do populace jsou ¢asto ale navic pridavdna i feSeni slabsi (nebo bez predem zné-
mé hodnoty tcelové funkce), aby jimi byly zajistény nékteré dalsi pozadované charakteristiky.
Ptedné jde o ptisun novych informaci, zabranéni predcasné konvergenci a opousténi lokalnich
extrémil. Rtizné metaheuristiky voli riizné zplisoby nakladani se Spatnymi rfeSenimi a podle toho
vykazuji specifické druhy chovani. U algoritmu Harmony search se do nové populace zahrnou
pouze ta TeSeni, kterd jsou lepsi nez nékteré z aktudlni populace. Pokud je vygenerované reseni
horsi, je nevratné odstranéno a zaddna nova feseni z néj odvozovana nikdy nebudou. Stejné tak
Spatni jedinci neprodukuji nova feSeni ani v algoritmech CLONALG, Differential evolution,
Estimation of Distribuiton a dalsich. V genetickych algoritmech je situace lehce odlisna, proto-
ze pri kazdé iteraci se zaroven provede i mutace, kterd muze vyznamneé snizit kvalitu jedince.
Zmutovany jedinec ale teoreticky miize v dalsi generaci produkovat nova reseni a vyrazen miize

byt az nahrazenim za néjaké lepsi feseni.
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V algoritmu Angels & Mortals se muze stat, i kdyz jen s malou pravdépodobnosti, ze Spatné
reseni bude prezivat velmi dlouho a bude i produkovat stale nova reseni, coz vede k naslednému
snizeni kvality celé populace. Predchazet takovym situacim se algoritmus snazi definovanim
délky zivota vSem jedincim a nucené mutaci v kazdé iteraci. Jelikoz ale doba zivota muze byt
nahodné prodluzovana, je jista Sance, ze se budou zbytecné prohledavat i neuzitecné oblasti
stavového prostoru. Umélé imunitni systémy k podobnému tcelu pouzivaji strategii, kdy je
odstranéno nejhorsich n aktudlnich feseni a nésledné jsou pak nahrazena za nova. Je tomu tedy
trochu obracené nez u genetickych algoritmii, kde je pocet odstranénych feseni zavisly na jejich

kvalité.

V nékterych metaheuristikdch (napf. u Harmony search, Firefly algorithm) je k produkci
novych feSeni pouzita celd aktualni populace, ale ve velkém mnozstvi ostatnich algoritmu je
kazdé nové Teseni produkovano pouze urcitym malym podvybérem aktualnich jedinci. Jed-
notlivych pristupt k vybéru téchto rodi¢ovskych jedincu je nespocet, ale v drtivé vétsiné jsou
pravdépodobnosti jejich vybéru zavislé na relativni kvalité hodnot tcelové funkce viici ostat-
nim jedincim v populaci. Naopak pocet nové vyprodukovanych feSeni je vétSinou na hodnoté
ucelové funkce nezavisly. Genetické algoritmy, jakmile vyberou dvojici rodic¢ovskych jedinci,
je pocet jejich potomku vzdy stejny (nejcastéji jeden nebo dva potomci). Podobné je tomu i
pri generovani okoli v Hill climbing algoritmu, coz lze také povazovat za produkci novych re-
Seni s konstantnim poc¢tem potomki. Jednou z mala vyjimek je algoritmus CLONALG, ktery

produkuje pocet Teseni v zavislosti na normované hodnoté tcelové funkce vici celé populaci.

5.3 Dalsi vyznamné vlastnosti metaheuristik

Kromé populace maji mnohé metaheuristiky i dalsi struktury, které slouzi k uchovavani in-
formaci ziskanych béhem prohleddvani stavového prostoru. Nékterym algoritmtim stac¢i pouze
pristup k hodnotam jednorozmérnych numerickych parametri, které vyzaduji pro svij béh. Pri-
klady jsou teplota systému v simulovaném zihani nebo ¢itac¢ generaci v genetickych algoritmech.
Vyznamnou uchovavanou hodnotou je ukazatel na nejlepsiho jedince v populaci nebo obecnéji
na libovolného jedince. Takova potieba se ¢asto vyskytuje v hejnovych algoritmech vseho dru-
hu. Tabu search vyzaduje strukturu tabu list, coz lze implementovat stejné jako kteroukoliv
jinou populaci, pouze s vyjimkou zajisténi potreby jejiho fazeni podle poradi vkladani jednot-
livych feSeni. Specialni pozadavky maji algoritmy bez stalé populace, napiiklad Ant colony
optimization, kde je potfeba udrzovat matici feromonovych stop mezi jednotlivymi hodnota-
mi proménnych. Stejné tak i algoritmus Estimation of Distribution potfebuje reprezentovat
odhadnuté rozdéleni pomoci vhodné struktury. Pokud je rozdéleni popsano pouze parametric-
kym modelem, je pro algoritmus dostatecné mit pristup pouze k jednorozmérnym numerickym
proménnym, pokud je ale zvolend reprezentace slozitéjsi (napr. Bayesovské sité), jsou potieba

obecné grafové nebo obdobné struktury.
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Lokalni optima

Kvili omezené velikosti paméti metaheuristiky se muze stavat, Ze jsou neustale generoviana
feSeni z malé oblasti obsahujici lokdlni extrém. Metaheuristiky se v takovém pripadé ¢asto ne-
dokazi efektivné vzdalit od aktudlni pozice a konverguji stale do stejného mista. V takovém
pripadeé je potreba vnést do generovaciho algoritmu novou informaci a soustiedit vypocetni sily
i na dalsi slibné oblasti. Metaheuristiky obecné ale nemaji o stavovém prostoru zadné globalni
informace a nemohou tedy nijak zjistit, jestli nalezend oblast obsahuje globalni optimum, anebo
bylo nalezeno pouze jedno z mnoha lokalnich. Kazdy metaheuristicky koncept tedy muze volit
vlastni pristup k rozhodovani o sitce prohledavané oblasti. Bézné algoritmy vétSinou voli pristup
pribézného prisunu novych informaci do aktualnich populaci. Genetické algoritmy stéle mutuji
nékolik proménnych v malém procentu jedincti, umélé imunitni systémy pribézné nahrazuji ne-
uzitecné jedince pomoci kompletné novych feseni. Algoritmus Very large scale neighbourhood
([115]) s kazdou iteraci generuje pro aktudlni bod velké mnozstvi okolnich FeSeni, ¢imz si snazi
zvysit Sanci Utéku z lokdlnich extrému pomoci prozkouméavani rozsdhlejsich oblasti. Podobny
myslenkovy zaklad voli i diferencialni evoluce, kterd vytvari feseni interpolaci i extrapolaci vice
riznych feseni, ¢imz vznikd velka variabilita a Sance na opusténi lokdlniho extrému tak roste
s ni. Za velky problém je povazovano uvaznuti v lokalnim optimu algoritmem Estimation of
Distribution, protoze odhadované rozdéleni vétsinou popisuje pouze jednu specifickou oblast
stavového prostoru a nedokaze generovat body s jinym rozdélenim. Vhodnou cestou ke zméné
prohledavanych oblasti mohou byt podminéné odskoky, tedy akce, které se uskutecnuji pouze
pokud algoritmus stagnuje a delsi dobu nedosahuje zadnd zlepseni v hodnotach ucelové funkce.
Metaheuristika Variable neighbourhood v takovém piipadé obménuje zptisob generovani okoli
aktudlniho bodu postupnym zvétsovanim jeho poloméru. Pri stagnaci lze také zvysovat napri-
klad pocet mutovanych jedincii, nebo prosté restartovat cely algoritmus z novych pocatecnich
populaci. Stejné metody, které jsou urceny k opusténi lokalnich extrém, jde vétSinou chapat i
jako metody pro zvysovani (udrzovani) dostateéné variability. Obé problematiky maji nemélo

spole¢ného a jejich feseni tak jdou spolu ruku v ruce.

Ukoncovaci kritéria

Absence globalnich informaci o feSeném problému vede k problému urceni vhodného okamziku
pro zastaveni béhu metaheuristiky. V obecném pripadé nelze nijak urcit, jestli je jesté uzitecné
dale prohledavat stavovy prostor a jestli tedy jesté mohou existovat feseni s lepsi hodnotu tce-
lové funkce. Velmi casto se voli pristup, kdy se jednotlivé iterace algoritmu opakuji tak dlouho,
dokud uzivateli nedojde trpélivost. Pricemz za miru trpélivosti lze povazovat napriklad pocet
iteraci algoritmu, pocet prohledanych reseni, maximalni akceptovatelny Cas straveny vypoctem
apod. U nékterych typu tloh lze odhadnout optimum (napf. pomoci aproximaénich metod na-
stinénych v kapitole 2.5) a tedy ukon¢ovaci podminky je mohou patti¢né zohlednovat. Protoze

u metaheuristik nelze zaruéit vysledné vlastnosti, mohou byt pouzivany nejen pro optimalizaci,
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ale i pouze pro zlepsovani znamych reSeni. Takovy pristup lze transformovat do ukoncovacich
podminek pomoci sledovani nejlepsi nalezené hodnoty ucelové funkce tak, ze se algoritmus
ukonci, jakmile je poprvé dosazeno pozadovaného zlepseni. Pokud je algoritmus navrzen zpi-
sobem, ze muze uvaznout v lokalnim extrému, je vhodné sledovat maximélni zlepseni ucelové
funkce béhem jedné iterace a pokud je mensi nez néjaké stanovené e, pak je bud restartovan
nebo ukoncen. Uvaznuti v lokdlnim optimu tedy nemusi byt nutné povazovano za negativni jev,
ale spise jako vhodny indikator pro zménu prohledédvané oblasti. Misto sledovani zmény tcelové
funkce se ke stejnému icelu pouzivaji i riazné miry homogenity v populaci nebo méreni maximél-
nich vzdélenosti mezi jednotlivymi feSenimi. V publikacich je ale zdaleka nejcastéji specifikace
ukoncovaci podminky vynechana tplné a autori se spokoji s pouhym obecnym konstatovanim

"while not (stop condition)".

Ridici proménné metaheuristik

Béh metaheuristiky, stejné jako vétsina ostatnich algoritmd, je Fizen logikou rozhodujici na za-
kladé hodnot proménnych ulozenych v paméti pocitace. Metaheuristiky vyuzivaji velké mnoz-
stvi ridicich proménnych, jejichz hodnoty mohou pochézet z nékolika rozlicnych zdroju a stejné
tak mohou i velmi riznorodé ovliviiovat béh algoritmu. Konkrétni hodnoty proménnych mo-
hou ménit chovani algoritmu a vhodnymi zménami jej lépe prizptisobovat pro feseni zadaného

problému. Rozhodovaci proménné lze fadit do nasledujicich tii skupin.

e Velmi charakteristickou skupinou jsou nahodné generované hodnoty. Mnoho vyzkumniki
povazuje stochasticitu za klicovou vlastnost metaheuristik bez které si je nelze ani pred-
stavit (viz definice v kapitole 3.1). Nahodn4 ¢isla slouzi k adaptivité algoritmi a omezeni
opakovani jednoho netcinného vzorce chovani. Mezi nejcastéjsi mista, kde se ndhodna cisla
v metaheuristikach vyuzivaji, patii generovani novych feseni nebo tpravy stavajicich, tedy
typicky pri vytvareni pocatecénich populaci. Drobnéjsi ipravy feseni jsou také casto reseny
pomoci ndhodnych ¢isel, napt. mutace v genetickych algoritmech nebo geometricky posun
nejlepsiho jedince v hejnovych algoritmech. Piimy vliv maji u genetickych algoritmi nao-
pak nahodna c¢isla ve vybérech rodicovskych jedinct nebo v jejich nasledném krizeni. Kazdy
jedinec v populaci mé definovanou pouze jistou pravdépodobnost, se kterou bude ke kiizeni
vybran, a proto neni predem dané, jaka data a kam budou v priibéhu vypoctu predavana.
Konkrétni béh metaheuristiky je tak vyznamné podminén vygenerovanymi ndhodnymi ¢isly,
diky ¢emuz ziskava velmi robustni vlastnosti vzhledem k nepfedpokladanym tvarim tcelové
funkce. Nahodna ¢isla mohou byt pouzita v mnoha dalsich ¢astech algoritmi (pocet vypro-
dukovanych jedinci - CLONALG, zahrnovani vygenerovanych feseni do aktualni populace
- simulované zihani, ndhodné prohazovani prvka mezi populacemi - Shuffled frog leaping,
... ), nebo mohou tvorit samotnou zakladni myslenku prohledavani, jako je tomu napiiklad

u algoritmu Estimation of distribution a jeho variant.
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Casta moznost ovliviiovani béhu algoritmti je za pomoci nastavitelnych parametri, které
dy patii nastavitelnd velikost populace nebo pravdépodobnost vybérit prvka pro mutovani,
krizeni apod. Stejné tak se nastavuji i poCty produkovanych feseni a hlavné maximélni po-
Cty iteraci a podobné ukoncovaci podminky. Nastaveni téchto charakteristik ma relativné
primy dopad na chod algoritmu a lze tak pomérné dobie odhadovat jeho vysledné chovani.
V metaheuristikach se ale ¢asto objevuji i parametry, jejichz vliv neni Giplné jasny a korekt-
ni nastaveni vyzaduje vhodny experimentalni pristup. Mezi takové parametry patii rtizné
neurcité konstanty vstupujici do vypocétu novych feseni v hejnovych algoritmech (napf.
koeficient svitivosti u Firefly algorithm nebo koeficienty echolokace u Bat algorithm apod.).
Jelikoz chovani algoritmu je silné zavislé na konkrétni optimalizované ticelové funkci, je pro
ni vhodné experimentalné ovérovat vsechny parametry a nastavovat jim tak nejvhodnéjsi
hodnoty. Velka variabilita icelovych funkei zapricinuje i velkou variabilitu vlivi jednotli-
vych parametru a ziskané chovani tak nemusi vzdy odpovidat ocekdvani. Autori vétsinou
zaroven s algoritmem publikuji i doporucené rozsahy hodnot pro vSechny parametry, ale k
jejich ziskani byvaji pouzity predevsim testy na klasickych ilohach a pro redlné tlohy tak
nemusi byt jejich hodnoty nejvhodné;jsi.

Treti vyznamnou skupinou ridicich proménnych v metaheuristikach jsou vypocitané hod-
reprezentace Teseni, tedy napt. hodnota geni v genetickém algoritmu apod. Hodnoty v téch-
to proménnych vétsinou neovliviiuji béh algoritmu ve smyslu toku dat, ale pouze vstupuji
do tvorby novych hodnot. Mezi vyjimky patti algoritmy, které vybiraji feseni pro produkci
novych na zékladé jejich geometrické polohy, naptiklad pomoci shlukovani dat nebo kore-
proménnych jsou hodnoty ucelové funkce pro jednotlivd feSeni. Protoze tyto hodnoty jsou
vétsinou jedinym zdrojem informaci o Fesené tloze, musi nutné ovliviiovat chod algoritmu
v celé své siti. Pokud by tomu bylo naopak a algoritmus by neménil tok dat podle zjisteé-
nych hodnot tcelovych funkci, znamenalo by to, ze algoritmus bud funguje zcela nahodné
(Monte Carlo), nebo naopak pro vsechny ulohy naprosto identicky. Obé moznosti jsou v
primém rozporu se smyslem metaheuristik, tedy se snahou inteligentné prohledavat stavo-
vy prostor. Hodnoty tcelovych funkci vstupuji do rozhodovacich procesi bud pfimo, nebo
v transformovanych podobéch (napf.fitness function v genetickych algoritmech nebo nor-
movand tcelova funkce v algoritmu CLONALG). Mezi nejobvyklejsi ¢asti algoritmu, které
piimo zavisi na téchto hodnotach, patii vybér jedinci pro produkeci novych feSeni. V ge-
netickych algoritmech, stejné jako v mnoha dalsich metaheuristikach, je pravdépodobnost
vybéru jedince primo tmeérnd vypocitané hodnoté ucelové funkce a jeji vliv je tedy snadno
rozpoznatelny. Na zakladé hodnot tcelovych funkei se mohou radit populace, urc¢ovat délky
zivota, stanovovat ukoncovaci podminky a nebo podminéné akce, jako napt. v algoritmu

opt-Ainet, kde se za podminky nerostouci prumérné hodnoty tcelové funkce v populaci pro-
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vede jeji vyznamna obména. V nékterych algoritmech je role icelové funkce velmi omezena,
coz se tyka i algoritmu Differential evolution, ktery vyuziva vypocitané hodnoty pouze k

rozhodovani o zahrnuti nalezeného reseni do aktudlni populace.

Dynamicky vypocet hodnot fidicich proménnych je hlavnim rysem i tzv. adaptivnich
metaheuristik. V téchto metaheuristikdch mohou byt vSechny vyse zminéné konstantni ridici
proménné upravovany na zakladé aktudlniho chovani algoritmu. Dynamickymi zménami
parametri 1ze docilit vhodného ovlivnéni strategie prohledavani, a tim efektivnéjsiho vyuziti

vypocetnich zdroju.

Konvergence

Konvergence je prokazatelnd schopnost algoritmu nalézt optimalni feSeni. Jinymi slovy, kon-
vergentni metaheuristika zarucuje, ze se nezacykli ani neuvazne v zadném bodé pred nalezenim
optima. V kontextu s No Free Lunch teorémem to znamend, ze konvergentni algoritmus musi
postupné projit cely stavovy prostor tlohy, protoze neexistuje zaddné jiné pravidlo, které by
obecné zajistovalo ovéreni dosazeni optima. Konvergence se tedy da dokazat schopnosti kom-
pletné projit stavovym prostorem, nebo se musi omezit na néjakou konkrétni uchopitelnou
tiidu ucelovych funkei (spojité, kladné, ...). Autofi metaheuristickych algoritmu se vétsinou
této vlastnosti prilis nevénuji a spokoji se s experimentalnim ovérenim jejich funkénosti. I pres-
to, ze vétsina algoritml nemé konvergenci fadné prokazanou, jsou hojné pouzivany a jejich

vysledky dostatecné naplnuji ocekavani.

Nékteré zakladni verze jednodussich algoritmil maji rozumné vyjadritelnou alespon prav-
dépodobnost nalezeni optimalniho reseni. Tato pravdépodobnost se ale velmi rychle snizuje s
rostouci velikosti tlohy (viz napf. algoritmus Harmony search [43]) a pro praktické ucely tak
neni prili§ uzitecna.

Metaheuristiky nejsou vytvareny ani navrhovany za tcelem zajisténi nalezeni skute¢ného
optima, takze neexistence zajisténé konvergence nemusi byt na obtiz. Velmi vitanou naopak
muze byt v nékterych aplikacich pouze lokalni konvergence, ktera zarucuje dostatecné prohle-
dévaci schopnosti v blizkém okoli. Za lokdlné konvergujici metaheuristiky 1ze povazovat vsechny,

kterym hrozi uvaznuti v lokalnich extrémech, tedy napt. Hill climbing, CLONALG apod.

7 pohledu navrhu metaheuristik je dulezité sledovat dobu prezivani nejlepsich feseni. Jed-
notlivé algoritmy se lisi v pristupu k nejlepSim nalezenym fesenim. Nékteré jej nechavaji v
aktudlni populaci béhem celého vypoc¢tu a u jinych naopak hrozi, ze bude za béhu zménéno,
nebo dokonce odstranéno. Na konci vypoctu se zachovava nejlepsi reseni u metod jako Tabu
search, ale u simulovaného zihdni to uz pravda byt nemusi. Stejné tak posledni generace v
genetickych algoritmech by teoreticky mohla obsahovat nejlepsi nalezené feseni, avSak hrozi,
ze jej mutace ndhodné zméni a zhorsi tak i jeho kvalitu. Tim, ze algoritmus Estimation of

Distribution neuchovava zadna reseni v populaci, nemuze uchovavat ani to nejlepsi a vSechna
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prozkoumévand feseni ihned maze. Pro zapamatovani nejlepsiho feSeni se tedy pouziva (Casto
bez explicitniho zminéni) automatické uchovavani nejlepsiho jedince, ktery se hleda ihned po

vypoctu prislusnych ucelovych funkei.

5.4 Co z toho plyne?

Pristupy jednotlivych metaheuristik se od sebe mohou velmi lisit. Neexistuje jediné obecné
schéma, které obsahne vSechny popsané moznosti a pritom popisuje pouze a jen pravé metaheu-
ristiky. Rozdily jsou patrné jiz v samotnych zakladech algoritmi, tedy ve zplisobu reprezentace
feSeni nebo v urcovani jejich kvality. Néasledné se lisi i zpusoby odvozovani novych feseni a pre-
dévani informaci ziskanych predchozim prohledavanim. Ne vSechny metaheuristiky jsou urceny
ke stejnému ucelu (lokdlni vs. globédlni apod.), coz obecné uchopeni metaheuristik samoziejmé
ztézuje. Nejzakladnéjsi princip metaheuristik je ale stale stejny, a to vyzkouset velké mnozstvi
ruznych reseni a vybrat z nich to nejlepsi. Hlavnim rozdilem oproti zcela ndhodnému prohle-
davani je, ze metaheuristiky implicitné predpokladaji jistou souvislost mezi reprezentaci reseni
a hodnotou jeho ucelové funkce. Vétsina odliSnosti tedy prameni z rozdilnych predpoklada o

strukture ucelové funkce a o vyznamu jednotlivych ziskanych informaci v prubéhu prohledavani.
Z implementac¢niho pohledu jsou vétsinou metaheuristiky chapany jako modifikujici se mno-
zina TeSeni. Mezi klicové charakteristiky jednotlivych pristupt, které definuji rozdily mezi jed-

notlivymi koncepty, patii

velikosti mnoziny Teseni,
e doba, po kterou muze jedno reseni primo odvozovat nova reseni,
e pocet prvku (rodic¢u) primo podilejicich se na produkei novych Fesent,
e zpiisob uchovavani ziskanych informaci,
e zpusob predavani uchovanych informaci,
e druh stochasticity,
e pocet generovanych feseni
a nékolik dal$ich (zminénych v predchozich podkapitolach) v zavislosti na obecnosti pojmu
metaheuristika.

Na zédkladé svého konceptu trpi kazdd metaheuristika i svymi nedostatky. Nékteré algo-
ritmy vznikaji pouze jako vylepseni stavajicich metod k prekonani jejich problému, avsak z No
Free Lunch teorému plyne, Ze nikdy nemuze prekonat vsechny své nedostatky. Uzivatelé me-
taheuristik si proto musi byt védomi jejich omezeni a neocekdvat nesplnitelné. Jako nejcastéjsi
problémy jsou uvadény piedéasnd konvergence”, nedostatecénd sife prohleddvané oblasti, moz-

nost generovani stale stejnych feseni nebo prilisna variabilita a neschopnost se ustalit. Specifické

72 P#{lig rychld konvergence do lokdlniho extrému bez moznosti dile prohleddvat stavovy prostor.
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problémy mohou mit i metaheuristiky pouze s urc¢itymi typy acelovych funkci. Napriklad algo-
ritmus Differential evolution méa takové problémy se zasumélymi funkcemi, kdezto konvenénim
evoluénim algoritmtm tolik obtizi nezpusobuji [117]. Vhodnou modifikaci ale lze diferencidlni
evoluci obménit a schéma prohleddvani prizpusobit i pfidanému Sumu (viz [118]). Metaheuristi-
ka musi byt vzdy poplatna svému ucelu, ktery mize byt pro rizné uzivatele rtizny, a proto bude
v dalsi kapitole navrzen obecny model dovolujici kombinovat riizné metaheuristické pristupy a

oveérovat jejich podstatné vlastnosti.
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73

6 Zobecnény model metaheuristik

Hlavnim dcelem metaheuristik je zprostiedkovavat prohledavani stavového prostoru, a to pou-
ze na zakladé hodnot ucelovych funkci v prozkoumanych bodech. V predchozi kapitole bylo
popsano nékolik specidlnich pripadi metaheuristik, jejichz principy mohou byt vzajemné vel-
mi vyznamné odlisné. I pfes velkou rtznorodost ale lze vypozorovat nékolik spole¢nych vzorct

chovani a vyuzit je tak pro formulovani obecného modelu.

Zakladnim stavebnim kamenem jakéhokoliv metaheuristického modelu musi byt prace s
dvojicemi typu (z,y), kde z je navstiveny bod a y = f(x) je zjisténd hodnota optimalizacniho
kritéria (ucelové funkce). Z takto usporadanych informaci musi byt metaheuristika schopna
generovat nové body z, které maji jistou Sanci™ na lepsi hodnotu y. Redlné vypocetni zafizeni
jsou navic omezena limitovanou paméti, a proto musi metaheuristika neustéle rozhodovat, které
pary (x,y) z paméti odstrani a které si ponechd pro dalsi pouziti. Zakladnimi schopnostmi

metaheuristickych algoritmua tedy musi byt

e schopnost vyhodnotit kvalitu konkrétniho bodu z (tzv. vyhodnotit hodnotu tcelové funkce),

schopnost uchovat nebo zpracovat ziskané informace (dvojice (z,y)),
e schopnost rozhodnout o odstranéni ziskanych informaci z paméti,

e schopnost vygenerovat nové feseni na zikladé uchovanych informaci.

Kazda metaheuristika definuje vlastni zptusoby zajistovani uvedenych schopnosti. Pti jejich
jednotném popisu pomoci obecného modelu je lze snadno vzdjemné kombinovat a vyuzivat pro
vytvareni novych odvozenych metaheuristik. Takové spojeni nékolika principti riznych meta-

heuristik dohromady bude dale nazyvano hybridizaci.

Obecné modely

Myslenka zobecnéni existujicich metaheuristik pod jeden koncept neni nova a v odbornych pu-
blikacich se tak jiz takové modely nepravidelné objevuji fadu let. Napfiklad v [119] je vyvinut
obecny popis urceny primarné k lokalnimu prohledavani. Mimo zdkladnich verzi Hill climbing
algoritmu, Tabu search, Variable neighbourhood algoritmu apod. jim lze popsat i genetické algo-
ritmy a nékteré dalsi popula¢ni metaheuristiky. Naopak model publikovany v [120] se zamétuje
predevsim na evolucéni metaheuristiky, pod néz lze radit jak genetické algoritmy, tak i Ant co-
lony optimization nebo Scatter search. Mezi obecné modely, které si ale ziskaly vétsi pozornost

patii vysledky publikované v [121] a popisujici metaheuristiky nasledujicim pseudokédem

Pravé tento pojem je hlavnim rysem metaheuristik - zlepseni hodnoty ucelové funkce je negarantované a stoji

pouze na heuristickém ovéreni.
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inicializuj P pomoci externi procedury
while termination = FALSE do
S <- OF(P)
if [|S[>1 then
S’ <= SCM(S)
else
S’ <- 8
S?7 <- IM(S’)
P <- IF(8’?)

pouzij post-optimalizaéni proceduru na P.

Mnozina P je zde oznacovana jako Pool, tedy mnozina jedinct reprezentujici samostatna
feSeni, IF/OF jsou input/output function a zajistuji vstupy/vystupy z/do poolu. SCM je Solu-
tion Combination Method, ktera je pouzita pouze v pripadé, ze je pro produkci nového reseni
vybrano z poolu vice nez jedno feseni. IM je Improvement method vylepsujici jedno predané
feSeni a jiz zminénd funkce IF rozhodne o jeho nésledném zaclenéni do aktudlni populace (poo-
lu). Timto popisnym schématem lze modelovat velkou ¢ast metaheuristik, prikladem muze byt
Tabu search nebo simulované zihani, které maji | P| = 2, |S| = 1 a rozhodovaci logika (adaptivni
pamét a akceptacéni kritérium) je implementovana v IM. Genetické algoritmy jsou definovany
pro |P| > 1 a |S| > 1 a operatory kiizeni a mutace jsou zahrnuty v .SCM, krok I M viubec neni
vyuzit. Dalsi ptiklady i s obsdhlou diskuzi 1ze nalézt v [121].

Jind zdkladni myslenka popisu metaheuristik byla publikovdna v [122] a nazvédna Adaptive
memory programming (AMP). Hlavni roli zde sehrdva pamét, ktera slouzi ke konstrukci novych
feseni. Napriklad u metody Tabu search je paméti tabu list, u genetickych algoritmi je to cela
populace a u optimalizace mravenci kolonii je paméti matice feromonovych stop. Pseudokédem

je Adaptive Memory Programming v publikaci [122] popsany jako

inicializuj pamét M
while termination = FALSE do
pomoci paméti generuj nové feSeni S
vylepSi S pomoci metody loka&lniho prohledavani

vylepSené feSeni S’ pouzZij k aktualizaci paméti M.

V uvedeném popisu lze vypozorovat mnoho shodnych myslenek s predchozim obecnym mo-
delem. Nejvyznamnéjsi rozdil mezi nimi je v tom, Ze pamét nemusi byt tvorena jen populaci
feSeni, ale muze byt v podstaté libovolnou datovou strukturou. Vyjadiovaci silou se oba mode-
ly vzéjemné vyrovnaji, protoze pridand obecnost, kterd je u AMP docilena zavedenim pojmu

paméti, muze byt u predchoziho modelu realizovana primo ve funkcich IF, IM, ...

Ze zcela jiného pohledu jsou metaheuristiky popisovany pomoci pristupu nazvaného Agent

Metaheuristics Framework (AMF) [123]. Zékladem jsou zde multiagentni systémy, které udrzuji

66



skupinu vzdjemné spolupracujicich a interagujicich objektu (agentii). Vyuzit je zde tzv. RIO
pristup, ktery kazdému agentovi definuje jeho Roli, mezi rolemi definuje vzajemné Interakce a
vse dohromady sjednocuje Organizace. V popisu metaheuristiky jsou pouzity agenti ¢tyt roli
- intensifier, diversifier, guide a strategist™. Role intensifier a diversifier zajistuji prohleddvani
prostoru, a na rozdil od AMP modelu jsou chapany separované. Intensifier se soustiedi na slibné
oblasti, kde je potieba prohledavat prostor vice dukladné, kdezto diversifier prohledéava globalné
cely stavovy prostor. Role guide zprostifedkovava interakci mezi intensifierem a diversifierem a
urcuje jim, které oblasti budou prohledavat. V. AMP modelu této roli ¢astec¢né odpovida funkce
paméti. Posledni roli je strategist, ktera interaguje s agenty typu guide a zastupuje adaptivitu
algoritmil. Vyhodnocuje tedy aktualni stav prohleddvani a podle toho modifikuje parametry
celé metaheuristiky. Timto zptusobem lze popisovat vétsinu béznych metaheuristik, naptiklad
v Tabu search jsou role intensifier a diversifier spojené do jedné, kterd prohleddava aktualni
okoli a roli guide hraji funkce pracujici s tabu listem a vybérem nového aktudlniho feseni. V
bézném Tabu search neni role strategist zastoupena, jejim pridanim muize vzniknout algoritmus
Reacitve search, ktery adaptivné méni délku tabu listu. Genetické algoritmy maji roli intensifier

reprezentovanu kiizenim jedinct, roli diversifier mutaci a roli guide vybérem rodict pro kiizeni.

Definovani stavajicich metaheuristik pomoci popsanych roli 1ze jednotlivé agenty kombi-
novat a vytvaret nové metaheuristiky. Naptiklad Coalition-based metaheuristika [124] vznikla

pouzitim AMF modelu a spojenim s konceptem hyperheuristik.

V nasledujicich kapitolach bude predstaven novy obecny model, ktery se od predchozich od-
liSuje nejen mirou obecnosti, ale i celkovym pristupem k pojmu metaheuristika. Metaheuristika
zde neni chapana jako rigidni osnova, kterd v kazdém kroku definuje smysl provadéné opera-
ce, ale naopak je v ndvrhu nechavana maximéalni volnost. Za existenci metaheuristik vdécime
predevsim vypocetni sile dnesnich pocitacu, a tak i obecny model je vybudovan s ohledem na

rozumny zpusob jejich pocitacové implementace.

6.1 Koncepc¢ni model

Vyznamnym spole¢nym znakem vétsiny kanonickych tvari metaheuristik je, ze jedno konkrétni
reseni reprezentuji jako jednu samostatnou entitu umisténou ve vhodném prostoru. Vétsina vy-
zkumnikl si tak mtize predstavit metaheuristiku jako body rozmisténé ve stavovém prostoru,
které se ruzné pohybuji, vytvari a zanikaji a vzajemné se ovlivnuji. Tato predstava se ukdzala
jako vhodna a intuitivni, a tedy i budovany obecny model musi umét tuto predstavu jedno-
duse zprostredkovat. Za zakladni stavebni kamen modelu musi byt zvolena dostatecné obecna
struktura, kterd je schopna primocare popisovat bézné metaheuristiky, ale zaroven nesmi nijak

omezovat vyvoj metaheuristik s odliSnym pristupem.

& Pojmenovani je ponechdno v pavodnim anglickém jazyce
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Kli¢

Zékladni a nejobecnéjsi datova struktura je entita nazvana k1i&. K1i& je abstraktni pojem,
pouhé jméno, pod ktery se muze schovat libovolna povolend hodnota. Termin k1i& je zvolen
kvuli vyznamové podobnosti s databdzovym klicem. K11¢ si lze predstavit jako jméno proménné,
do které se uklddaji vhodné hodnoty. Ve vytvarené metaheuristice mize k1i& zastupovat jedno
reseni, nebo i celou jejich skupinu, stejné tak zastupuje i jednotlivé proménné a nebo pomocné
hodnoty. K1i& jenom pojmenovava hodnoty, se kterymi metaheuristika pracuje a na které se

Ize prubéhu dotazovat.

Kazdy k1i¢ je unikatni a mohou mezi nimi existovat rizné vztahy. K1ie jsou primarné
hierarchicky usporadany, ale nejsou tim nijak omezeny. Jejich topologie (vzadjemné vztahy)

mohou byt v podstaté libovolné.

Ke kazdému k1i&i muze byt pripojena urcitd hodnota, ale neni to nezbytné nutné. K1i&
miize slouzit i jenom jako abstraktni pojmenovani pro urc¢itou skupinu hodnot. Pokud ma k1ié&

néjakou hodnotu prirazenou, budeme jej psat jako usporadanou dvojici
¢ = (ki,vi), proi € N,

kde k; je jedineény kli¢ a v; je jeho prifazend hodnota. Vyhledanim daného klice k; tedy miize
byt vzdy ziskana i jeho prifazend hodnota v;. Soubor vsech vytvorenych part g; reprezentuje

databazi vsech hodnot pouzivanych a sdilenych za béhu metaheuristiky.

Zakladni typy hodnot v, které lze ke k1i&i k prifazovat jsou

e k1i& - mohou tak byt vytvareny pary (ki,k2),
e operator - zdkladni funkéni mechanismus metaheuristického modelu (viz déle),

e datovd hodnota - jde o jakykoliv bézny datovy typ, ktery metaheuristika vyzaduje. Mize

se jednat o prifazeni ¢isel, znaku, textovych retézcu apod.
e specialni hodnoty - jsou hodnoty vyuzivané k fizeni béhu metaheuristiky. Jedné se pouze o

hodnoty LOOP_STOP a NONE (viz déle).

Struktura vsech k1i&ua je tvorena stejnymi pravidly. K1i&e jsou hierarchicky usporadany
postupnym navazovanim zakladnich datovych typi. K jiz vytvorenym kli&um lze snadno pii-
davat nové podklice, nebo je spolu kombinovat. Pro existujici k1i& ki lze vytvorit naptiklad
nasledujici klice

kQ = [kla m}
ks = [k1,9]

k4 - [k27k3] - [kl,ﬂf,kQ,y],
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kde k1i¢€ ks je hierarchicky pod klicem k1 a jeho jméno je rozsifeno o hodnotu x. Obdobné k1i&
ks je hierarchicky pod klicem k1 a je rozsiren o hodnotu y. Pokud by k11¢& k; reprezentoval jedno
feseni (bod ve stavovém prostoru), tak k1i¢e ko a k3 mohou reprezentovat jeho souradnice na

dvou oséch = a y.

s %o

K1i& k4 je vytvoreny spojenim k1i&u ko a k3 a reprezentuje jejich vzajemny vztah. Prita-
zenim hodnoty k takovému k1i&i lze vytvaret v podstaté libovolné relace, a to dokonce i fuzzy

relace nebo grafové struktury s definovanymi vahami. Uspotadané dvojice

q1 = ([k1,k2],0.4)

qo = ([k‘l, k?g], 0.8)

tak mohou reprezentovat napiiklad fuzzy relaci prvkia k; a ke s hodnotou 0.4 a nebo hranu v
grafu mezi vrcholy k1 a ks s vdhou 0.8. Dulezité je ale si uvédomit, ze prvek [ki, k2| je pouze
novym klicem, ke kterému lze pfistupovat jako ke kterémukoliv jinému k1i&i (tzn. vytvaret

mu nové podklice, fetézit apod.)

K intuitivnimu uchopeni navrhovanych metaheuristik je velice dilezité snadno pracovat s
celymi skupinami k1ié&ua zaroven. Uspotadana posloupnost k1i&a by tak mohla byt jednim ze
zékladnich datovych typt modelu, ale jelikoZ ji 1ze snadno implementovat za pomoci ostatnich
typu, tak je definovana pouze jako doplikova struktura. Kli¢ ks reprezentujici skupinu je tedy

definovan jako

kde dvojice gy udava celkovou délku skupiny a kazdéd dalsi dvojice prifazuje danému indexu ¢
hodnotu v;. V tomto pripadé neni nutné, aby kli¢ ks mél prirazenou néjakou konkrétni hodnotu

a fyzicky existovat v databdzi mohou pouze jeho podklice.

V dalsim textu bude tato struktura pouzivana ve zkracené formé

qs = (ks, (v1,v2,v3,04)).

Operator

Zékladnim funkénim prvkem v hybridnim metaheuristickém modelu je entita nazvanid ope-

rator. Myslenkové jde o koncept blizky funkcim ve funkcionalnim programovani™ popf. i v
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procedurdlnim programovani’. Operatorem je tedy rozumén uceleny blok instrukei, které jsou
vykonévany nad predanymi k1i&i. Kazdy operator ma pfitazeny k1i&, ktery obsahuje vstupni
hodnoty a k11i¢&, ke kterému se prifadi zpracované vystupni hodnoty. Vystupem je vzdy pouze
jeden k1ig&, kdezto vstupnich k1i&a mtize byt vice. Ve shodé s béznou syntaxi budeme pro

zjednoduseni psat

Eouws = op(kL, k2

m?’ "'in?’ *

kD,

coz znamend, ze vstupem do operdtoru je skupina k1icéu k!, k?

m . C
i Ky oo ki a vystup je prifazen
ke k11&1i Koyt.

Jednotlivé instrukce v operdtoru mohou byt bud dalsi operatory a nebo primé volani niz-
kotroviiovych funkei poskytované programovym prostifedim implementovaného modelu (mate-
matické funkce, uzivatelsky definované funkee, ...). Kazdy operator ma neomezeny piistup k
databézi uloZzenych hodnot, tedy ze znalosti klice k& muze kdykoliv ziskat jeho prifazenou hod-
notu v. Stejné tak mohou operatory data i uklddat, tedy pfifazovat k1i&um k jejich hodnoty

V.

Béh metaheuristiky je popsan pouze jako posloupnost po sobé jdoucich operatora s defino-

vanymi vstupnimi a vystupnimi k11&i.

7 Churchovy-Turingovy teze plyne, ze pro kazdy algoritmus lze vytvorit ekvivalentni Turingiv
stroj (tzn. algoritmus je naprogramovatelny) pokud je pouzit programovaci jazyk s alespon

jednou z néasledujicich vlastnosti

e neomezend rekurze - moznost (teoreticky) neomezeného volani funkce sebe sama,

e cyklus while - opakovani bloku kédu tak dlouho, dokud neprestane platit definovana pod-

minka,

e podminény skok - vysledek vyhodnoceni definované podminky rozhodne o misté v programu,

kterym se bude pokracovat.

prenesené také v lambda kalkulu - vypocetnim modelu funkciondlniho programovani.
V proceduralnim programovani jsou funkce chapény jako prostredek pro zjednoduseni psani programu a teoreticky
se bez nich lze obejit. Ve funkcionalnim programovani tvori funkce nedilnou soucést jeho paradigmatu, a proto

je toto pojeti blizsi popisovanému pojmu operator.
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Aby byl i metaheuristicky model schopny popsat jakykoliv algoritmus, musi mit také alespon
jednu z uvedenych vlastnosti. Pouhym definovanim sledu jednotlivych operatori by nebylo

mozné realizovat komplexni ridici logiku.

K ziskéni potfebnych vyjadifovacich schopnosti je koncept operatori rozsifen o moznost
opakovani. Kazdy operator tedy definuje posloupnost instrukei a prfi jejich dokonceni jsou
vsechny znovu opakovany. Opakovani probiha tak dlouho, dokud néjaké z instrukci neptiradi
operatoru a pokracovani jeho naslednikem. Pokud je tedy operator op, definovan napt. jako

posloupnost nésledujicich operatoru

opA:=

ki1 = op1(kin)

(
ko = opa(k1)
ks = op3(k1, k2)
(

k4 = opa(ks3),

s %o

prifazuji se vystupnim k1i&im pii postupném vyhodnocovani uréené hodnoty a po dokonéeni
operdtoru opy se pokracuje znovu operatorem op;. Pokud v dalsim béhu prifadi operator
op2 ke svému vystupnimu k1i&¢i ks hodnotu LOOP_STOP, operatory ops a ops se preskoci a
pokracuje se néasledujicimi operatory (pokud zadné v posloupnosti jiz nejsou, béh metaheuris-
tiky se ukonci). Jako vystup operatoru op4 je pouzita posledni platnd pfifazena hodnota pred
pritrazenim hodnoty LOOP_STOP. V uvedeném prikladé by k vystupnimu k1i&i k4 operadtoru
op4 byla pfifazena hodnota z klice k;.”” Operator tedy miize vracet bud k1ié&, nebo hodnotu
LOOP_STOP a nebo specidlni hodnotu NONE, ktera znac¢i prazdny vystup. Timto jednoduchym
principem Ize snadno realizovat cyklus while, a tim splnit jednu z vyse uvedenych podminek
pro uplny programovaci jazyk. V kazdém operatoru lze napiiklad definovat operator opr,
ktery bude slouzit pouze k vyhodnocovani ukoncovaci podminky a v pripadé jejiho splnéni

vrati hodnotu LOOP_STOP a v pripadé nesplnéni naopak vrati hodnotu NONE.
opp:i=
k1 = op1(k1)
ko = opr(k1)

Zde se bude operator op; vykonavat tak dlouho, dokud jej operator oprt neukonci. Za po-
vsimnuti stoji, Zze vystupni k1i& operatoru op; je stejny jako jeho vstupni k1i& a muze tedy

opakované zpracovavat vstup, dokud neni podle preddefinovanych kritérii v opr.

Tento pristup je sice dostatecné obecny, ale z uzivatelského hlediska neni nejptivétivejsi. V nasledujici kapitole 7

bude vhodné pfizpusoben.
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Cyklus while je prirozenym vyjadfovacim prvkem v metaheuristickych algoritmech a je
i hlavnim koncepénim rozdilem oproti funkcionalnimu programovani, kde tuto tlohu sehrava
rekurze. Protoze cyklus while je dostacujici logickou strukturou pro naprogramovani libovolného
algoritmu, 1ze jim vyjadrit i ostatni standardni proceduralni techniky jako naptiklad cyklus for

nebo nasledujici vétveni béhu pomoci if - then - else:

ODjif-then-=
k1 = opit(kin)
k2 = Opthen(kl)
k3 - Opexit()a
kde op;t nejdiive vyhodnoti zadanou podminku a pokud je splnéna, tak vrati NONE a vykona se
Operator OPthen & Nasledné opexit, ktery vraci LOOP_STOP vzdy. V pripadé nesplnéni podminky
se vrati LOOP_STOP a operator se ukonc¢i. V prvnim pripadé je ndvratovd hodnota rovna ks

v druhém pripadé je NONE, protoze se do ni jesté nestihlo nic ulozit. Rozsifeni na operator

ODif-then-else lze docilit

ODif-then-else* =
k1 = oDit.then (kin)
k2 = ODis-not-none (K1)
k3 = oPeise (Kin)
k4 = OPexit (),
kde operator opisnot-none Otestuje jestli byla vracena néjakd hodnota. Kdyz je k1i¢i ky prira-

zena hodnota NONE, tzn. podminka v if je neplatnd, vrati se NONE a provede se operator opejse-

V opa¢ném piipadé se operdtor ukondi.™

Interpretace modelu

Duvodem, pro¢ je metaheuristicky model vybudovan popsanym zpusobem, je jeho hlavni smysl,
tedy snadnda hybridizace. Koncept operatort vytvari jednotné abstraktni pojeti fidici logiky
a jejich jednotlivych procedur. V kontextu typickych metaheuristik, napt. genetickych algorit-
mil, zastupuje operator napf. zpusoby kiizeni chromozom, vybér populace nebo ukoncovaci
podminku. Standardizaci téchto operatoru lze docilit primocaré hybridizace, tedy kombinovani

operatorti napii¢ riznymi metaheuristickymi koncepty.

™8 Vétveni béhu metaheuristiky lze provadét riznymi zptisoby a popsany zptsob by nefungoval kdyby op¢hen mohl

vracet i hodnotu NONE.
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Pojem k1i¢& naopak vytvari abstrakci pro datové hodnoty a zaroven i pro myslenkové celky
pouziti v metaheuristikach. V pripadé genetickych algoritmt mohou k1ie reprezentovat jed-
notlivé chromozomy, jejich geny i celé populace. Pro tspésnou hybridizaci tedy staci, aby byla

tato data reprezentovana stejnymi strukturami, a tim i vyuzivina rtiznymi operatory.

6.2 Matematicky model hybridniho metaheuristického modelu

Vv

model preveden do rigorézni terminologie. Tento druh popisu usnadnuje a zpresnuje pouzité
myslenky. Koncepc¢ni ani nésledujici matematicky model nejsou piimo vhodny k implementaci
pomoci programovacich jazyka. Jejich smysl je podavat zdkladni, ale zaroven tuplny, popis hyb-
ridniho metaheuristického modelu. Pro implementaci se pak mtize zvolit nadstavba vybudovana

na popsaném zakladnim modelu, ktera usnadni a zpfijemni vytvareni novych algoritm.

Kli¢
K1i¢ tvori zédkladni stavebni kamen modelu a slouzi k pojmenovani zpracovavanych hodnot i
jejich celych skupin. Kli¢e mohou byt slozeny z libovolnych prvki, ale nejsnaze se predstavuji

ve formé textovych retézct. Neni vSak nutno se omezovat pouze na mnozinu pismen, ale lze

vyuzit libovolnou obecnou mnozinu, na které je mozné definovat relaci usporadani.

Pro definitorické ucely tedy lze uvazovat mnozinu A jako zdkladni abecedu, ze které jsou
sloZzena slova vyuzitelna pro vytvareni k1i&u. Jelikoz slovo je posloupnost prvkia abecedy, lze
relaci usporadani abecedy A usporadat i mnozinu vsech slov, tzv. lexikografickym usporadanim.
Moznost fadit vytvorend slova neni pro matematicky model podstatna, ale je velmi uzitecna z
néslednych implementac¢nich divod. Mnozinu vsech neprazdnych slov oznacme jako AT a jeji

vhodnou podmnozZinu jako ¥ C AT. MnoZina ¥ je tedy jazyk nad abecedou A.

Jazyk Y. 1ze povazovat za abecedu, ze které jsou tvoreny klice. X tedy obsahuje vhodna
pojmenovani proménnych pouzitych v modelované metaheuristice. Mnozinu vSech neprazdnych

kli¢h ozna¢me jako X7, tedy jako jazyk nad abecedou X.

K vytvafeni kli&a ze slov jazyka X7 je dobfe vyuZitelnid standardni operace zfetézeni
oznacovana "." (tecka). K1i& o € X1 tak mize byt ziskdn jako o = 01.09. (Platnym klicem
jsou jak prvky X, tak i prvky ¥, protoze ¥ C ¥1). Operace zfetézeni je asociativni a plati

tedy (01.02).03 = 01.(02.03).

Pro implementac¢ni divody je také dilezity pojem prefix (predpona) klice o € X, coz je

takové slovo oy, Ze plati o = 0.0, pro n&jaké o, € L.

Pro popis béhu metaheuristického modelu jsou dilezité dva specidlni symboly

e 7 odpovidajici hodnoté LOOP_STOP a
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e ¢ odpovidajici hodnoté NONE a reprezentujici prazdné slovo.

Ani jeden z téchto symbolt nesmi byt vyuzit pro vytvareni kli¢t. Jako mnozinu ¥* oznac¢me

rozsifeni mnoziny vSech k1i&t o prazdné slovo e, tedy ¥* = X1 U {e}.

Pamét metaheuristiky je definovédna jako mnozina uspordadanych dvojic M = {(o,v;),...},
kde 0; € 7T jsou vytvorené kliée a v; € V jsou hodnoty, které jsou ke kli¢tim prifazeny. Hodnoty
v; mohou byt bud k1ice, operatory, prazdny kli¢ £ a nebo bézné datové hodnoty (¢isla, Fetézce

atd.). Mnozina téchto pfipustnych hodnot je oznacena jako V.

Nésledujici definice popisuji druhy skupin klicii, které jsou v modelu vyuzity. Jako skupina
klici délky k bude oznacovana uspofadand posloupnost p* = {O’i}le, kde 0; € ¥t a i =
1,...,k. Jako p® je oznacovana prazdné posloupnost nulové délky. V nékterych piipadech ale
neni presny pocet klicu v posloupnosti dulezity, a proto je definovana pouze néjaka jeho hranice.

Definujme néasledujici symboly pro libovolné k € N

/v o

e pFT je posloupnost kli¢t délky alespori k.

e pt =p't je posloupnost kli¢ii libovolné nenulové délky.

e p* = p°F je posloupnost kli¢i libovolné délky, véetné prazdné posloupnosti (tedy posloup-
nosti délky 0).

e P* je mnozina vsech posloupnosti p¥, tedy posloupnosti délky .

e Pt je mnozina vsech posloupnosti p*t, tedy posloupnosti délky alespori k.

e P" je mnozina vSech nenulovych posloupnosti p*.

e P* je mnozina vsech posloupnosti p*.

Vsechny uvedené posloupnosti jsou slozeny z prvkii mnoziny X7, tedy neobsahuji prazdny
kli¢ . Pokud jej budou moci obsahovat, tak bude k oznaceni posloupnosti pfipsan dolni index

¢ (naptiklad p“* nebo P?).

€

Operatory zpracovavaji hodnoty ziskané z predanych klict a poskytuji jednu vystupni hod-
notu. V matematickém modelu budou operatory z divodu kategorizace rozdéleny na dva za-
kladni typy. Obecnéjsi typ operatoru je definovan za pouziti k1i&w, tedy jako zobrazeni n-tice

kli¢tt do mnoziny pripustnych hodnot:
X: ¥ x...x¥, > VU{r}
Tyto operatory zobecnuji vSechny procedury potiebné pro béh metaheuristiky. Hodnota n € Za'

a muze byt tedy i nulova, coz zna¢i zadny vstupni kli¢. Jako mnozinu vSech operatoria obecného

typu ozna¢me mnozinu X.

Druhy typ operatort se vaze k zakladnim principiim metaheuristiky a je vytvoren kvtli

klasifikaci jejich jednotlivych operatori. Vstupem do tohoto operatoru je usporadand n-tice
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posloupnosti, kde n = 0,1,... a vystupem operédtoru miize byt bud posloupnost k1i&a a nebo

néjaky ze specialnich symbolii. Obecné lze tedy tento operator definovat jako zobrazeni
Xp: Py x...xP, =P, U{T e},

kde P; jsou vhodné podmnoziny P*, pficemz pro i € {1,...,n} se jednd o mnoziny vstupnich

posloupnosti a pro ¢ = n + 1 je mnozina vystupni.

Operétory typu X, lze pievést na operatory obecného typu pomoci specidlniho operatoru
Xg € X, ktery je obaluje. Operator X g pouze pievezme hodnoty klict k;, najde pro né v paméti
odpovidajici hodnoty v; a pouZije jako vstup pro operator X. Vystupni posloupnost je ulozena

do paméti a odpovidajici kli¢ je pouzit jako vystup Xg.

Metaheuristika M je posloupnost instrukei (X, o, oout), kde X je operator se vstupy z
klile oy, a vystupem pritazenym do ooyt. Ke vstupnimu k1i&i muize byt pritazena celd n-tice

kli¢u vstupujici do operatoru.

Stroj, ktery definovanou metaheuristiku M umi provést, je stroj s jednoduchou ridici logikou
a schopnosti ¢ist a zapisovat data do paméti M. Ke ¢teni paméti slouzi funkce Ry, (k) vracejici
pro k1i& k hodnotu v takovou, ze (k,v) € M. Zapis naopak provadi funkce Wy, (k,v) tak, ze
odstrani predchozi zdznam (k,vp) z M, tedy Miemp = {(k1,v1) : (k1,v1) € M ANk # k} a

nésledné mnozinu M; rozsiti o novy klic M = Miemp U {(k,v)}.

Logika provadéni metaheuristiky je rekurzivnim volanim jednoduchého vykonéani operdatoru

i=1
dokud i < | M|
precti instrukei ¢; = (X, 0%y, 0%

precti vstupni parametry p = Ry (of)

vykonej operator v = X;(p)

kdyz v = 7, tak ukonci provadéni operatoru a vrat vysledek

uloz vystup Wa(of,, v)

zvys hodnotu ¢ na hodnotu i+1 a opakuj vykonani instrukce

opakuj vykonani operatoru

Dokud néjaky z operatorti nevrati symbol 7, stdle se opakuje vykonavani celého operatoru.
Jakmile se symbol 7 objevi, je béh operatoru ukoncéen a reportuje se posledni platna hodno-
ta (v # 7). Operatory, které jsou obsazeny v prectenych instrukcich, se vykonavaji stejnym

postupem. Rekurzivné tak lze tedy vykonat celou metaheuristiku.
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6.3 Typické operatory

Principem metaheuristiky je popisovat zpusob prohleddvani stavového prostoru na zakladé
zjisténych hodnot v predchozich bodech. Typické operatory tedy prijimaji posloupnosti kli¢t,
ze kterych vybiraji nové podposloupnosti a nebo z nich vytvaii nové klice. Operatory také
¢asto spojuji vice posloupnosti do jedné nebo z nich extrahuji informace. Napti¢ publikovanymi
metaheuristikami lze pozorovat mnoho operatori s podobnou funkci, a lze je tak kategorizovat
do samostatnych tiid. Nékteré operatory mohou pattit do vice tiid zaroven, a miize tak zalezet
na thlu pohledu a zptusobu, jak je operator implementovany. V nasledujicich odstavcich se jednéa
predevsim o operatory, jejichz vstupni a vystupni klie reprezentuji pfimo konkrétni reseni
ulohy. Muze se tak jednat o chromozomy, svétlusky, atomy a nebo jakékoliv jiné metafory

pouzité v konceptech rtiznych metaheuristik. Spole¢né budou oznacovany pouze jako objekty.

Vybér
Operétory vybéru neprodukuji Zzidné nova feseni, pouze z predané posloupnosti vyberou néja-

kou jeji podposloupnost a vrati ji na vystup. Typickym modelem je zobrazeni
X’Ul : Pn — pm,

kde z predané posloupnosti libovolné nenulové délky n je vybrano m jejich prvki. Obvykle je
m < n. V genetickych algoritmech se jednd o vybér rodi¢u z celé populace (nejcastéji m = 2)

nebo vybér populace nejslabsich jedinct k naslednému odstranéni.

Specidlnim typem tohoto operatoru je vybér jednoho prvku z predané posloupnosti:
Xy P"— PL

Nejcastéji jde o vybér nejlepsiho prvku (tedy minimélniho nebo maximalniho), ale vyjimkou
nejsou ani vybéry prvku nadhodné. Naptiklad v metodé Tabu search je vybirano z vygenerova-
ného okoli nejlepsi feseni, nebo v genetickych algoritmech mize byt ndhodné vybiran jedinec

pro naslednou mutaci.

Generovani
Generovanim je myslena trida operatort, které k vytvoreni posloupnosti novych objektd nevy-
zaduji zadné predané vstupni klice

Xy PV — Pk
Nejcastéjsim prikladem tohoto operatoru je generovani pocateénich populaci pomoci nahodného
generatoru. Operator tak pouze na zdkladé znalosti rozdéleni pravdépodobnosti dokaze vygene-

rovat zadany pocet jedincu (napf. chromozomu v genetickych algoritmech). Dalsim piikladem

mize byt nacitani jedinct z externich soubora.
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Produkce

vvvvv

zékladé kombinovani dat z predanych objektii. V téchto operatorech dochézi velkou mérou k
predavani informaci o stavovém prostoru a na zakladé logiky prislusné metaheuristiky jsou
zpracovany a pouzity pro vytvoreni novych informaci. Typicky ptiklad je kiizeni rodi¢u v ge-
netickych algoritmech:
Xpp P2 — P,

kde vstupem jsou dva chromozomy a kombinaci jejich gent je ziskdn novy potomek. V riiznych
algoritmech vstupuji do operatoru rizné pocty rodicovskych objekti. Ve zminénych genetickych
algoritmech jsou to dva rodice, v diferencidlni evoluci jsou to C¢tyfi prvky a v algoritmech
zalozenych na hejnovém chovani to miize byt i celd populace. Obecné lze uvazovat, ze operatory
produkce nemaji pevné dany pocet vstupnich objekt a pocet nové vytvorenych objekti muze

byt také rtzny:
Xpo : P" =P,

kde n,m € N jsou libovolna prirozend ¢isla, kterda nemusi byt pro konkrétni typ metaheuristiky
pevné stanovena a mohou byt jednim z nastavitelnych parametri. Obecné operatory mohou na

vstupu akceptovat i posloupnosti s délkou, ktera se v pribéhu algoritmu rizné méni.

Délka vstupni posloupnosti n mize byt i vyrazné kratsi nez délka vystupni posloupnosti
m. Napiiklad metoda Tabu search generuje z jediného objektu (aktudlni feseni) celou mnozinu

okolnich bodt, kterych mize byt i nékolik desitek.

Specidlnim typem produkce je klonovani, kde vystupem je posloupnost objektii identicky
zkopirovanych ze vstupni posloupnosti. Nové vytvorené klony jsou nasledné ihned modifikovany
podle potreb algoritmu. V metaheuristice CLONALG je pocet takto vytvorenych klont zavisly

na hodnoté ucelové funkce daného objektu.

Modifikace

Modifikace objektt posloupnosti byvé ¢asto oznacovana jako tzv. mutace. Jejim hlavnim smys-
lem je ndhodné zménit nékterou z vnitinich proménnych vstupnich objekt a vratit stejnou

posloupnost, jako byla na vstupu. Modelem je tedy operator:
X, :P"—=P",

kde n € N a P"* oznacuje posloupnost objekti, ktera je stejnd na vstupu i vystupu. V genetic-

kych algoritmech je mutace vétsinou zalozena na vyméné nékteré souradnice feseni za nahodné
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vygenerovanou. Tento operator 1ze chapat i jako specidlni typ produkéniho operdtoru, ktery kii-
71 predané TeSeni s ndhodné vygenerovanym. Vyznamnym rozdilem ale je, ze fyzicky nevznika

zadné nové Teseni, ale je vraceno puvodni pouze s pozménénymi vlastnostmi.

Spojovani

Velmi casto metaheuristiky udrzuji jednu mnozinu nejlepsich feSeni a z ni stdle vytvari nové
objekty. Pokud maji nové objekty dostatecnou kvalitu, byvaji zpravidla zahrnuty do pivodni
mnoziny. Operatory spojovani takto zajistuji vytvoreni jedné souhrnné posloupnosti objekti z
nékolika samostatnych. Ze vstupu je ziskana n-tice nezavislych posloupnosti, které po vhodném

zkombinovani davaji novou posloupnost tvorenou vybranymi prvky ptvodnich.
. 11 12 ke 103
XS . 731 X 7)2 X+ X Pk % 7) 9

kde rtizné rozmérné vstupni posloupnosti jsou pretvoreny na vystup, jehoz délka n nemusi byt

na vstupnich délkach n; nijak presné zavisla.

Vypocet parametrii

Operatory musi casto zajistovat i vypocet dodateénych hodnot pro predané objekty. Kazdy
objekt mtze mit, kromé svych souradnic urcujicich konkrétni feseni i libovolny pocet dalsich
vlastnosti realizovanych systémem podkli¢ia. Napriklad objekty hejnovych algoritmu vyzaduji
prirazenou skaldrni veli¢éinu charakterizujici rychlost, v gravita¢nim algoritmu je obdobné vy-
zadovana hybnost objektu. Tyto parametry nejsou v case konstantni a jejich aktualni hodnota
musi byt urcovana za béhu. Jeji velikosti mohou zaviset pouze na vlastnostech objektu, nebo
mohou byt spojené s vlastnostmi celé populace. Obecny zapis operatoru pro vypocet dopliko-

vych parametri lze psat
X Pl x PR x - x PP — P

kde P}' je posloupnost objekti, pro které se vypocet provadi a dalsi predané posloupnosti
P2, ..., Pk, které jsou pro vypocet potfeba jsou doplikové. Vystupem je pak identicky stejnd

posloupnost objektit Pj* s doplnénymi (aktualizovanymi) parametry.

Zdaleka nejvyuzivanéjSim typem vypoctového operatoru je uceni hodnoty ucelové funkce,
kde je pro predany objekt vypocitana jeho funkéni hodnota a ulozena k prislusnému podklici.

Tedy v nejcastéjsi varianté mé operator tvar
X, : P =P

V umélych imunitnich systémech je potreba urcovat i tzv. normalizovanou ucelovou funkci,
kterd je vztazena k hodnotam tucelové funkce objekti v aktualni populaci a normalizovana na

interval [0, 1]. Pro konkrétni objekt muze byt takovy operator konstruovan jako
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X, P x P =P,

€2

kde vstupem je uvazovany objekt a celd aktudlni populace.

Operatory vypoctu parametri a operatory modifikace jsou koncepéné velmi podobné a lze
je v obecném smyslu povazovat za prvky stejné tiidy. Jejich hlavnim rozdilem je typ podkli¢a,
které modifikuji (vytvéreji). Operatory modifikace méni hodnoty objekt pfimo reprezentujici
reseni, kdezto vypoctové operatory modifikuji klice, které zastupuji doplnkové informace pre-
danych objektti. Z tohoto pohledu jsou modifika¢ni operatory vice obecné, protoze je lze pouzit
napfi¢ riznymi metaheuristikami. Vypoctové operdtory jsou vice svazany s konkrétnim meta-
heuristickym algoritmem a jejich vyuziti je tedy vice limitované. Neplati to ovSsem pro operétor
vyhodnoceni tcéelové funkce, ten ve stejné podobé tvori zdkladni kdmen vétsiny pouzivanych

metaheuristik.

Ukoncovaci kritéria

Ukoncovaci operatory jsou velice specialni tfidou operatori. Jejich hlavnim smyslem je testovat,
jestli jsou splnéna kritéria pro ukonceni vykonavané smycky operatoru. Lze je vyuzit i pro
udrzovani informaci o béhu algoritmu. Napriklad typicka ukoncovaci podminka, kterd je splnéna
pri prekroceni preddefinovaného poctu iteraci, muze byt realizovana pomoci operatoru, ktery
pri kazdém zavolani nacte z paméti aktualni pocet iteraci a pokud je mensi nez stanoveny pocet,
zvysi je, ulozi zpét a vrati hodnotu NONE (g). Pokud naopak operator zjisti, ze aktudlni hodnota
uz stanovenou mez presdhla, je vracena hodnota LOOP_STOP, ¢imz se vykonavany operator ihned
smyslu muze byt tento tvar shodny s nejobecnéjsim typem operatoru, ale pro prehlednost jej

zavedeme pouze jako:
X, PP x Py x- Pk = {1, e},

tedy na zakladé k-tice vstupnich posloupnosti se rozhodne, jestli bude vracena hodnota NO-
NE nebo LOOP_STOP. Predchozi popsané operatory byly definovany pomoci zobrazeni nékolika
vstupnich posloupnosti na jednu vystupni. Tento typ operdtoru je odlisny tim, ze musi nékdy

vracet i hodnotu LOOP_STOP.

Variabilita vystupti operatoru je klicovym znakem celého modelu. Lze napiiklad spojit ukon-
¢ovaci operator s operatorem vybéru, kde budou z predané posloupnosti selektovany objekty
a pokud by se zadné vhodné nenasly, ukonc¢i se vracenim LOOP_STOP. Tim se muze vyznamneé

zprehlednit implementace metaheuristiky a zjednodusit i nasledny navrh odvozenych typu.
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Moznosti aplikace

Popsany algoritmicky modelu je natolik univerzalni, Ze v ném lze popsat jakykoliv algoritmus™.
Pro mnoho béznych tloh by byl ale naprosto nevhodny a byl vytvoren pouze se zdmérem
usnadnit praci s metaheuristikami. Pro metaheuristiky je prirozené, zZe jsou definovany jako
operatory predavajici si posloupnosti obsahujici riznd feseni tlohy. Hlavni sila modelu je v
tom, ze reflektuje tento pristup a dovoluje tak vytvaret mnozstvi novych koncepti. Jednotny
zpusob ukladani dat a operatori, spolu s primocarym seskupovani proménnych do logickych

struktur, vede ke snadnéjsimu zobecnovani a znovupouzitelnosti metaheuristickych koncepti.

Mnoho metaheuristik se zda byt na prvni pohled vyznamné rozdilnych, ale popsanym mode-
lem je Ize sjednotit. Nasledujici priklady demonstruji siti konceptii, které lze modelem jednoduse

realizovat

o Zakladnim pristupem je udrzovani populace jedincu, kde kazdy jedinec reprezentuje sa-
mostatné feseni. Jedinec je tedy urcen klicem k;, ktery je zfetézeny s kli¢i odpovidajicimi

souradnicim feseni (tedy k;.x, k;.y, ...). Populace je posloupnost klicu k;.

e Posloupnosti jsou vhodné vyuzitelné i v lokdlnim prohledavani, kde se pfimo nepracuje s
populacemi, ale i presto vznikaji vétsi soubory feSeni. Hill climbing algoritmus nebo Tabu
search generuji pro aktudalni reseni jeho okoli, které je snadno pomoci posloupnosti reprezen-
tovatelné. V Tabu search se posloupnost klict ptimo hodi i Tabu list, tedy seznam poslednich

navstivenych bodu.

e 7 pohledu vyvoje novych prohleddvacich strategii je velice vihodna bezschémovost databaze.
Napriklad rozsirit standardni geneticky algoritmus o pohlavni kriZeni lze docilit pouze jed-
noduchym prirazenim pohlavi kazdému vygenerovanému reseni k;, tedy napr. (k;.sex, female

a preformulovat operatory, aby jej braly v potaz.

e Mravenci v Ant colony optmization zanechdvaji feromonové stopy mezi jednotlivymi uz-
lovymi body prohledavaného prostoru a podle toho se ridi jejich nasledujici cesty. Kazdy
uzlovy bod lze reprezentovat vlastnim klicem b; a aktualni feromonovou stopu mezi uzly b,

a b, prifadit ke kli¢i vzniklému jejich zietézenim, tedy napt. (by.b,,0.2456).

e Pokud je potieba pracovat s vice instancemi jedné metaheuristiky zaroven (vice nezavislych
feromonovych stop zaroven), dochézelo by pri predchozim zpusobu ke kolizi dat v data-
bazi. Stac¢i ale priradit pro kazdou instanci unikatni kli¢ u; a problém je ihned vyfeSen:
(w.by.by, 0.2456).

e Stejné, jako mtze fungovat vice instanci metaheuristik dohromady, tak mtze byt i jedna
instance pouzita na riizné populace. Jedna se o pristup typicky pro paralelni metaheuristiky,

kde existuje nékolik nezavislych populaci, které jsou zpracovavany stejnym pristupem jen s

™ Pro deterministicky Turinguv stroj.
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odlisnymi parametry. Populace jsou uspoirddany do nejriznéjsich topologii a podle nich si
mezi sebou vymeénuji uréité informace (jedince). Kazda populace mé svij kli¢ a topologie
je popséna jejich zretézenim. Napitiklad (p;.p2,1) znamend, ze mezi populaci p; a pe2 je
néjaky vztah, ktery lze specifikovat napr. po¢tem vyménovanych jedincti oznacenych jako

n: (p1.p2.n,8).

e Paralelizace je Casto FeSena tak, ze jeden prvek patii do pravé jedné populace. Neni ale pro-
blém prvek zaradit do vice populaci zaroven. Zarazeni prvku do libovolného poc¢tu populaci
je pouze otazkou jeho vlozeni do ptislusné posloupnosti. Spravné zachazeni s takovymi prvky

musi byt ale realizované peclivé navrzenymi operatory.

e Zafazeni prvku do populace nemusi byt pouze jednoznacné (tedy patii nebo nepatii), ale
muze tam patfit s riznymi stupni prislusnosti. Lze tak formulovat fuzzy metaheuristiku, kde
pro populaci p; a prvek k; se snadno zapise stupetl piislusnosti jako napt. (p;.k;,0.8). Stejny
zapis muze byt pouzit i pro pravdépodobnostni nebo jakykoliv jiny vztah mezi populaci a

néjakym prvkem.

e [ samotné prvky mezi sebou mohou mit rtizné relace, které lze definovat libovolné podle
potieb. Napfiiklad v ndzvoslovi evolucnich algoritmiit md kazdy prvek k; svého rodice r;.
Takovy vztah lze zapsat bud jako (k;.rj, parent), nebo i jako (k;.parent,r;). Rozdil mezi
témito zdznamy je ve zpusobu vyhledavani této informace, tedy v otdzce, kterou chceme
danou informaci zodpovédét. V prvnim pripadé by otazka znéla "Jaky je vztah mezi k; a
r;?" a odpovéd by byla parent. Druhym zdznamem odpovidame na otazku "Kdo je rodicem
klice k; ?". Zvoleni spravného zapisu informace do paméti tedy musi byt vzdy prizptsobeno

povaze operatori, které s nimi pracuji.

e Relace mezi kli¢i (prvky, populacemi, ...) nemusi byt pouze binarni®*°. Stejnym zptisobem
lze postupovat i pri definovani obecnych n-arnich relaci. Zatazeni t¥i klica k1,k2 a k3 do relace
lze docilit jejich zfetézenim ki.ko.ks a prifazenim odpovidajici hodnoty, napt. (ki.ko.ks3,1).
Pokud je relace R symetrickd vici vSem kombinacim klict, tzn. kdyz ki.ko.ks € R =
ks.k1.ko € R apod., nemusi se do databaze zapisovat vSechny tyto kombinace, ale stac¢i je

ulozit pouze v lexikografickém usporddani a povazovat ji za kanonickou formu.

e Riizné metaheuristiky vyzaduji rizné druhy informaci prifazenych ke konkrétnim resenim.
Model dovoluje snadnou hybridizaci v tom smyslu, Ze jedno feSeni miize mit zaroven priraze-
nou normalizovanou hodnotu uc¢elové funkce (potfebnou pro operatory umélych imunitnich
systémi), tak i napf. rychlost (potfebnou pro operatory hejnovych algoritmii). Vse je reali-
zovano pouze pridanim odpovidajiciho klice do databaze. Pokud by hrozila kolize pouzivani
stejnych jmen pro rizné parametry, Ize tomu predejit zietézenim s novym klicem definujicim

konkrétni operator.

80 Binarni relace urcuje vztah mezi dvéma prvky. Obecné relace mohou urcovat vztah mezi libovolnym poctem

prvka.
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Diky definici databédze takovym zpusobem, Ze kliciim mohou byt prirazovana jak data tak i
operatory, lze mnoho operatorii navrzenych pro praci s béznymi fesenimi tlohy pouzit i pro
praci s operatory. Koncept hyperheuristik je zalozeny na zkouseni a ohodnocovani ruznych
nizkouroviiovych heuristik (operdtori) a podle jejich vysledku je pouzivat na dalsi hledani.
Misto populace Teseni tak lze pouzivat populaci operatori, coz pro velkou ¢ast tradi¢nich
operatoru neni zadny rozdil, protoze oboji je reprezentovano pomoci klice. Napr. operatory
vybéru tak lze pouzivat naprosto beze zmény, staci jen priradit operatoriim v populaci

odpovidajici hodnoty ucelovych funkei.
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7 Programova implementace hybridniho me-
taheuristického modelu

Jednim z primdarnich celti popisu obecného modelu je jeho implementace dovolujici nasled-
né snadné vytvareni a kombinovani metaheuristickych algoritmi. Obecny model by nemél byt
zavisly na zvoleném programovacim jazyce, avSak nékteré jazyky se k tomuto tcelu hodi 1é-
pe nez jiné. I prestoze metaheuristiky sdili velké mnozstvi spole¢nych ryst, vykazuji zna¢nou
ruznorodost v typech vyuzivanych proménnych i ve zpusobech jejich zpracovani a predavani.
Implementovat takovy systém ve staticky typovanych jazycich® muiZe byt téZkopadné a ne-
piehledné, a proto byl zvolen dynamicky typovy jazyk®? Python. Jazyk Python se vyznacuje
velkou flexibilitou a plnou objektovosti, takze do proménnych se daji ukladat, kromé béznych
datovych typt, i celé funkce, t¥{dy nebo objekty®3. Mezi dalsi dilezité vlastnosti Pythonu pati{
hlavné multiplatformnost®!, multiparadigmatické moZnosti programovani®®, snadné spoluprace
s jinymi programovacimi jazyky®® a hlavné velice uzitené zakladni datové typy®’. Jazyk Py-
thon ma velice snadno ¢itelnou syntaxi a bude tedy pouzit i pro ukdzky implementaci (misto

bézného pseudokédu).

7.1 Zakladni technologické prvky

7 popsaného metaheuristického modelu plyne, ze zékladnimi technologickymi prvky jsou klice
a operatory a na né navazané algoritmické struktury pameéti a ridici logiky. Aby byly vytvorené
metaheuristiky opravdu hybridni, musi umoznovat snadnou vyménu operatort pri zajisténi

funkcénosti celého algoritmu.

Operatory tedy musi byt samostatnymi celky, které nesmi byt nijak vazany na konkrétni
metaheuristiku. Jelikoz jeden operator miize v sobé zahrnovat libovolny pocet dalsich operatoru,
mély by byt vSechny specializovanéjsi ¢asti sdruzeny do jednoho vysledného operatoru a pouze
ten by mél byt pouzivan pro dalsi hybridizaci. Komunikace mezi operdtory je zajisténa primarné

vymeénou posloupnosti kli¢l, jejichz prifazené hodnoty jsou operatorem vhodné modifikovany.

Staticky typovany jazyk znamend, ze kazdd proménnd m4 predem znamy datovy typ (integer, float, string, objekt,
..) a za béhu programu jej nelze zménit.

Dynamické typovani jazyka znamend, Ze o typu proménné (jeho fyzické reprezentaci v paméti pocitace) se roz-

hoduje az za béhu programu, a tedy do jedné proménné lze postupné uklddat jakykoliv datovy typ.

V Pythonu je kazdy datovy typ (¢isla, fetézce, funkce, t¥idy, ...) zarovern i objektem, a tedy kazdé prifazeni

hodnoty do proménné je implementovano pouze pomoci ukazateli.

Schopnost spustit vytvofeny program na ruznych platforméach (Windows, Linux, OS X, .Net apod.)

Moznost psat programy s vyuzitim proceduralnich, objektovych i funkcionalnich pristupi.

Nejjednodussi moznosti je spolupréce s jazyky C/C++.

Specialné typ dictionary, na kterém je postavend zakladni databaze programu.
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Doplikovym zpusobem komunikace operdtoru je vyuziti sdilené paméti klici. Kazdy ope-
rator tedy musi mit plny pristup k paméti a musi byt schopen ziskat libovolnou hodnotu
prirazenou ke konkrétnimu kli¢i. To ovSem neznamend, ze operator muze ¢ist celou pamét i bez
znalosti jmen kli¢i, ale je tomu pravé naopak. Zakladni podminka pro pristup do paméti je
znalost jména klice jehoz hodnota ma byt prectena. Pamét metaheuristiky nedovoluje (nemusi
dovolovat) iterativni prochézeni vsech ulozenych hodnot, ale garantuje pouze pristup k hodno-
tam libovolného zadaného klice. Toto omezeni usnadni a zpristupni hardwarovou paralelizaci

béhu metaheuristiky.

Pamét je realizovana pomoci tzv. NonSQL databdze®® a cely metaheuristicky algoritmus
je v ni ulozen jako sled po sobé jdoucich operatori. Vykonavani jednotlivych instrukei ridi
jedna k tomu urcend funkce®, kterd ¢te instrukce z databéze, spousti operatory a ¥idi spravné

predavani vstupu a vystupi.

Stru¢né feceno, implementace metaheuristického hybridniho algoritmu je zalozena na jedné
databézi slouzici jako pamét, jedné tidici strukture a operatorech nezavislych na druhu vyko-

navané metaheuristiky.

7.2 Pamét

Jak jiz bylo v tvodu naznaceno, pamét je realizovina pomoci databaze, ke které muze mit
kazdy operator neomezeny pristup. V predeslych nékolika letech lze zaznamenat na poli da-
tabazovych systémt vyznamnou zménu oproti hlavnimu schématu poslednich 40 let. Naprosta
vétsina databazi byla zalozena na rela¢nim typu a na dotazovacim jazyce SQL vyvijenym jiz
od 70.let 20.stoleti. Toto schéma se ¢asem osvédcilo jako vynikajici nastroj pro rychly ptistup
k obrovskym mnozstvim dat stejného tvaru. Ale préavé podminka, Ze data musi mit stejny tvar
(a tedy je lze zapisovat do prehlednych tabulek), se postupem ¢asu stévala prekazkou. Mnoho
dnesnich aplikaci musi pracovat s velice nestrukturovanymi daty. Data jsou rtiznych typi, maji
ruzna usporadani a jsou viici sobé naprosto nekonzistentni. Z potreby ukladat takovyto typ dat

a néjak rozumné s nimi pracovat se zacaly prosazovat tzv. NoSQL databaze.

Objekty metaheuristik predstavuji pfesné takovy typ nestrukturovanych dat, se kterymi si
standardni pristupy poradi jen s velkymi obtizemi. Nabidka NoSQL databazovych systému se
rychle zvétsuje, a to hlavné diky stdle rostoucim potifebam internetovych aplikaci, pro néz je
NoSQL schéma casto vice nez vhodné. Existuje nékolik hlavnich skupin NoSQL databézi lisicich
se predevsim zédkladnim typem uchovavanych dat. Existuji tak napiiklad databaze specializova-

né na data ve formatu grafu®’, dokumentové databdze®" pro uchovavani kolekci sestavajicich z

Vice viz nasledujici kapitola 7.2.
Ve skutecnosti jde o tfidu a z ni odvozeny objekt, ale to v tomto struéném popisu neni podstatné. Vice viz
kapitola 7.3.

Tzv. graph database, kde vyznamnym zastupcem je napf. Neodj (neo4j.org).
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dat bez jednotného schématu a nebo tzv. Key-Value databéze, ktera uchovava data ve formatu
dvojic klié-hodnota®®. Posledni zminény druh je presné ve shodé se zptisobem uklddani dat ve

vytvoreném modelu, a proto je jeho pouziti nasnadé.

Ve vytvorené implementaci neni pouzit zadny externi databazovy systém a zminéna da-
tabaze je vytvorena pomoci zakladnich typa programovaciho jazyka Python. Divodem pro
vytvoreni vlastniho databazového systému je potieba ad-hoc modifikaci a naopak nevyuziti

mnoha obsazenych funkci externi databéaze.

Ve dvojici (kli¢, hodnota) je kli¢ reprezentovan pomoci textového fetézce. Vytvareni odvoze-
nych kli¢t je tedy zredukovano na jednoduché zretézeni jednotlivych kli¢t spolecné se symbolem

pro jejich odliseni. Kazdy kli¢ v implementaci ma tvar

k_1
k_2

some_key_name#

another_key_name#

tedy sestavajici ze svého nazvu a zakonceny znakem '#’ (dvojity kiizek). Zretézenim kli¢a

k_1 a k_2 lIze ziskat novy kli¢
k_3 = some_key_name#another_key_name#

jehoz struktura je stejnd (tedy jméno#) avSak oddélovac¢ '#’ se vyskytuje i uvniti jména,
aby odlisil jednotlivé podcasti klice. Symbol oddélovace ’#’ se nesmi vyskytovat v zadném
zakladnim jménu klice, jinak by neslo rozeznat mezi jednotlivymi kli¢i a mohlo by tak dochazet
k zdménam a nespravnym ukliddanim hodnot. Ke stejnym dtsledktim by vedlo i vynechani

tohoto symbolu na konci jednotlivych jmen.

Casto je potieba vytvaiet kli¢e, které reprezentuji obdobné entity, a je tedy vyhodné, aby
jejich jména byla na prvni pohled jednotnd. K tomu je pouzit symbol ":" (dvojtecka) nésledo-
vany poradovym c¢islem entity. Napriklad v metaheuristice genetické algoritmy jsou jednotliva
feSeni pojmenovana jako chromozomy a jejich reprezentace ve formé unikatnich klicu muze mit

napriklad tvar

chromosome: 1#

(@]
—
]

(@]
N
1]

chromosome: 2#

Chromozomy reprezentujici feseni jsou definovany pomoci soutadnic v prohledavaném sta-
vovém prostoru. Ve dvourozmérném pripadé tak mohu byt tyto komponenty reprezentovany

pomoci kli¢a

Document-oriented database s nejdulezitéj$imi zastupci MongoDB (www.mongodb.org) a CouchDB (cou-
chdb.apache.org).

Existuji i databdze se schopnosti udrzovat data ve formatu trojic i étvefic (tzv. triple/quad store database).
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cl x

cl_y

chromosome: 1#x#

chromosome: 2#y#

popripadé v n-rozmérném prostoru pomoci kli¢u

cl x1
cl_x2
cl_x3

cl_xn

Data
v jazyce

ktery v

chromosome: 1#x:1#

chromosome: 1#x:2#

chromosome: 1#x:3#

chromosome: 1#x:n#

se ke klicim ukladaji pomoci vytvorené key-value databdze. Jeji implementace je
Python primocara, protoze jednou z jeho zakladnich datovych struktur je slovnik,

podstaté takovou databazi zastupuje. Tato struktura funguje na principu hashovani

vstupniho kli¢e a nasledném prirazeni predané hodnoty. Hashovani je metoda, jak z predaného

fetézce (nebo i jiného objektu) vytvorit kratké ¢islo unikétni pro kazdy zvoleny fetézec®®. Hashe

jsou uch

ovavany v setfidéném seznamu, ¢imz se v pripadé vyhledavani zadaného klice zajisti

dostatecna rychlost odpovédi. Vyhledavaci algoritmus dokaze vratit hodnotu pritazenou ke

zvolenému kli¢i v Case log(n) 1 krat$im.

V jazyce Python tedy mtzeme pro vyhledani klice psat pouze

value =

db [key],

kde db zastupuje databédzi (pamét), key je textova reprezentace klice a value je hodnota

ziskana dotazem do databaze.

Typy hodnot, které musi byt databaze schopna uklddat, jsou podle modelu minimalné

o KkIi¢ - tedy textové Tetézce,

e operator - objekt typu mthOperator (viz dile),

e datové hodnoty - Cisla, Tetézce, ...,

e speci

alni hodnoty - tedy ukoncovaci symbol LOOP_STOP a prazdny symbol NONE (viz déle).

Python je plné objektovy jazyk a vSechny zakladni datové typy jsou potomky jedné hlavni

tfidy. Interné tedy Python muze operovat pouze s ukazateli na instance zakladni tridy, ¢imz

je uklddani do databédze zobecnéno na vsSechny podporované typy a zadny z nich tedy nijak

nebrani jejich ukladéani.

V konec¢ném diusledku hashovani nemusi tvorit unikatni klice, protoze vstupni mnozina fetézci ma mnohem vétsi

mohutnost nez vystupni hashe. Snahou je tedy je zajistit hashiim co nejvétsi variabilitu, aby se pravdépodobnost

kolize snizila na minimum. V pfipadé potreby zarucit bezkoliznost hashi existuji i dalsi dopliikové metody.
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Konecna posloupnost klici je v modelu definovana pouze jako doplnkova struktura. Z po-
hledu pouzivani vytvafené implementace a vysoké vyuzitelnosti této struktury je vyhodnéjsi ji
zahrnout jiz do navrhu mezi zdkladni stavebni kameny programu. V Python k jeji implementaci

existuje vyhodna struktura list znacend hranatymi zavorkami jako
sequence = [key_1, key_2, ..., key_n]

Do databaze lze tedy ke klicim piimo pritazovat i celé posloupnosti a nemusi byt imple-
mentovany pomoci ostatnich zékladnich typu (viz 6.1.1kapitola). Tato odliSnost nijak neméni

smysl modelu, pouze urychluje a zjednodusuje vykonavani algoritmu.

Databaze je implementovana jako objekt t¥idy Database a jeho zakladni funkce plni metody,

tedy

e cCteni dat z databéze je realizovano pomoci funkce db.get (key)

e a zapis pomoci db.set (key, value).

Kromé téchto nejpodstatnéjsich funkei jsou navic implementovany i dalsi vyhodné funkce,
které zefektivnuji celkovy navrh i béh metaheuristiky. Piikladem je automatické mazani klict
a jejich prifazenych hodnot z paméti. Kazdému Kkli¢i se automaticky pocita pocet referenci
(v kolika proménnych a posloupnostech je ulozen) a jakmile tento pocet klesne na nulu, je
odstranén z databaze. Postup je zaloZen na myslence, ze pokud mohou operatory pristupovat
do paméti pouze pres zndmé klice, musi byt nékde jejich nédzvy ulozeny. V ptripadé, ze tedy nazev
klice nikde uloZen neni, mize byt jeho obsah smazan. Vedle databaze je paralelné udrzovan i
sefazeny seznam vsech kli¢d a pfi mazani néjaké z nich jsou smazany i vSechny klice z ného
odvozené. Sefazeny seznam umoznuje i kopirovani klice vcetné jeho podklicha, coz je velice

prinosné funkce pri ukladéni nejlepsich jedinct z populaci apod.

Pomoci popsaného modelu lze snadno implementovat i koncept objektového programovani.
Typicky zastupce feseni lohy metaheuristického algoritmu je objekt s n-tici souradnic a m-tici
hodnot tcelové funkce. Pro snadnou hybridizaci vytvorenych operatoru je vytvorena trida klica,
se kterou umi operatory bezpecné zachazet. V databézi je ulozena nasledujici struktura dvojic

klic-hodnota

(class_name_1#num_of _var#, 3)

(class_name_1#num_of_out#, 1)

Trida jménem class_name_1 definuje, ze reprezentuje reseni v tfi rozmérném prostoru a
odpovidajici hodnota ticelové funkce je jednorozmérna. Pritazenim jména t¥idy ke klic¢i reprezen-
tujicimu Teseni lze dosdhnout obecné srozumitelnosti struktury klich pro vsechny odpovidajici

operatory:
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(solution_1#class#, class_name_1#)
(solution_1#var#0#, 0.15566)
(solution_1#var#i#, -1.15566)
(solution_1#var#2#, 3.33333)
(solution_1#out#0#, -19.2368)

Reseni solution 1 ma tiidu class name 1, z niz lze zjistit, ze TeSeni ma t¥i rozmeéry a
jejich hodnoty jsou Kl15566,—L15566,Ei3333L‘Uédovéfhnkcetakového feSeni mé hodnotu -
19.2368. Typicky zptisob vyhodnoceni iicelové funkce feseni reprezentované klicem v proménné

key popisuje nasledujici kod

class_name = db.get(key,’class’)
number_of_variables = db.get(class_name, ’num_of_var’)
variables = []
for i in range(number_of_variables):
var = db.get(key,’var’,i)
variables.append (var)
f = variables[0]**2+5*variables[1]*variables[2]

db.set (key,’out’,0, f)

0o N O O W N

Na radku 1 a 2 se ziska z databaze jméno t¥idy a pocet jejich proménnych, dalsi fadky ulozi
do proménné variables vSechny proménné, tedy jeji hodnota bude [0.15566,-1.15566,3.33333].
Rédek 7 vypocita hodnotu tcelové funkce (v tomto pifpadé f(z,y,z) = 2? + 5yz) a posledni

radek vysledek ulozi do databaze.

Za zminku stoji zptisob pouzivani funkci db.get() a db.set(). Obé funkce akceptuji
proménny pocet vstupnich parametrd, ze kterych poskladaji vysledny kli¢. Tedy napriklad
db.get (key,’var’,1) nejdiive vytvori kli¢ z hodnoty v proménné key (feknéme, zZe mé hod-
notu solution_1#), potom k nému prida textovy fetézec ’var’ a nakonec na text prevede i
¢islici 1. Vznikne tak kli¢ solution_1#var#1# a ten se vyhledd v databazi. Ukladani funguje
naprosto obdobné, pouze s vyjimkou, ze posledni parametr je vzdy predavan jako ukladana
hodnota. Celd implementace je navrzena tak, aby se uzivatel viibec nemusel explicitné zabyvat
fetézenim kli¢h. S vyjimkou velmi specidlnich ptipadt by se tedy s oddélovacim symbolem ’#’

nemélo viibec pracovat.

Pro generovani proménnych v zadanych mezich, nebo pro potfeby mutace apod., muze byt

definice tridy jesté rozsifena o maximalni a minimalni povolené hodnoty:

(class_name_1#min#0#, -100)
(class_name_1#max#0#, 100)
(class_name_1#min#i#, -2)

(class_name_1#max#i#, 2)
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(class_name_1#min#2#, 0)

(class_name_1#max#2#, 100)

Timto zptusobem lze Tesit abstrakci metaheuristik pro jejich snadné pouzivani. Vzhledem k
tomu, ze do databéze lze uklddat i operdtory, je takto v podstaté mozné realizovat kompletni

objektové programovani.

7.3 Ridici logika

Zjednodusené teceno, operatory jsou funkce, které manipuluji s predanymi daty. Na zakladé
existujicich metaheuristik 1ze rozeznat dva hlavni pristupy k aplikovani operatorti na predana
data. Nékteré operatory pracuji s vice predanymi kli¢i dohromady a potiebuji mit v jeden cas
pristup ke vSem kli¢iim posloupnosti soucasné. Naproti tomu jinym operatorim stac¢i mit v jeden
¢as pristup pouze k jednomu z kli¢t predané posloupnosti, protoze jeho operace nejsou nijak

ovlivnény ostatnimi objekty v posloupnosti. Volani operatoru je tedy mozné dvéma zpusoby:

e metoda apply zpUlsobi zavolani operatoru s parametry ve stejném tvaru, jako jsou nadefi-

novany, kdezto

e metoda map vola operator opakované pro kazdy prvek posloupnosti zvlast a jednotlivé diléi

vysledky automaticky spoji do nové posloupnosti.

V matematickém ani koncepénim modelu nebylo toto rozdéleni provedeno, protoze nebylo
potreba. Z implementac¢niho a uzivatelského hlediska je ale rozdéleni volani do dvou kategorii
velmi vyznamné a usSetii mnozstvi programétorské prace a eliminuje zbytecéné chyby. Napfti-
klad vétsina operatort vybéru musi byt voldna metodou apply, protoze potfebuje zpracovat
celou populaci zaroven (seradit, vybrat nejlepsi, apod.). Naopak operatory, které pouze poéitaji
parametry pro konkrétni objekty (nova pozice v hejnovych algoritmech, vyhodnoceni tc¢elové

funkee, ...) mohou byt pro zjednoduseni volany metodou map, tedy pro kazdy objekt zvIast.

Cela tidici logika metaheuristiky je tedy posloupnosti definovanych operatori doplnéna o
zpusob jejich volani. Pri definovani této posloupnosti algoritmus automaticky vybird, o jaky
konkrétni typ operatoru se jednd, a podle toho s nim zachézi. Jsou definovany tii typy, ze

kterych lze poskladat celou metaheuristiku:

e [Externi funkce je bézna funkce popsand v programovacim jazyce. Jednad se o nejnizsi typ
operatoru, ktery realné manipuluje s daty, provadi vypocty nebo piimo ¢te a zapisuje do
databaze. Piikladem jsou operatory kiizeni v genetickych algoritmech, vytvareni okoli v

Tabu search nebo vyhodnoceni tcelové funkce.

e Blok je definovana posloupnost operatorii libovolného typu. Blok shlukuje operatory do
vétsich celkt tak, aby davaly nalezity smysl. Celd metaheuristika i jeji vétsi logické celky

tvori operatory tohoto typu.

e Odkaz na operator obsahuje pouze pojmenovani kteréhokoliv z jiz vytvorenych operatori.
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Typ operatoru blok je nejvyznamnéjsim typem z pohledu budovani metaheuristiky. Z de-
finice modelu plyne, ze kazdy z téchto operatorii se opakuje tak dlouho, dokud néjaky z jeho
podoperatorii nevrati hodnotu LOOP_STOP. V popisované implementaci je tento zptsob speci-
fikovan, aby byl jednodussi na programovani. Blok muze byt vytvareny bud jako anonymni
nebo pojmenovany (uréeny k pozdéjsimu voldni). Obéma typum je mozné nastavit, zdali se
maji opakovat a nebo provést jenom jednou. Operator bez opakovani je pouze specidlnim ty-
pem zékladniho operatoru s opakovanim a nejedna se tedy o rozsifeni modelu. Operatoru s
opakovanim staéi priradit na konec pomocny operator vracici hodnotu LOOP_STOP pri kazdém

volani, ¢imz nikdy k jeho opakovani nedojde.

Operatory v modelu standardné vraci posledni kli¢ s jinou hodnotou nez je LOOP_STOP,
ale v implementaci je pristup rozsifen o moznost zvoleni vystupniho klice bez ohledu na poradi
prirazeni jeho hodnoty. Tento koncept je opét dosazitelny za pomoci zakladnich operaci a nemusi

byt tedy definovan v obecném modelu.

Vsechny popsané typy operatoru lze libovolné kombinovat pro ziskani o¢ekdvaného chovani.
7 vnéjsiho pohledu jsou vSechny typy operatori rovnocenné a uzivatel mezi nimi nemuze spatrit

rozdil.

Zakladnim objektem zodpovédnym za spousténi a vykonavani celé metaheuristiky je objekt
tfidy Algorithm. Jeho metody registruji vSechny potiebné operatory a klice pro poskytovani

vstupt a ukladani vystupt. Zakladni schéma vytvafeni nové metaheuristiky je

alg = Algorithm()

main = alg.operator(’main’)

alg.block_start(main)

alg.block_stop()

result = alg(main)

Nejdrive je zde vytvoren objekt alg tiidy Algorithm, kterym se nadefinuji vSechny operato-
ry. Hlavni operator, tedy samotnd metaheuristika, je uloZzen do proménné main a jeho definice
je vlozena mezi piikazy alg.block_start(main) a alg.block_stop(). Zavoldnim objektu

alg(main) s nazvem operatoru je zahdjen jeho béh.

Pred zahajenim béhu operatoru mu lze nastavit potiebné parametry. Prakticky kazda me-
taheuristika m& moznost ovlivnit své chovani pomoci mnoziny vstupnich parametru jako je
velikost populace, pocet iteraci pred ukoncenim, pravdépodobnosti vybéru prvku atd. VSechny
tyto parametry jsou ukliadany piimo do databéaze, odkud je muze kterykoliv operator snadno
nacist. V pripadé, ze by dva nezavislé operdtory pojmenovaly sviij fidici parametr stejné, byl

by v databézi pouze jeden zépis s pouze jednou hodnotou. Tato nesnaz je vyresena svazanim
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parametru prfimo s konkrétnim operatorem pomoci metody alg.bind_parametr (operator) a
je algoritmu dostupny pres proménnou this. Ve své podstaté se jednd pouze o vytvoreni klice
obsahujiciho nézev operatoru spojeny s nazvem nastavovaného parametru (tedy zakladni typ

relace mezi k1i¢i).

Pro snadné zapouzdreni, pouzivani a nastavovani blokt operatort je vytvorena doplnkova
tfida MthOperator, kterd zajistuje spravné pfitazeni parametri, vnitinich operatort a konzis-

tenci vstupu s vystupy.

Priklad implementace metaheuristického algoritmu (konkrétné genetickych algoritmi) je

uveden i s popisem v priloze A.l.

Moznosti hybridizace

Smyslem budovani obecného modelu je usnadnit hybridizaci riznych metaheuristik dohromady
a vtisknout jim jednotnou podobu. Rozlozenim chovani metaheuristik na samostatné operatory
a sjednocenim komunikac¢niho rozhrani 1ze dosdhnout snadné zameény a spoluprace jednotlivych
koncepti. Kazdy operator je z vnéjsku popsan poctem a délkami svych vstupnich posloupnosti
a stejné tak i délkou své vystupni posloupnosti. Pokud tedy existuji dva rizné operatory, které

maji stejné velikosti vstupt a vystupu, jsou vzajemné zaménitelné.

V pripadé metody Tabu search se z jednoho bodu generuje jeho okoli a z tohoto okoli se

zase vybere jediné feseni. Jsou to tedy dva operatory

Xtabu1 : 731 — Pn

. 1
Xiabu, : P — P,

kde n je néjaké prirozené Cislo zdvislé na dimenzi ulohy. Operdtor X, , =~ md stejny typ jako

napriklad cely geneticky algoritmus
XGA . Pn — 7)1,

ktery z pocatecni populace o velikosti n vrati po nékolika iteracich nejlepsi nalezené feseni.
Jednim ze zptisobu hybridizace téchto dvou zminénych algoritmt tedy miize byt nahrazeni
jednoduchého vybéru nejlepsiho prvku z vygenerovaného okoli za cely geneticky algoritmus.
Doba vypoctu se tim uréité prodlouzi, ale ziska se tim kvalitativné nové chovani algoritmu a

tim i moznost lepsitho vykonu pro néjaké typy tcelovych funkeci.

Hlavni rys algoritmu Tabu search, jeho hlavni odliSnost od ostatnich metaheuristik, je vy-
uzivani seznamu nékolika poslednich navstivenych bodl spole¢né s metodou lokalniho prohle-
déavani. Pri globalnim prohleddvani nemé Tabu list velky smysl, protoze je velice mald prav-

dépodobnost navstiveni stejnych bodu vickrat po sobé béhem kratké doby. Zakomponovany
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geneticky algoritmus do nastinéné hybridni metaheuristiky by nemél vykonavat stovky itera-
ci, jako je tomu bézné, ale mize skoncit pouze po nékolika malo iteracich, které tak prinesou

lokalnéjsi prohledavani stavového prostoru.

Ne kazdé nahrazeni operatoru tedy nemusi byt rozumné a vnéjsi kompatibilita operdtoru
by neméla byt jedinym indikatorem jejich mozné zdmény. Mnoho funkénich koncepti ale miize

vzniknout i z na prvni pohled nerozumnych zamén, a proto je obecny model nijak neomezuje.

Ani samotnéa vnéjsi definice celé metaheuristiky nemusi byt jednoznacnd. Zminény geneticky
algoritmus typicky vraci pouze nejlepsi prvek, ktery nalezl béhem svého béhu. Algoritmus ale

lze nadefinovat i napt. jako
XGAn . Pn — Pm,

tedy ze vraci celou zédvérecnou populaci (tedy m = n) nebo napriklad pouze m nejlepsich prvki.

Timto pristupem lze stejny operator vyuzit pro hybridizaci dalsich typt metaheuristik.

7.4 Shrnuti obecného modelu

Vytvoreny model byl popsan tfemi navzajem doplnujicimi se zptisoby. Koncepéni model v kapi-
tole 6.1 popisuje zédkladni struktury urcujici celou povahu modelu. Jedna se o nejobecnéjsi ridici
principy a zpusob ukladani informaci potiebnych pro fadny béh metaheurisitky. Jako hlavni
typ pro uchovani dat je popsan k11i¢& zastupujici libovolny objekt metaheuristiky. Klice 1ze spolu
retézit, ¢imz se mohou vytvaret vazby mezi jednotlivymi entitami modelu. Hlavnimi funkénimi
objekty vykondvajici préci s daty (kli¢i) jsou operatory. Operdtory jsou v metaheuristikdch
popsany pouze pomoci vstupnich a vystupnich parametri. Kazda metaheuristika tedy muze

byt definovina naprosto abstraktné, tzn. bez znalosti konkrétnich operatoru.

Kapitola 6.2 ukazuje matematicky formalizovany zpiisob popisu vhodny pro klasifikaci ope-
ratoru podle jejich vnéjsiho rozhrani. Vytvorené popisy jsou vhodné pro zakladni popis chovani,
ale nejsou prilis vhodné pro redlnou praci. Implementace modelu v kapitole 7 vyznamné zjed-
nodusuje praci s modelem a prinasi nékolik uzite¢nych rozsiteni (metody map,apply,anonymni
bloky, automatické ukoncovani operdtoru, ...). VSechna rozsifeni jsou plné kompatibilni se

zékladnim modelem a nijak ho neméni.

Metaheuristicky model je natolik silny a obecny, zZe dokaze prirozené popsat velké mnozstvi
metaheuristik. Lze vytvaret metaheuristiky zakladnich typd nebo i velmi specifické, metaheu-
ristiky pro lokalni i globalni prohledavani, nebo dokonce metaheuristiky paralelni s libovolnou

topologii.

Hlavnim smyslem modelu je ale umoznit snadnou hybridizaci rtiznych metaheuristickych
koncepti. Toho lze dosdhnout rozlozenim znamych metaheuristik na samostatné operatory (ne-

bo jejich logické celky) a nasledné vytvorit abstraktni popis jejich spoluprace. Metaheuristika,
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kterd je takto popsana, mize byt aplikovana na reSeni néjaké tlohy az po uplném dodefinovani
vsech abstraktnich parametri. A préavé toto je prostor pro hybridizaci, protoze neni dilezité,
jak presné dany operdtor uvniti pracuje, ale je dulezité, jaké dokaze zpracovat vstupy a kolik
vystupu z nich vrati. Prohazovanim operatori z jednoho konceptu do druhého lze doséhnout

odlisného chovéani, a tim i moznosti zvysit Sanci na nalezeni optima.

Metaheuristika je tedy abstraktné popsana jako aplikovani néjakych operatort na néjaké
klice. Konkrétni operator se prirazuje abstraktnimu kli¢i az v dobé kompilace celého algoritmu.
Nékteré operatory ale maji v metaheuristice své pevné misto a nemaji moznost byt zaménény
za jiné. Jsou to bud pomocné technické operatory a nebo takové, které tvori samotny zaklad
metaheuristiky a bez kterych by dand metaheuristika nebyla tim, ¢im je. Napriklad pro meto-
du Tabu search to jsou operatory pracujici s tabu listem a vsechny ostatni jsou zaménitelné
(generovani okoli, vybér nejlepsiho prvku, apod.). Rozhodnuti, které operatory budou fixni a
které zaménitelné, je plné na tvaze tvurce metaheuristiky. Obecné lze rici, Ze pokud operator
neni zavisly na typu stavového prostoru tlohy, je velmi pravdépodobné, Ze tvori neoddélitelnou

¢ast metaheuristiky.
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8 Prace s modelem

8.1 Meéreni metaheuristik

Smyslem definovani metaheuristického hybridniho modelu je snadnd tvorba novych algoritmi
pomoci kombinovani klasickych operatorti. K vhodnému navrhu je ovsem potireba mit prehled o
vlivu chovani provadénych zmén na vysledné vlastnosti prohledavani. Obecny model dovoluje,
diky své primocaré implementaci, velice snadno takové informace ziskavat. Staci, kdyz se béhem
vykonavani metaheuristiky ulozi do externiho souboru vsechny provedené dotazy v databézi
(Cteni nebo zapis), a vznikne tak sekvencni soubor, ktery vérné popisuje uskutecnény béh.
Pro prehlednost lze do externiho souboru zapisovat i spousténi jednotlivych operatori nebo
vytvareni novych kli¢ti, ale pro analyzu to neni nezbytné nutné. Struktura vytvorenych log-

soubort® muize byt napi. nasledujici

100: >|op:1#

101: clkey: l#tkey:2#
102: sl|key:1#key:2#]|5
103: glkey:5#

104: <|op:1#

105: dlkey:1#

Kazdy fadek ma stejnou strukturu X|Y nebo X|Y|Z, kde X znamend typ vykonaného piikazu,
Y je pouzity kli¢ a Z je predana hodnota. Radek 100 ukazuje vstup do operatoru ulozeného pod
klicem op:1#, na fddku 101 je vytvoren (create) novy kli¢ key:1#key:2#, fadek 102 vytvo-
fenému kli¢i prifadi (set) hodnotu 5 a radek 103 precte (get) z databdze hodnotu prifazenou
kli¢i key:5#. Ukonceni provadéni operatoru op: 1# je zapsidno na rfadku 104. Posledni zobrazeny

fadek ukazuje vymazani klice key: 1# z databdze véetné jeho podkli¢u (key: 1#key: 2#).

Timto zptusobem vzniknaji soubory radové s desitkami i stovkami tisic radku, ale diky jejich
jednoduché a tplné strukture z nich lze analyzovat cely béh metaheuristky a normalizovanymi

postupy vyvozovat zavéry z vétsiny implementovanych agloritma.

Rodicovské vztahy

Velmi nazornym pohledem na chovani metaheuristiky je vztah mezi nové vytvorenymi jedinci

(nova feSeni problému) a mezi prvky, ze kterych byly vytvoreny (rodi¢ovské prvky). V kontextu

94 Soubory tohoto typu se vétsinou oznacuji piiponou *.log a zjednodusené se nazyvaji jako logovaci soubory.

95



log-souboru se jednd o nalezeni prvkia vytvareni nového feseni (fadky zacinajici symbolem
c, jejichZ klice reprezentuji jednotlivd Feseni) a spravného prifazeni rodi¢ti. Za rodice jsou
povazovani ti jedinci, ktefl poskytli svd data ve stejném operatoru, kde byl vytvoren novy

prvek. Napriklad néasledujici ukazka demonstruje princip hledani rodic¢ovskych prvkiu

101: >|op:12#

102: clobject:128#

103: globject:101#x#

104: globject:101#y#

105: globject:105#x#

106: globject:105#y#

107: sl|object:128#x#(52.8
108: s|object:128#y#[-38.1
109: <|op:12#

Novy jedinec byl vytvoren na radku 102 uvnitt operatoru op: 12#. Ve stejném operatoru byly
ziskdny z databaze prvky object:101#x#, object:101#y#, object:105#x# a object:105#y#
(fddky 103-106). Prvky object:101# a object:105# jsou tedy povazovany za rodi¢e prvku
object:128#. Stejnym zpusobem se prisuzuje rodi¢ovstvi i bez vytvoreni nového klice, ale

pouze prifazenim hodnoty do podkli¢e objektu (napt. fadky 107 a 108).

Ziskéanim tohoto rodokmenu lze experimentalné provérovat prohledévaci schopnosti algorit-
mil a porovnavat je mezi sebou. Zajimava je napiiklad geometrickd vzdalenost nového feseni

od rodicovskych prvki, kterou lze popisovat globalni a lokalni povahu vytvoreného algoritmu.

Jelikoz jeden prvek muze mit libovolny pocet rodi¢t, lze bud spocitat vzdalenost pro kazdého
z nich zvlast, nebo vytvorit jednu souhrnnou. Za rozumné souhrnné miry mohou byt povazovany

VVev

rodi¢t nebo prumérnd vzdalenost vsech rodic¢a apod.

Obrazek 8.1 ukazuje vysledky genetického algoritmu pouzitého pro reseni Rosenbrockovy
funkce. Obrazek 8.1 a) ukazuje rozdéleni minimélnich vzdélenosti mezi rodi¢em a jeho potom-
kem v prubéhu celého béhu algoritmu. Obdobné obrézek 8.1 b) ukazuje maximalni vzdalenost
mezi rodi¢em a potomkem. Jelikoz v genetickych algoritmech jsou pouze dva rodice na jednoho
potomka, tak jeden realizuje maximalni a druhy minimélni vzdéalenost. Obrazek 8.1 c) uka-
zuje prumérnou hodnotu vzdalenosti mezi rodi¢em a potomkem, ale pouze pro prvnich 1000
jedincu (tzn. prvnich 10 generaci). Obrazek 8.1 d) ukazuje také prumérné vzdalenosti, ale pro
poslednich 1000 jedinct. Pokud je potieba testovat, jestli se vzdalenosti mezi rodic¢i a potomky
v prubéhu vypoctu néjak meéni, staci na data z obrazku c) a d) pouzit vhodny statisticky test

(napt. Kolmogoroviiv-Smirnovuv test apod.).
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Obrazek 8.1 Histogramy vzdalenosti novych feseni od rodi¢ovskych

Informace, které novi jedinci dédi od svych rodi¢i mohou byt obecné velice rtizné. Nékte-
ré operatory vytvaii nova feseni prohazovanim jednotlivych proménnych, nékteré vzajemnym
priblizovani a nékteré lehce zméni hodnoty v proménnych. Zajimavym tdajem tedy mohou byt
i zachované souvislosti v novych fesenich. Napriklad lze zjistovat, kolik procent proménnych

zustava stejnych nebo obdobnych.

Neméné zajimavy mutze byt i geometricky tihel mezi rodi¢i a potomky. Stejné jako u vzda-
lenosti 1ze definovat rizné dhly (od nejblizsiho prvku, ...) a vybrat z nich ty nejuzitecnéjsi
pro danou aplikaci. Urcité operdatory produkuji feseni jenom v nékolika malo thlech od rodi-
covskych prvkia. Naptiklad kiizeni v genetickych algoritmech, které pouze prohazuje hodnoty
proménnych, vytvari reseni lokalizovdna na miizce a thly jsou tedy omezeny na nevelky pocet
moznosti. Operator mutace ovsem dovoluje z mrizky vyskocCit a tedy ménit i generované thly.
Navrzené metaheuristiky by tedy mély byt schopny, vzhledem k rovnomeérnosti prohledavani
stavového prostoru, vytvaret jedince ve vsech moznych thlech a nepreferovat zadny konkrét-

ni smér.”> Na obrazku 8.2 je zobrazeno empirické rozdéleni ihlii mezi rodi¢ovskym prvkem

95 1ze si samoziejmé predstavit metaheuristiku, kterd generuje nové jedince pouze v nékolika mélo thlech od
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a vytvorenym jedincem (méfeno vuci kladnému sméru horizontélni osy). Data jsou sesbirdna
z dvourozmérné optimalizacni tlohy fesené pomoci Shuffled Frog-Leaping Algorithm, kde je

kazdé nové reseni generovano ze dvou rodict.

Uhel mezi potomkem a prvnim rodicem

cetnost

15 2.0 25 3.0 3.5
uhel [rad]

Obrazek 8.2 Histogram thld vektoru mezi

potomkem a rodi¢ovskym prvkem

Histogram 8.2 ukazuje, ze vyrazné preferovany nejsou zadné oblasti uhlt, i kdyz zcela rovno-
mérné prohledavani to neni. Pozorované nerovnomeérnosti se mohou vytratit pri vyssim poctu
vzorku. Pfi interpretaci tii jedinci (potomek a dva rodice) jako vrcholu trojihelniku v roviné
lze mérit i thel pTi vrcholu potomka a ziskat tim pohled na jejich vzajemné postaveni. Jelikoz
algoritmus ale vytvari potomky jako linearni kombinaci rodi¢d, tak vSechny tii prvky nélezi
do jedné piimky a vrcholovy thel je tedy vidy w. Obdobné thel mezi potomkem a druhym
rodi¢em je pouze doplnék predchoziho thlu a do 7 (tyto informace se daji vyuzit napiiklad pro

testovani spravnosti naprogramovanych procedur).

Aktualni populace

Zékladni ¢innosti metaheuristiky je vytvaret, udrzovat a mazat ziskand feseni. V kazdy oka-
mzik se tak aktualni populace muze libovolné zmenSovat, rozrustat nebo libovolné obménovat.
Analyzou log-souboru lze zjistovat, jaka feseni jsou aktudlné v paméti uchovavana a podle toho

usuzovat na vlastnosti metaheuristiky.

Jedna z velmi casto zminovanych schopnosti metaheuristik je schopnost explorace versus
schopnost exploitace. Jinymi slovy, jestli dokaze algoritmus prohledavat velké oblasti stavovych
prostort, nebo se spise soustredi na malé oblasti se slibnymi charakteristikami. V idealnim

pripadé by se metaheuristika méla umét dynamicky prizpusobit aktualni potiebé.

7 log-souboru lze ziskat idaje o kazdém pouziti objektu klic¢e a tedy i libovolného objektu.
Nejjednodussi konstrukei aktualni populace celé metaheuristiky je ptirazeni doby zivota kazdé-
mu vytvorenému objektu (tedy doby mezi prvni a posledni zminkou o objektu v log-souboru)
a nasledné vytvorit chronologicky soubor vSech zmén v aktudlni populaci (tedy jak se populace

méni vzhledem k iteracim algoritmu).

rodicovského prvku, ale jeji uziti musi byt opodstatnéné a otestované.
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V aktudlni populaci tedy lze napriklad mérit nejvétsi nebo pramérnou vzdalenost mezi
dvéma jedinci (prumér populace), rozptyl proménnych jednotlivych feSeni nebo napf. pocty a

velikosti shluki. Vsechny statistiky lze i snadno filtrovat pouze pro urcité operatory.

Angles and Mortals
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Obrazek 8.3 Vzdilenosti mezi prvky v aktualni populaci

Graf 8.3 ukazuje vzajemné vzdalenosti prvku v aktudlni populaci algoritmu Angels & Mortals.
Zobrazeny jsou maximalni primérné a medidnova vzdalenost, pricemz aktualni populace se mé-
ni s kazdym nové vytvorenym fesenim. Prohleddvand oblast je étvercova se stranou (—100, 100)
a tedy maximalni mozny primér je 200v/2, coz zhruba odpovid4d maximalnim naméfenym hod-
notam. Maximalni vzdalenost nemé tendenci se zmensovat a tedy algoritmus nekonverguje do
jediného bodu. Krivka prumérnych a medidnovych vzdélenosti méa také viceméné konstantni
charakter, coz muze naznacovat, ze rozdéleni vzdalenosti v populaci se s ¢asem prilis neméni a

body rovnomeérné pokryvaji celou prohledavanou oblast.

Slozitost metaheuristiky

Jako lze obecné algoritmy realizované na Turingové stroji analyzovat z hlediska konceptu
asymptotické slozitosti, mohou byt i metaheuristiky studoviany z podobného pohledu. Log-
soubor obsahuje posloupnost spousténi operatori a presny pocet pristupt do databaze pro
konkrétni instanci problému. Pri zvysSeni dimenze tlohy se prirozené zvysi i pocet pristupt do
databéze. Ke zménam pristupt muze dochézet ale i zménou parametria metaheuristiky (typicky

pri zméné maximélniho poctu iteraci apod.).

Pocet pristupti dava velmi dobry nahled na slozitost samotné metaheuristiky - tedy algorit-
mického konceptu bez implementacnich detaili. Pri vySetfovani klasické asymptotické slozitosti
se musi brat v ivahu kompletni algoritmus, coz obsahuje jak fizeni béhu metaheuristiky, tak i
algoritmy obsazené uvniti operatort. Klasicka slozitost tedy popisuje zavislost rozméru tlohy
na poctu vykonanych krokt celého algoritmu. Pokud bychom uvazovali pouze pocet pristupt
do databéze, ziskame obrazek o poc¢tu nacitani a ukladani dat bez poctu kroku, které operatory
provadi uvnitf. Naptiklad v pfipadé metaheuristiky Estimation of distribution (viz kapitola 4.8)
se uvnitt operatoru provadi odhad rozdéleni hodnot jednotlivych proménnych, ktery je urcité
naro¢ny na pocet kroku. Z pohledu pristupu do databaze to ale pouze znamend nacteni vsech
potfebnych hodnot objektd a nasledné ulozeni parametri odhadnutého rozdéleni. Zavislost

poctu pristupti do databdze vzhledem k parametrim tlohy je tedy méritkem slozitosti meta-
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heuristiky jako takové a lze pomoci ni experimentalné hodnotit citlivost naro¢nosti algoritmu

na konkrétni parametry.

Algoritmy se vétsinou klasifikuji z pohledu ¢asové a prostorové naro¢nosti. Casové naroénost
urcuje pocet vykonanych kroku, kdezto prostorova urcuje pamétové naroky algoritmu. Pamé-
tové naroky metaheuristiky lze snadno zjistit pouhym sectenim poc¢tu zdznamu v databazi, coz
miize byt hodnota piimo zjisténa z vygenerovanych log-soubori. Diky dynamické povaze me-
taheuristik je obecnd pamétova narocnost metaheuristiky v jejim pribéhu znac¢né promeénna,
za odpovidajici a jednoduché metriky tak lze povazovat naptiklad maximalni nebo primeérnou

dosazenou hodnotu (pocet zdznamu v databazi).

Dalsi analyzy

Zminéné experimentalné ziskané popisy schopnosti metaheuristik jsou uvedeny sice jako di-
lezité, avsak pouze exemplarni piipady. Pro vyvoj vykonnych metaheuristik musi (mtze) byt

sledovano mnoho rozdilnych ukazatel, jejichz hodnoty mohou zna¢né ovliviiovat celkovy chod.

Vyznamnd vyhoda navrzeného modelu spoc¢iva v zapouzdieni celé paméti do jedné databaze.
Algoritmus tak mize byt kdykoliv za béhu prerusen a obsah databédze ulozen do jednoduchého
externiho souboru. Stejné tak jej lze i nacist zpét a spoustét tak algoritmus ze stejného stavu,

kde predtim skondil.

Pro nazornost jsou na nasledujicich radcich navrzeny dalsi sledovatelné vlastnosti, ale jelikoz
je jejich implementace diky log-souborim a zminénému ukladani vecelku snadna, tak jsou pouze

stru¢né okomentovany.

e Pravdépodobnost, ze dany prvek bude vybran pro produkovani novych reseni. Snadnym
porovnanim seznamu aktualnich populaci a seznamu rodicovskych jedinct lze zjistit, jestli
metaheuristika systematicky nevynechava néjaka feseni. Pokud se zjisti, ze aktualni popula-
ce obsahuje jedince, kteri nejsou nikdy vybirani pro produkeci novych feseni, pak je rozumné
bud navrhnout operatory, které je vyuziji, a nebo upravit stavajici, aby nevyuzité jedince

odstranovaly z paméti.

e Pravdépodobnost vyhodnocovani stejného reseni vicekrat v jednom béhu. Metaheuristiky na
diskrétnich stavovych prostorech mohou byt analyzovany na pravdépodobnost opakovaného
navstiveni stejného bodu. Pokud je tcelova funkce pomalejsi, mize opakované vyhodnoco-
vani znamenat znacné snizeni vykonnosti metaheuristiky. V log-souboru lze snadno zjistit,
jestli néjaky prvek nebyl vyhodnocovan vicekrat a pokud ano, je vhodné tomu zabranit.
V pripadé spojitych stavovych prostorii lze analyzu provést na zakladé vzajemné blizkosti
feSeni, ale je to velmi ¢asové naroc¢ny proces, protoze musi byt spocitdna vzdalenost mezi

viemi dvojicemi pouZitych feseni.%
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e Pravdépodobnost preziti prvku do nasledujici generace je primérné deskriptivni hodnota.
Analyzou po sobé jdoucich aktudlnich populaci lze zjistit pomér mezi novymi a starymi
jedinci v kazdé generaci. Jinak feceno, kolik procent z aktualni populace se obménuje a kolik
zustava stejnych. Poméry by se ve vétsiné metaheuristik mély v pribéhu vypocétu ménit.
Na zacatku by mélo prevazovat pridavani novych jedinct, protoze nebyva obtizné nalézat
lepsi feseni. V koncovych fazich metaheuristiky uz nalezeni lepsich jedincti tak snadné nent,
a proto budou prevazovat starsi jedinci. Pokud jsou i ke konci béhu stale vyrazné pridavani
novi jedinci, muze to naznacovat, ze algoritmus je stale schopny nalézat kvalitni feseni a byl

tedy ukoncen predcasné.

e Uvaznuti v lokalnim extrému je velmi vyznamnd charakteristika metaheuristik. V nékterych
pripadech je vhodné, aby vypocet konvergoval do jednoho bodu, v jehoz okoli se zadné
lepsi Teseni nenachézi, ale nékdy je to naopak povazovano za velmi nevhodnou vlastnost.
Opakovanym spousténim metaheuristiky na multimodalni tcelové funkci lze usuzovat na
schopnost lokalni extrém opustit. Zautomatizovani analyzy muze byt provedeno napriklad
vypoctem tézisté a prumeéru aktudlni populace (a jejich vzajemné srovnani s predchozimi
béhy).

e (litlivost na pocatecni generaci. VétSina metaheuristik zac¢ind sviij béh z nadhodné vyge-
nerované populace, jeji konkrétni podoba ale muze vyznamné ovliviiovat nasledny pribéh
prohledavani. Pocatecni generaci lze snadno modifikovat a testovat jeji rizné varianty. Mize
byt napiiklad definovan operator, ktery stale stejnou vygenerovanou populaci rizné rotu-
je kolem pevného stiedu nebo zmensuje/zvétsuje jeji rozptyl. Ze zjisténych vlastnosti pak

mohou byt odvozovany optimélni tvary a pozice pocatecnich populaci.

e Stochasticnost algoritmu lze posuzovat napiiklad na zakladé opakovanych kratkych béhi
algoritmu. Ze stejné pocatecni populace se algoritmus neché vykondvat pouze nékolik malo
iteraci (napr. 2 generace v genetickych algoritmech). Pokud je mira stochasti¢nosti mald,
dosazené populace si budou navzajem velice podobné, naopak pokud se v kazdém béhu
dosdhne znac¢né odlisné populace, je stochasti¢nost algoritmu velice vyznamn4 a je rozumné
zvazit jeji dusledky. Pri vysoké stochasti¢nosti muze byt v algoritmu obsazeno tolik generova-
ni ndhodnych hodnot, ze celkové prevazi vytvoreny metaheuristicky koncept a prohledavani

se pak stane Cisté ndhodné.

e (ltlivost k parametriim metaheuristiky. VSechny vyse zminéné zavislosti lze vysSetifovat v
zavislosti na nastavitelnych parametrech metaheuristiky. Diky schopnosti modelu spoustét
metaheuristiku z libovolného stavu lze ziskdvat dostatek opakovanych méreni a ménit podle

potfeby jejich parametry.

96 Casovou naroénost lze snizit navrhem odpovidajicitho hashovaciho algoritmu nebo vhodnym fazenim porovnava-

nych prvki.
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Navrzené zpusoby popist chovani metaheuristickych algoritmt demonstruji $iri a snadnost
jejich experimentalniho ziskavani pomoci hybridniho modelu. Vsechny informace jsou extraho-
vany z vytvareného log-souboru a z jeho dvou derivati - soupisu prvka v aktualnich populacich

a prirazeni rodicovskych prvki ke kazdému jedinci.

8.2 Moznosti hybridizace a dalsi moznosti

Metaheuristicky hybridni model slouzi primarné k vytvafeni metaheuristik pomoci jednotného
schématu a dovoluje tak jejich snadné vzajemné kombinovani. Kazda metaheuristika je rozdéle-
na na posloupnost samostatnych operatoru, které si spolu predavaji data pomoci systému klict

ve sdilené databdazi. Tyto myslenky tvori zaklad pro obecnou a tspésnou hybridizaci.

Do kazdého operatoru vstupuji pouze abstraktni klice, jejichz prirazené hodnoty mohou
byt libovolného typu?’. Stejné procedury tedy mohou byt vyuZivany pro jednotliv4 feSeni, celé
skupiny reseni, a nebo dokonce pro numerické ridici parametry metaheuristiky. Naptiklad reseni
dvourozmérné spojité tlohy muze byt reprezentovano pomoci klice solution:1# a hodnoty
jeho jednotlivych proménnych pomoci klich solution: 1#x:1# a solution: 1#x:2#. Vypocitana
hodnota tcelové funkce f(x,y) se prifadi ke klici solution: 1#f# a populace vybranych feSeni
pod kli¢ population: 1#. Operdtory, které metaheuristika vyuziva, jsou vétsinou dvojiho druhu,
bud problémové zavislé a nebo problémové nezavislé. Mezi prvni z nich patii operatory, které
jsou vytvoreny specialné pro dany typ tcelové funkce, dany typ stavového prostoru a podobné.
Operatory nezavislé na typu problému tvori samotnou podstatu metaheuristik a vyuzivaji pouze

klice, které jsou obecné stejné bez ohledu na typy prifazenych hodnot.

Cést popisu metaheuristiky miize vypadat napifklad jako

10: vytvor okoli nejlepSiho prvku z populace 1
11: z vytvofeného okoli vyber 20% nejlepSich prvki
12: z populace 2 vyber nejlepSi feSeni

13: presuil vybranjch 20% prvki smérem k nejlepSimu FeSeni z populace 2

Operatory na radku 10 a 13 jsou problémové zavislé, protoze primo vytvari reseni daného
typu. Operatory na fadku 11 a 12 uz ale problémové zavislé nejsou (nemusi byt), protoze jim
sta¢i pouze znat kritéria, podle kterych se vybiraji nejlepsi prvky. Hybridizaci, tedy nahrazeni
jednoho operatoru jinym, lze provadét pro oba typy zminénych operator, avsak u problémoveé

zavislych musi byt zaruceno, ze jsou nahrazeny vzdjemné si odpovidajicimi operatory.

Libovolny typ, ktery zvlddne databédze ulozit. Minimalnim pozadavkem jsou typy - kli¢, operator, posloupnosti

kli¢t a ¢iselné hodnoty (textové Fetézce).
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Ruéni hybridizace

V popisu metaheuristiky pomoci vytvoreného modelu neni potfeba dopredu urcovat zadné ope-
ratory a vSechny mohou byt dodefinovany az pri vytvareni konkrétni instance. Nejjednodussi
hybridizace je tedy realizovatelna rucni definici tzn., Ze v zapisu metaheuristiky si autor zvoli,
jakym operatorem se potiebnda operace bude provadét. Ve vyse zminéném piikladu si tak mize
autor lehce zaménit radek 11 za jakykoliv jiny operator vybéru. Tento operator nemusi rozli-
Sovat mezi konkrétnimi typy feSeni, tedy neni dilezité, jestli predané klice reprezentuji reseni
v trirozmérném spojitém prostoru nebo poradi mést v problému obchodniho cestujiciho. Ope-
rator pouze vyzaduje, aby predand posloupnost kli¢i méla své podklice solution: 1#f#, podle
kterych se vybér provadi. Operator vybéru mize byt nahrazen i celou jinou metaheuristikou,
napiiklad predand populace muze slouzit jako pocatecni populace v genetickych algoritmech

vracejici definovany pocet nejlepsich jedincii po uréitém poctu provedenych iteraci.

Kromé vymény operatora lze hybridizaci chapat i jako prenos metody z jednoho prostoru
do jiného. Snadno si lze predstavit, ze uvedeny kousek pseudokédu bude fungovat v prostoru
spojitych i diskrétnich numerickych vektora, ale diky zobecnéni metaheuristického konceptu
pomoci systému klicd muze byt kéd vyuzivan i pro celé skupiny feseni nebo i operatory sa-
motné. Pokud je mozné definovat operatory vytvarejici okoli daného prvku a operatory pre-
souvajici prvek smérem k jinému, lze vyuzit model beze zmén a to vcetné zachovani celého
myslenkového konceptu. Pokud je ale vytvoreni takovych operatori nemozné, lze operdtory
zameénit pouze za odpovidajici si ve smyslu vstupti a vystupi. Myslenka metaheuristiky se
sice zméni, ale obecny model zistane zachovan. Vstupni populace ve zminéném pseudokédu
tedy mohou byt tvaru [solution:1#,...,solution:n#], [operator:1#,...,operator:n#],

[parameter:1#,...,parameter:n#], [population:1#,...,population:n#] atd.

Automaticka hybridizace

Kromé rucéné utvarené hybridizace je mozné tvorbu novych metaheuristik i automatizovat. Je
potreba ale rozliSovat rtzné urovné automatizace. Metaheuristika je zapsana pouze jako po-
sloupnost operatoru, které jsou obecné nedefinované. Automatizace tvorby metaheuristiky tak
miuze probihat doplnénim vhodnych operatoru. Takovy pristup ale vyzaduje klasifikaci jednotli-
vych operatori pomoci jednotného schématu, aby bylo mozné automaticky rozhodovat o jejich
vzajemné zastupitelnosti. Naptiklad operator ocekavajici vstup 10 klich mtze byt nahrazen
operatorem ocekavajicim vstup obecného poctu n kli¢a, ale obracené nahrazeni mozné neni.
Timto zpusobem lze z databdze predvytvorenych operatoru skladat stdle nové metaheuristiky

kombinujici koncepty mnoha rtiznych algoritmii dohromady.

Pokud je navic nadefinovana i vhodna metrika, ktera vytvorené metaheuristiky ohodnoti,
miize byt cely proces zautomatizovany i na trovni hledani nejvhodnéjsiho algoritmu pro danou
ulohu. Stejné jako se prohledava stavovy prostor bézné tlohy, tak lze prohledavat i stavovy

prostor vSech posklddatelnych hybridnich metaheuristik. Na obdobném piistupu je zalozeno i
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genetické programovani, kde se vyviji nové programy pomoci operatoru evoluc¢nich algoritm.
Kritickd je ovsem otdzka zvoleni vhodné metriky (tic¢elové funkce) a vhodnych problémové zavis-
lych operatori. Tyto otazky ovSsem nejsou nijak vyjimecéné a kazdd metaheuristicka aplikace je
musi Tesit stejné intenzivné. Diky snadné zaménitelnosti operatoru v navrzeném hybridnim mo-
delu je ale stejné technicky obtizné vytvorit metaheuristiku pro hledani novych metaheuristik

jako pro hledéni ¢iselnych vektort v béznych optimalizacnich tilohach.

Paralelizace

Kromé kombinovani dil¢ich ¢asti rtuznych metaheuristik dohromady lze modelem dosdhnout
velmi snadné paralelizovatelnosti. Pojem paralelni metaheuristiky je ¢asto chapan ve dvou
riznych souvislostech. Stejné jako u mnoha ostatnich druht algoritmi, tak i u metaheuristik,
lze za jeden druh paralelizace pokladat rozdéleni tlohy na samostatné celky, které mohou byt
oddélené provadény na ruznych vypocetnich zarizenich. Metaheuristiky jsou k takové fyzické
paralelizaci velmi dobfe uzptsobeny, protoze obvykle vyzaduji mnoho nezavislych ohodnoce-
ni Gcelové funkce, coz lze na samostatnych pocitacich piimocare realizovat. Obtize nastavaji
pokud je logika rozdéleni dlohy komplikovanéjsi a jednotlivé pocitace mezi sebou musi sdilet
riazna data. K takovémuto tcelu je ale navrzeny model velmi vhodné uzptsobeny. Ukladana
data maji velmi striktné danou strukturu , ¢imz lze snadno zjistit, které kli¢e (a prifazend data)
jsou potieba na kterém pocitaci. Kazdy pocitac tak mize mit vlastni databazi s daty a klice,
které jsou vyzadovany na vice mistech zaroven , mohou byt automaticky sdileny. Vhodnou im-
plementaci tak lze snadno dosdhnout jak paralelniho modelu (v jeden ¢as) tak i distribuovaného

modelu na pocitac¢ich vzajemné pospojovanych komunikaé¢ni siti (internetem).

Druhym vyznamem pojmu paralelizace metaheuristik je koncepc¢ni paralelizace. Tento zpu-
sob neméa zadny primy vztah k typu vypocetniho zarizeni a mize byt provadén i pouze na
jediném pocitaci. Hlavni myslenkou je vzajemna spoluprice nékolika samostatnych metaheu-
ristik, a to jak stejnych druht, tak i zcela odlisnych. I k tomuto tkonu je navrzeny model
dobfe prizpusoben, protoze celd metaheuristika je v ném chapédna jako uceleny operator stejny
jako kazda jeho dil¢i ¢ast. Spusténi vice metaheuristik v rdmci jednoho vypoctu se tak sta-
va ekvivalentni spusténi pouze jedné. Vymeéna informaci mezi jednotlivymi metaheuristikami
probihé stejné jako mezi béznymi operatory (tedy pomoci predévani svych vstupt a vystupu

N

napriklad

100: alg.block_start()

101: pl = alg.apply(copy,population)

102: p2 = alg.apply(copy,population)

103:

104: pl = alg.apply(genetic_algorithm, p1l)
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105: p2 = alg.apply(swarm_optimization, p2)
106:

107: population = alg.apply(select_best, pl,p2)
108: alg.block_stop()

kde se na prvnich fadcich (101,102) zkopiruje do proménnych pl a p2 stejnd populace
population a kazdd se nechd nezavisle vylepsit genetickym a hejnovym algoritmem (napiiklad
jenom pouze pomoci par jednotek iteraci). Z obou vysledku se nasledné vybere to nejlepsi (fadek
107) a ulozi zpét do proménné population. Tento postup se muze opakovat tak dlouho, dokud
operator select_best nevrati hodnotu LOOP_STOP. Obdobné lze jednotlivé metaheuristiky i
radit za sebe nebo jim predavat a rozdélovat jednotlivé populace. Diky jednoduchému schématu

sklddani operatoru lze takovych kombinaci vytvaret v podstaté neomezeny pocet.
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9 Priklady aplikace metaheuristickych kon-
ceptu

vvvvvv

pocet publikovanych aplikaci ukazuje na snadnou pristupnost a uchopitelnost téchto konceptii a
hlavné na schopnost metaheuristik pozadované feseni opravdu nalézt. Nésledujici podkapitoly
ukazuji uziti nékolika metaheuristik na feSeni inzenyrskych i teoretickych problémi. Vsechny
tyto ptiklady byly (spolu)vyvinuty a publikovany autorem této disertace a jsou sefazeny podle
typizace pouzitych metaheuristickych operatora. Prvni priklady vyuzivaji standardni operdtory
bez podstatnéjsich zmén, kdezto posledni aplikace maji nékteré operatory vyznamné prizpu-
sobené nebo je jejich uziti néé¢im netypické. Uvedeny popis algoritmti se nezabyva vSemi im-
plementac¢nimi detaily, ale jen hlavnimi myslenkami a metaheuristickymi koncepty, potencialni

zajemci o chybéjici informace jsou tedy laskavé odkazani na originalni publikace.

Popisované aplikace vznikaly jesté pred vytvorenim obecného modelu a nejsou v ném tedy
implementovany. Ke kazdé z nich je ovSsem pripojen i zevrubny navrh takové implementace, a

to v¢etné popisu jednotlivych ¢asti.

9.1 Generovani siluety automobili metodou hlavnich komponent

V oblasti grafického designu novych vyrobki se obvykle rozeznavaji dva zakladni tvaréi vyvo-
jové sméry. Pozvolné drobné zmény designu se oznacuji jako evolucni, kdezto vyznamné velké
zmény, které v predchozich verzich nemaji obdoby, jsou nazyvany revolucni. Evoluéni zmény
jsou castéjsi a bézny designér je schopny prichdzet s takovymito vylepsenimi docela casto a
pravidelné. Naopak revolu¢ni zmény vyzaduji znacnou fantazii a schopnost oprostit se od zazi-
tych postupt. Metaheuristiky nemaji vétsinou zadnou doménovou znalost resené problematiky,
a proto ani nemaji problém prichazet s novymi a revolué¢nimi resenimi. Zalezi pouze na navr-
hu programétora, jestli bude preferovat vysledky blizké néjakému jiz zndmému reSeni, a nebo

naopak néjaké vzdalené a tedy i teoreticky revolucni.

Algoritmus navrzeny v [113] (a déle rozsifeny v [125]) dokéZe zpracovat mnozinu vstupnich
kiivek a na jejich zdkladé vygenerovat novou kiivku s podobnymi vlastnostmi. Exemplarni
priklad je proveden na navrhu nové siluety automobilu. Vstupem do algoritmu je deset siluet
béznych aut a vystupem je novy design, ktery prebira vlastnosti vstupni mnoziny, ale presto
popisuje novy tvar. Vysledek je urcen designériim, kterym poslouzi jako inspirace, a ktefi na
zéakladé zkusenosti rozhodnou o jeho dalsi pouzitelnosti, popf. revolu¢nosti. Algoritmus nejdrive
analyzuje zadané kiivky a potom, za pomoci ziskanych informaci, vytvari na zakladé metaheu-

ristického konceptu novy tvar.
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Obrazek 9.1 Kiivky vstupujici do algoritmu

Zpracovani krivek

Kazda vstupni kiivka (viz obrazek 9.1) je rozdélena na stejny pocet aproximujicich vektoru
(viz obrazek 9.2). Vstupni mnozinu lze tedy pfevést na matici M typu m x 2n, kde m je pocet
vstuptl a n je fixni pocet aproximujicich vektort. Radek M; .y matice M potom reprezentuje
jeden vstupni vzorek, kdezto jeden sloupec M. ;) reprezentuje souradnici konkrétniho vektoru

napri¢ vSemi zadanymi krivkami.

Obrazek 9.2 Aproximace kiivky pomoci vektoru

K ziskani matematického modelu automobilové siluety je pouzita metoda hlavnich komponent
([126]). Cela silueta je nejprve rozdélena na nékolik diléich éasti a ty jsou pak pomoci vhodné-
ho algoritmu samostatné zpracovany. Metoda hlavnich komponent je statistickd metoda, jejimz
primarnim tucelem je odhaleni skrytych linearnich vazeb mezi jednotlivymi sledovanymi pro-
ménnymi. V kontextu kfivek aproximovanych linearnimi vektory jde o odhaleni vazeb mezi
souradnicemi jednotlivych vektoru. Vystupem metody hlavnich komponent je kovarianéni ma-
tice, kterd umoznuje transformaci vstupnich dat do nového souradného systému, kde Ize urcité
rozméry zanedbat?® a tim redukovat dimenzi tilohy. Kazdy vstupni vektor m4 rozmér 1 x 2n a
pomoci metody hlavnich komponent jej 1ze pretransformovat na vektor 1 x k, kde k < 2n a kriv-
ku (jeji aproximaci) lze vyjadrit jako linedrni kombinaci nevelkého poc¢tu k vstupnich souradnic.
Jednotlivé komponenty (nové souradnice) jsou obvykle sefazeny podle jim odpovidajicich roz-
ptylt od nejvétsiho po nejmensi, a tedy prvni soufadnice v novém (transformovaném) systému

mé nejvétsi vliv na celkovy tvar kiivky.

Kazd4 silueta automobilu je tedy zakédovana do nékolika mélo ¢isel (hlavnich komponent),

jejichz modifikaci lze ziskavat nové designy. Pifimocara cesta k evolu¢nim i revoluénim novym

rozméry s minimalnim rozptylem
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designtim tedy muze vést skrze definovani omezeni a pozadavk® na novy design a nechat vhodny
algoritmus prohleddvat prostor hlavnich komponent dokud nenajde odpovidajici feseni. Tento
pristup byl pouzit v ¢lanku [113], kde standardni geneticky algoritmus vyhleddval nové siluety

na zékladé predem definovaného hrubého obrysu.

Modifikovanym pristupem z ¢lanku [125] lze ale ziskat vétsi variabilitu a pfirozenéjsi vy-
sledné vlastnosti nalezeného reseni. Nejprve je potfeba rozdélit siluetu na ¢asti, které se budou
analyzovat samostatné a které maji podobné charakteristiky (pfedni kapota, predni sklo, ... ).
Tyto ¢asti jsou identifikovany algoritmicky pomoci vyse zminéné metody hlavnich komponent.
Nahodné vybrand silueta se transformuje do prostoru hlavnich komponent, kde se ji zméni
znaménko u prvni komponenty, ¢imz vznikne nova silueta. Vzdalenosti mezi koncovymi body
vektoru v nové a puvodni silueté (viz obrazek 9.3 a)) jsou vyneseny jako funkce do grafu (viz
obrazek 9.3 b)) a analyzoviany na vyznamné body zmény charakteru funkce (lokalni extrémy,
inflexni body apod.). Takto identifikované body jsou pak povazovany za hranice ¢asti siluet s

obdobnym charakterem.

300r 140

250 120

200

150+

@
=3

distance

100+

o
=)

-100 0 100 200 300 400 500 0 20 40 60 80 100
# vector

a) b)

Obrazek 9.3 Vzdalenosti mezi vektory staré a nové siluety.

Algoritmus tvorby nové siluety

Po analyze vstupnich ktivek a jejich rozdéleni na ¢asti se ndhodné vygeneruje zakladni kostra
nové siluety, coz jsou hrani¢ni body rozdélenych c¢asti. Po zbytek algoritmu se hledaji kfivky,
které nejlépe navazuji na vygenerovanou kostru. Pro kazdou ¢ast siluety se v prostoru jejich
hlavnich komponent hledd takovy vektor, ktery po zpétné transformaci dosdhne co nejblize k

aktualnimu koncovému bodu.

Prohledévani prostoru hlavnich komponent se provadi pomoci konceptu metaheuristiky Ta-
bu search. Jednéa se tak o optimalizaci nékolika redlnych proménnych s minimalizaci jedné

ucelové funkece f(z,y).

f(x,y) = \/(xn,n—i-l - xC)Q + (yn,n-i—l - yC)27
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kde [z;,y;] jsou souradnice koncového bodu aktudlni navrhované ¢asti siluety a [z, y] jsou sou-
fadnice koncového bodu zkoumané kiivky. Prohledavani prostoru krivek probiha v prostoru
hlavnich komponent, pro ziskani bodu [z,y] je tedy nejprve potieba aktudlni pozici p v pro-
hleddvaném prostoru transformovat na data kiivky d%, ze kterych lze ur¢it hledané koncové

souradnice krivky.
d=p-W'+np,

kde W je transformacni (kovarian¢ni) matice a u je vektor stfednich hodnot.'®

Pro kazdou c¢ast siluety se pouzije jeden samostatny béh metaheuristiky Tabu search v pro-
storu hlavnich komponent. Poc¢atecni pozice p se generuje ndhodné a prohledavanim jeho okoli
se postupuje stdle blize hledanému bodu. Pro zamezeni opakovanému prohleddvani je pouzit
seznam poslednich 20 navstivenych bodu. V pripadé, ze prostor hlavnich komponent mé vice
nez 4 rozméry, neni prohledavano celé okoli, ale pouze jeho ndhodny podvybér. Prohledavani

kon¢i bud po nalezeni minima (tzn. f(x,y) = 0), anebo po provedeni 500 kroki.

Operatory metaheuristiky

Uloha, kterou zpracovava metaheuristika Tabu search, je typickd jak druhem bodf prohledéva-
ného prostoru, tak i svymi vyuzitymi operdtory. Prohledavany prostor je k-rozmérny vektorovy
prostor X C RF s klasickou eukleidovskou metrikou a operatory jsou standardni, které jsou

popsané ve vétsiné publikaci o Tabu search.

e Operator generovani nahodného reseni - v prostoru hlavnich komponent se vygeneruje re-
alny vektor délky n (tedy s poctem uvazovanych hlavnich komponent), ¢imz se inicializuje

pocatecni reseni. Operdtor mé tvar X, : PP — Pl

e Operétor generovani okoli X, : P — P™. Pro kazdy rozmér stavového prostou je uvazované
posunuti o =4 a operator vraci body slozené z téchto posunuti. Pro malé dimenze prohle-
dévanych prostora (d < 4) jsou vraceny vSechny body okoli, pro vétsi dimenze je vracena
pouze ndhodna podmnozina. Velikost podmnoziny a hodnota § jsou nastavitelné parametry

algoritmu.

e Operator vybéru prvku z okoli X4 : P* — Pl U {r} vybere nejlepsi prvek z predané po-

sloupnosti (okoli). Pokud je okoli prazdné, vrati se hodnota LOOP_STOP a operator skonéi.

e Operdtor Tabu search X, : P* x P* — P' U {e} zkontroluje, jestli se prvek nachézi v
tabu listu (posloupnost poslednich k akceptovanych feseni). Pokud v tabu listu neni, vrati

se samotny prvek a nasledujici operator jej prida do posloupnosti tabu list. Pokud se ale

99 Data d maji obdobny tvar jako ve vzorci 9.1.

100" Jedns, se o bézny vztah v metodé hlavnich komponent.
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naopak v tabu listu jiz feSeni vyskytuje (je néjakému prvku bliZze nez zadané w), vrati se

prazdna hodnota NONE a pokracuje se vybérem nového prvku z okoli.

Vypocet ticelové funkce X Ix P! — P! se provadi zpétnou transformaci hlavnich komponent
na kfivku a urceni vzdalenosti do aktudlniho koncového bodu. K predanému kli¢i se priradi

vypocitand hodnota a prvek se vrati zpét.

Ukoncovaci operdtor X, : P' — {r,e} pro piekro¢eni maximalnfho povoleného poétu
iteraci. Operator pii kazdém zavolani zvysi svij interni ¢ita¢ o hodnotu jedna a pokud

presahl definovany pocet, vrati se hodnota LOOP_STOP.

Ukoncovaci operdtor pro dosazeni optima X, : P" — {r,c}. Jakmile ma néjaky prvek

hodnotu f(x) = 0 (nebo je mensi nez néjaké ), je vracena hodnota LOOP_STOP.

Klice

Klice reprezentuji paméf metaheuristiky a v kazdé z nich je jich tedy potieba celd rada. Nasle-

dujici seznam z nich ukazuje pouze nékolik ilustrac¢nich prikladi.

actual_point# je kli¢ pro aktualni prohledavané feseni. Tento kli¢ nemé zadnou hodnotu

primo prifazenou v paméti a slouzi jenom jako pojmenovani asociovanych podkli¢i.

actual_point#x:1#,...,actual_point#x:n# jsou podklice aktualniho feseni uchovavajici

hodnoty jednotlivych hlavnich komponent.

actual_point#f# je podkli¢ udrzujici hodnotu ucelové funkce (vzdalenost k aktudlnimu

koncovému bodu).

tabu_list# méa prifazenou posloupnost kli¢ct predchozich Feseni, ktera jsou zakazana pro

dalsi posun.
tabu_list#length# oznacuje délku tabu listu.

previous_solution:n# je jedno z predchozich feseni v aktualnim béhu algoritmu Tabu

search, kde n je inkrementalné zvysujici se poradové cislo.

neighbourhood# je posloupnost okolnich feseni aktualniho bodu.
skeleton:n#x#, skeleton:n#y# jsou souradnice n-tého bodu kostry siluety
skeleton:n#solution# je feseni prvni ¢asti siluety.

Potieba je také udrzovat celou fadu dalsich kli¢i napf. actual_number_of _iteration#,

max_number_of_iteration#, ...

111



Proc je zde pouzita metaheuristika?

P1i vhodnych tpravach modelu by bylo mozné nékteré ¢asti algoritmu fesit i linedrni nebo kva-
dratickou optimalizaci (transformace mezi prostorem hlavnich komponent a prostorem kiivek
je realizovana nasobenim a s¢itdnim; minimalizacni Ucelova funkce muze byt v kvadratickém
tvaru). Metaheuristicky pristup je zde ale zvolen prevazné z duvodu vétsi flexibility navrhu
algoritmu a hlavné moznosti ziskdvat nové (r)evolucni kiivky. Kazdy béh algoritmu produkuje
jiny vysledek a je pak az na tvaze koncového uzivatele programu (designérovi), jestli néjaky ze
ziskanych vysledkt vyuzije pro svou dalsi praci. Revolucnost designu vychézi ze dvou ndhod-
nych principt - nejdiive se ndhodné generuje kostra a nasledné se ndhodné generuji pocatecéni
kiivky pro jednotlivé ¢asti siluet. Metaheuristika zajistuje jen nalezeni odpovidajici navazujici
casti.

Hybridizace algoritmu je mozna pro vétsinu zminénych operdatort. Dilezité je ale zachovat
lokalni prohledavani, které je pro tuto tlohu charakteristickym rysem. Napt. operatory, které
generuji okoli aktualniho bodu mohou pochézet z libovolné metaheuristiky a kombinovat tak

rozliéné pristupy a koncepty.
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a) Rozdéleni siluety na 6 ¢asti. b) Jeden ze ziskanych vystupu algoritmu
Zvyraznéné body tvoii kostru siluety. (kola a podvozek jsou prikresleny

pouze z ilustrac¢nich duvodi).

Obrazek 9.4
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9.2 Identifikace systému pomoci zlomkového kalkulu

V publikaci [127] je navrzen novy zpusob k identifikaci systému, ktery je popsan pouze signdly
na svém vstupu a odpovidajicim signalem na vystupu. Klasickym zptsob feseni takovéto tlohy
je aproximace vnitiniho mechanismu pomoci vhodné kombinace jednoduchych modelu. Kazdy
model ma vlastni prenosovou funkci a jejich vhodnym poctem, parametry nebo vzajemnym
propojenim lze dosdhnout obdobné odezvy jako v zadani problému. Nejbéznéjsi pouzivané
modely jsou tlumice a pruziny. Jejich zavislosti mezi vstupnim a vystupnim signdlem maji
vzéjemné podobny tvar y(t) = Az (t), kde y(t) je vystupni signal zavisly na ¢ase t, A € R* je
konstanta systému (tuhost) a z(™(t) je n-t4 derivace vstupniho signélu. Konkrétné, pruzina je

modelovana tzv. Hookovym zakonem
y(t) = Ax(),

kde vystup y(t) je linedrné zavisly na vstupu z(¢). A naopak tlumi¢ je modelovan tzv. Newto-

novym zakonem
y(t) = Aa'(t),

kde je vystup y(t) linedrné zavisly na prvni derivaci vstupu x(t).

Pri identifikaci zadaného systému se tedy aproximuje transformace vstupu na vystup pomoci
vhodné zvolené kombinace zapojenych pruzin a tlumic¢t dohromady. Ze znamych vztahi pro
paralelni a sériovou kombinaci téchto zakladnich soucastek je spocitana celkova transformace,

kterd by se méla blizit zadané transformaci co moznd nejvice.

Bézné se postupuje bud zvolenim obecného modelu (konkrétniho typu zapojeni) a nésled-
nym dopocitdnim vhodnych konstant A, a nebo mohou algoritmy rovnou hledat i nejvhodné;jsi
topologii celého zapojeni. Modernim piistupem k feseni problému druhym zminénym pristupem
je vyuziti specidlni metaheuristiky - evoluéniho programovani, kde je nékolik ruznych zapojeni
reprezentovano stromovou strukturou a v prubéhu vypoctu si vymeénuji své podstromy, ¢imz se

prohledava stavovy prostor vSech moznych feseni tlohy.

Specialitou publikovaného ¢lanku [127] je vyuziti nového typu zdkladni soucéstky, ze které
se skldda vysledné zapojeni. Jeji matematicky model zobecnuje vySe zminény tlumic a pruzinu a
dovoluje tak vytvaret hybridni soucasti kombinujici jejich zakladni rysy chovani. Matematicky
model je zalozeny na zlomkovém kalkulu, tedy netradi¢nim pristupu k matematické analyze

dovolujici pracovat s necelo¢iselnymi rady derivaci a integral. Soucastka je tak popsana rovnici
y(t) = ADg(t),

kde A € RT a DY je derivace fddu « € [0, 1]. Specidlné pro o = 0 ziskadvame Hookitv model
(pruzina) a pro o = 1 rovnice pfechazi do Newtonova modelu (tlumi¢). Ostatni hodnoty o

(tedy necelociselné derivace) tvori plynuly prechod mezi témito dvéma modely.
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Y(w)

X() kde

H (w) je prenosova funkce ve frekvencéni oblasti a Y (w) a X (w) jsou Fourierovy transformace vy-

Zadanim ulohy je tedy aproximovat zndmou frekvenéni odezvu systému H(w) =

stupu y(t) a vstupu z(t). Duvodem pro zvoleni aproximace ve frekvenénim spektru je snadnéjsi

sklddani zakladnich soucasti do propojenych celki.
Fourierova transformace zédkladniho modelu soucastky je
V(w) = Aiw)* X (w),
a tedy jeji prenosova funkce mize byt potom zjednodusena na
H(w) = A(iw)*.

Pro paralelni zapojeni dvou samostatnych souc¢astek s prenosovymi funkcemi Hj(w) a Ha(w)

Ize snadno odvodit jednoduchy vztah pro spole¢nou pienosovou funkci Hy(w)
Hy(w) = Hi(w) + Ha(w)
a pro sériové zapojeni je spolend prenosova funkce Hg(w)

) = (g * H;(w))_l'

Oba vztahy mohou byt déle zobecnény na paralelni (sériové) zapojeni N soucéstek, kde se

souCty ve vzorcich primocare zaméni za sumy vSech zahrnutych samostatnych soucastek ve

stejné formé.

Algoritmus pro hledéni feseni zadané tlohy je inspirovan metaheuristikou evolu¢niho pro-
gramovani, kde jsou jednotlivd reseni porovnaviana navzajem mezi sebou a ta nejlepsi spolu
kombinovana. Kazdé feSeni je reprezentovano stromovou strukturou, jejiz kazdy samostatny
podstrom tvori uréitou kombinaci zdkladnich soucdsti (viz obrazek 9.5). Soucdstky maji dva
konstantn{ parametry - A € RT a a € [0, 1], kde vyznam odpovid4 jejich prot&jskiim v mate-

matickych modelech (tedy multiplikativni konstanta a necelociselny fad derivace).

3000, 0.4 650, 0.8

— X 1 X

1200, 0.9

b X 1200, 0.9
8000, 0.1

X

8000, 0.1

3000, 0.4 650, 0.8

Obrazek 9.5

Operatory metaheuristiky

Vzhledem k bézné publikovanym operatorim evolu¢niho programovani nemusi byt zakladni

operatory pro tuto tlohu nijak zvlast upravovany. Na zac¢atku algoritmu se ndhodné vygeneruje
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100 zapojeni se dvéma az Sesti soucdstkami a kazdé soucastce se pritadi ndhodné hodnoty «
a A. Generovani a prace s témito konstantami je jedinou vyznamnéjsi zménou oproti béznému
schématu. Pro generovani parametru A je pouzito rovnomérné rozdéleni na intervalu [0, 10%],
kdezto pro parametr « je pouzito rozdéleni tvaru U na intervalu [0, 1]. Pi pouziti rovhomérného
rozdéleni pro oba parametry mél algoritmus tendenci prilis rychle konvergovat k hodnoté a =

0.5, ze které se pak uz nemohl presunout jinam.

Pro lepsi ptizpisobeni nalezenych Feseni je navic ndhodnych 15% feSeni vylepSovano pomoci
metaheuristiky Tabu search. Pfi bézném tvoreni nového reseni z dvou starych se totiz parametry
A a « neméni, a je proto prenechano na pod-metaheuristice Tabu search, aby vhodné zmény

provedla. 101

Vyhodnoceni kvality konkrétniho feseni, tedy vypocet ticelové funkce, je provadén na prin-
cipu geometrické blizkosti k predepsané prenosové funkci. Zadanéd prenosova funkce H(w) je
rozdélena na funkci velikosti amplitudy G(w) = |H(w)]| a na fazi ¢(w) = arg(w). Uelové funkce

f ma tvar relativni chyby a cilem prohleddvani je nalézt feseni H s minimalni hodnotou f(H).

f) =% arg(H (w)) — arg(Ho(w)) Y |H (w)| — [Ho(w)]

arg(Ho(w)) ” |Ho(w)]
Protoze v pribéh algoritmu mohou nekontrolované rist poc¢ty zakladnich soucastek v zapojeni,

je kazdé Teseni navic penalizovano zvétsenim hodnoty své tcelové funkce vynasobenim poctem
svych soucastek. Tim jsou preferovana reseni s nejmensim poc¢tem soucastek v zapojeni a dlouha

a komplikovana reseni jsou prubézné odstranovana.

e operdtor generovani nahodného prvku X, : P! — P" vygeneruje n ndhodnych zapojeni a
vrati jejich seznam.

e operatory genetickych algoritmii vyberou m part feseni z aktudlni populace, zkiizi je a zahr-
nou zpét do populace. Dalsi operatory vyberou malé procento prvki, kterym nahodné zmeéni
nékterou z jejich ¢asti, nebo je predaji operatoru Tabu search pro vylepseni numerickych

parametru.
e ukoncovaci operator vraci hodnotu LOOP_STOP po dosaZeni preddefinovaného poctu iteraci.

e operator vyhodnoceni tuicelové funkce spocitd relativni chyby frekvencéni odezvy reSeni a

penalizuje jeho délku.

Klice

e connection:n# je kli¢ reprezentujici jedno konkrétni zapojeni (n € N). Kazdé zapojeni je
tvoreno stromem s rozli¢nou topologii a nekonstantnim poc¢tem vrcholi. Pro vhodnou repre-

zentaci lze pouzit zapis, kde jeden kli¢ odpovida jednomu vrcholu grafu a je mu prirazena

101 Obdobny koncept je typicky pro oblast metaheuristik nazvanou memetické algoritmy (viz kapitola 4.14).
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Obrazek 9.6 Vysledky algoritmu. Diskrétni body znaci zadani tlohy, spojité krivky zna-

¢i nalezenou aproximaci.

posloupnost kli¢a zastupujici navazujici vrcholy. Tedy napt. kli¢i connection: 1# je pritazen
vrchol node: 1#, kterému je pritazena posloupnost [node:2#, node:3#]. Kazdy vrchol také
muze mit prifazenou libovolnou vlastnost. Specidlné je dilezity kli¢ node:n#type#, kterd
nabyva hodnoty S nebo P oznacujici sériové, popr. paralelni zapojeni navazujicich uzla. Po-
kud vrchol zastupuje soucastku, hodnota node:n#type# bude X. V takovém pripadé ma
vrchol jesté prifazeny podklice node:n#alpha# a node:n#lambda# udrzujici hodnoty jeho
konstant. KiiZeni (vyména podstromi) tak mtze byt snadno realizovano pouze jako vyména
(kopie) jednotlivych podkli¢i. Pro usetfeni manipulace s kli¢i lze vyhodné vyuzit postfixo-
vou notaci zapojeni, tedy prepsani celé grafové struktury (bindrniho stromu) do textového

fetezce (viz originalni ¢ldnek [127]).

connection:n#count# uddva pocet uzli v konkrétnim zapojeni a connection:n#f# hod-

notu vypocitané tucelové funkce.
population# je posloupnosti jednotlivych aktualnich zapojeni.

offspring# je posloupnosti nové vygenerovanych feseni cekajicich na zaintegrovani do ak-

tualni populace.

ProcC je zde pouzita metaheuristika?

Uloha identifikace systému m4 obrovskou variabilitu moznych FeSeni. Topologie aproximujicich

zapojeni i parametry zakladnich soucasti maji velmi silny a tézko predvidatelny vliv na vy-

slednou odezvu. Algoritmus musi optimalizovat celo¢iselné a redlné proménné, a to zaroven i s

celou dynamickou topologii zapojeni. Tradi¢ni metody k takovym tloham nejsou dobfte stavény,

a proto je zde metaheuristika velmi uzitecnou volbou. Vyhodou metaheuristik je i jejich snadné

rozsirovani a zobecnovani ulohy - lze napriklad pridat jiné typy zakladnich soucasti nebo snad-

no obménit zptsob vyhodnocovani kvality feseni. Silnou strdnkou metaheuristického feseni je i

znacnd robustnost vici pfidanému Sumu v zadané tloze (viz obrézek 9.6).
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Hybridizace algoritmu je zde velmi pfimocara, kterdkoliv z posloupnosti (population, offspring)
miize byt primo pouzita jako vstup a nebo vystup pro operatory libovolnych jinych metaheu-

ristik.
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9.3 Odhad nejhorsiho scénare

Publikace [128] je vénovana algoritmu pro odhad nejhorsich moznych rozdéleni v tloze sto-
chastické optimalizace!'®?. Jednd se o tilohu dvoustupiiové stochastické optimalizace, kde se v
prvnim stupni musi ur¢it optimalni hodnoty vektoru x tak, aby po realizaci ndhodného vektoru
& byla druhostupnova korekce co nejmensi. Vyuzity obecny model dvoustuprové stochastické

optimalizace ma tvar

min{q; (x) + EQ(x, &)} (9.2)
vzhledem k x € X (9.3)

kde Q(x, ) je ndhodnd veli¢ina zavisla na ndhodném vektoru & reprezentujici optimalni hodnotu

problému na druhé stupni (korekce provedend po realizaci &)

min{gz(y,€)} (9-4)
vzhledem k y € Y (x,§). (9.5)

Funkce ¢1(-) a g2(-) jsou obecné funkce, které urcuji slozitost modelu. V publikované préci
jsou vyuzity jeji linearni a kvadratické pripady, ale navrzeny metaheuristicky algoritmus je na
druhu funkce nezdvisly. Hlavnim smyslem popsaného modelu je minimalizovat velikost akci
vyzaddanych na druhém stupni vlivem realizace ndhodné proménné £. Akce na druhém stupni
byvaji mnohem nakladnéjsi nez na prvnim stupni, a proto je zapotiebi, aby vstupni vektor x
zajistil co nejlépe, ze druhy stupen nebude vyzadovat prilis velkou zménu y.

Stfedni hodnota EQ(x,§) je velmi zavisld na druhu rozdéleni = ndhodného vektoru &
(§ ~ E). V praxi neni jednoduché odhadnout jaky mé rozdéleni = tvar, a proto je vhodné
studovat chovani modelu v zavislosti na zménach tohoto rozdéleni. Pokud méa £ dostatecné
maly rozptyl a funkce @ jej nijak vyznamné nezveétsi, lze celou stochastickou optimalizaci na-
hradit deterministickou, a tim zjednodusit feSeni modelu. Pokud je ale rozptyl & (respektive
Q@) nezanedbatelny, potom vyznamné ovliviiuje hodnotu celé tucelové funkce a musi byt bréan
nejhorsi vykonnost systému. Jinak fe¢eno, smyslem algoritmu je zjistit, co nejhorsiho se muze
stat a jaky to bude mit dopad na studovany systém. Ulohu lze zapsat pomoci kratkého zapisu

max M (E), (9.6)
EEEE

kde ¥z je mnozina vsech moznych rozdéleni, Za M (=) je samotnd minimalizaéni tiloha dvou-

stupnové stochastické optimalizace s £ ~ =.

102 Strucny popis stochastické optimalizace 1ze nalézt v kapitole 2.2.3.
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Popis algoritmu

Algoritmus je navrzen primarné na zakladé metaheuristiky geneticky algoritmus, ale vyuziva
i klasické nastroje deterministické optimalizace. Neni ovSem zavisly na konkrétnim typu opti-
maliza¢niho algoritmu a muze byt tedy nahrazen libovolnym jinym nastrojem schopnym resit
dané tlohy.

Uchopeni mnoziny Y= a popis vSech jejich obsazenych rozdéleni = je provedeno aproximaci
pevné danym poctem k realizaci ndhodného vektoru & ~ =. VSechna rozdéleni = maji stejny

rozmér n a jsou aproximovana ve stejné ohrani¢eném n-rozmérném prostoru. Blizkost a hustota

realizaci v tomto prostoru definuje odpovidajici rozlozeni pravdépodobnosti.

Principem navrzeného algoritmu je rozmistit £ bod na ohrani¢eném n-rozmérném prostoru
tak, aby rozdéleni, které vznikne touto aproximaci, zpusobilo maximalni hodnotu pridruzené

dvoustupnové minimaliza¢ni dlohy.

Algoritmus je vyznamné inspirovan genetickym algoritmem, avSak ma nékolik konceptu-
alnich zmén. Jednotlivé zdkladni metaheuristické objekty (chromozomy v terminologii GA)
nereprezentuji reseni tlohy, jak je bézné, ale reprezentuji aproximujici realizace hledaného roz-
déleni pravdépodobnosti. Celé aproximované rozdéleni (tedy feSeni tlohy) je reprezentovano
celou populaci vsech jednotlivych chromozomu dohromady. Bézny geneticky algoritmus udrzu-
je v populaci nékolik desitek riiznych feseni soucasné, avsak tato jeho modifikace udrzuje vzdy

pouze jediné feseni, a to reprezentované celou populaci.

Dalsi operédtory jsou uz velice obdobné jako v originalnich genetickych algoritmech. Vybiraji
kteri postupné nahrazuji své slabsi predchidce, a to za stéle stejného celkového poctu jedinct
v populaci. Dulezitou odlisnosti od standardniho genetického algoritmu je ohodnoceni kvality
kazdého jedince zvlast. Jak jiz bylo feceno, hodnota tcelové funkce, kterd ma byt maximalizo-
vand, je vztazena k celé populaci a nemuze byt tedy primo pouzita jako kvalita jedince (jak je

v GA bézné). Proto hodnoceni probihd dvoustupriové. Nejdrive je vypoéitana hodnota
x* = argM (2),

tedy optimalni hodnota vektoru x v modelu 9.2 za predpokladu, ze ndhodny vektor £ méa
rozdéleni = aproximované body v populaci algoritmu. Vektor z* je vstupni nastaveni pro prvni
stupen v modelu 9.2 a cena (kvalita) jedinci v populaci je interpretovana jako redlnéd vystupni

hodnota modelu, kterd nastane pro r = z* a £ = fl Tedy kvalita jedince je
F&) = ai(x) + Q(x". &),

kde funkce @) vychézi z dil¢i minimaliza¢ni tlohy 9.4 (druhy stupern). Dusledkem tohoto pfistupu
je, ze hodnota kvality jedince se méni v zavislosti na aktudlni populaci, a proto musi byt pri

kazdé iteraci algoritmu vsSichni jedinci znovu ohodnoceni.
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Samotny vypocet hodnoty x* a kvality f (é,) je prenechan na externich Tesicich softwarech,
protoze se jedna o standardizované optimaliza¢ni dlohy. Pro vypocet obou druhti hodnot jsou
pouzity Tesice deterministickych tloh, kde model 9.2 pro vypocet x* je prepsan do determinis-

tického tvaru pomoci scénarového pristupu
1 n
x" = argming; (x) + - 2} Qx,&) (9.7)
1=

vzhledem kx € X, (9.8)

kdezto model pro vypocet f (fz) neni treba nijak modifikovat a je ponechan v ptvodnim tva-
ru modelu 9.4, protoze se jiz jednd o klasickou deterministickou optimalizaci. Uloha vypoctu
hodnoty x* je pomérné rozsahla a casové narocnd, velikost modelu je n-krat vétsi nez veli-
kost modelu pro vypocet hodnoty f (é) Stochasticka optimalizace je obecné velice vypocetné

naroc¢na a celkovy ¢as vyznamné zavisi na typu ucelové funkce.

Vysledky

Pro otestovani algoritmu byly pouzity linearni a kvadratické modely s nelinedrnimi omezeni-
mi na defini¢ni obory nahodné veli¢iny €. Vysledné aproximace rozdéleni jsou zobrazeny na
obrazku 9.7. Zelend oblast vyznacuje mozné hodnoty ndhodnych proménnych (nejsou na sobé
nezavislé) a zobrazené diskrétni body reprezentuji koncovou populaci, kterd aproximuje hledané
rozdéleni pravdépodobnosti. Vysledek tedy tikd, ze pokud budou mit ndhodné veli¢iny v za-
daném modelu rozdéleni odpovidajici nalezené aproximaci, bude cena celého systému nejvyssi

mozna.

The distribution in Madel Il with fitness 37.03 The distribution in Model v with fitness 160.62

oTd 0.7E a7 .80 0. o84 U8 h -14 -1 -0 - B

a) Vysledek pro linedrni model b) Vysledek pro kvadraticky model

Obrazek 9.7 Aproximované rozdéleni zpusobujici nejvétsi hodnotu ucelové funkce

Operatory metaheurisiky

vvvvvv

mentaci tady nastava ve vyhodnoceni ucelové funkce a reprezentaci feseni.
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operatory generovani poc¢atecni populace, vybér jedinca pro krizeni a zaintegrovani zpét do

populace jsou standardni operatory.

Operator krizeni musi dbat na to, ze pri bézném zpiisobu kiizeni by mohla vznikat neplatné
feseni (mimo definovanou oblast). Je proto pridan mechanizmus, ktery ovéri, jestli je FeSeni
platné a v negativnim ptipadé provede jeho korekci. Korekce se provadi presunutim jedince

na nejblizsi misto do platné oblasti a navic maly ndhodny pohyb smérem dovnitr.

Jelikoz prohledavand oblast neni piilis velkd a kazda zména v jedinci mize mit vyznamny
dopad na celou populaci, je misto klasické mutace provadéno pouze malé ndhodné posunuti
ve stavovém prostoru. Stejné jako u kfiZzeni i v tomto operatoru musi byt dodrzeno, ze

vysledny pohyb spada dovniti platné oblasti.

Operator ohodnoceni pro celou populaci prevezme vsechny prvky populace a vypocita hod-
notu x*, kterou ulozi k populaci do databaze. Vypocet se provadi externim resicem linedrnich
(kvadratickych) uloh.

Operator ohodnoceni pro kazdy objekt provede externi vypocet hodnoty f (él) a ulozi ji k

zpracovavanému jedinci.

Ukoncovaci operator vraci hodnotu LOOP_STOP jakmile se dosdhne pocet povolenych iteraci.

Klice metaheuristiky

Protoze je v této dloze vyuzivano predevsim pristupu genetickych algoritmi, odpovida tomu i

pouzitd struktura klic¢u.

population# je posloupnost kli¢i reprezentujici jednotlivé body aproximujici hledané roz-
déleni,

point:m# je jeden z bodl a jeho souradnice ve v n-rozmérném prostoru odpovidaji kli¢im
point:m#x:1#,. .. point :m#x:n#,

ucelova funkce je pocitana pro celou populaci zaroven a jeji hodnota se ji tak primo miize
pritadit pomoci klice population#f#. Odpovidajici hodnoty tcelové funkce jednotlivych

bodi jsou potom pritazeny kli¢i point :m#f#.

dalsi klice offsprings# atd. netfeba déle zdlraznovat, protoze odpovidaji bézné uzivanym

proménnym v genetickych algoritmech.

Proc je zde pouzita metaheuristika?

Stochasticka optimalizace je velice ndro¢ny druh optimalizace, ktery pro vétsi tilohy miize zabi-

rat netinosné mnozstvi vypocetnich zdroji. Specidlné uvedend max-min iiloha vyzaduje znacné
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mnozstvi ¢asu a metaheuristicky pristup je tedy vhodnou cestou. Absence exaktnich Tesicich
algoritmil, zptisobend nalezenim do t¥idy slozitosti NP-tézka, vedla k vytvoreni nékolika apro-
ximacnich postupt, ale jejich vysledky jsou vice vzdalené od optima nez ve zde uvedeném

metaheuristickém pristupu.

Navrzeny algoritmus ma velice vyznamnou konceptudlni odlisnost od klasickych genetickych
algoritmi, a to tu, Ze celda populace reprezentuje pouze jediné reSeni tulohy. V pripadé, ze by
geneticky algoritmus pracoval klasickym zptisobem, tedy ze by uchovaval nékolik desitek reseni
zaroven, vzrostl by ¢as jeho béhu velmi rychle nad pouzitelnou mez. V kazdé iteraci se resi dil¢i
optimaliza¢ni ilohy pomoci klasickych deterministickych algoritmi, a tedy metaheuristicky
pristup je tak obecny, jako jsou moznosti externich resi¢ti optimalizovat zadané deterministické

modely.

Hybridizace je mozné ve vSech standardnich operatorech. Kiizeni a mutace musi dbat na
platnost feseni, protoze z pohledu spravnosti algoritmu musi byt vSechny body uvnitt platné
oblasti. Operatory vyhodnocovani tcelové funkce tvori hlavni myslenku a pristup algoritmu,
a proto neni mozna jejich koncepéni zaména. Aktudlni populace prifazend jako posloupnost
kli¢i population# muze byt ale pfeddna jakékoliv vhodné metaheuristice (napf. hejnovym

algoritmuim), protoze princip hledéni neni na genetickych algoritmech nijak zavisly.
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9.4 Optimalizace spojitého odlévani

Spojité odlévani je dnes nejvyznamnéjsim druhem produkce oceli a obdobnych slitin. Zelezarny
po celém svété investuji obrovské castky do budovani novych a vylepsovani stdavajicich odlé-
vacich stroju. Kvuli vysoké energetické narocnosti a neustalému tlaku zdkaznikl na zvySovani
kvality je vyroba velmi draha a kazdé usetfené procento z ndkladt pfedstavuje vyznamny ob-
nos. Jednim ze zpusobi sniZeni ceny tavby a zaroven zvysSeni kvality vyslednych odlitka je
optimalizace procesu chlazeni materidlu. Proces spojitého odlévani oceli lze nastavit nékolika
numerickymi parametry, které maji klicovy vliv na vyslednou strukturu i na efektivitu vyrobni-
ho procesu. Pro optimalizaci téchto parametra byly na zakladé riiznych metaheuristik postupné

vyvinuty vhodné algoritmy a publikované v [129], [130] a [6].

Spojité odlévani

Spojité odlévani je zpusob, jak efektivné vytvaret z roztavené rudy ocelové polotovary. Sche-
maticky je tento zptisob odlévani zobrazen na obrazku 9.8. Z lici paAnve v horni ¢asti stroje je
vlévana roztavena ruda spolecné s potfebnymi primésmi do zakladni formy, kde méni skupenstvi
a zacind krystalizovat. Z lici panve neustale proudi novéd roztavend ruda a castecné zkrystali-
zovany material tak pokracuje v pohybu konstantni rychlosti. Valce formuji tvar vysledného
polotovaru a trysky pritom material vhodné ochlazuji. S pribyvajici vzdalenosti od lici panve se
zvétsuje pomeér ztuhlého materidlu k tekutému a na konci lictho stroje musi byt materidl ztuhly
uz v celém prirezu. Néasledné je zkrystalizovany polotovar odfiznut a ponechan samovolnému
vychladnuti pouze na vzduchu.

V porovnani s ptivodnim odlévanim oceli do forem je spojité odlévani mnohem rychlejsi a
mickym slozenim taveniny a procesem jejiho chladnuti. Pfi rychlém ochlazovani dochazi ke
koncentraci napéti a vzniku nerovnomérné struktury materialu, naopak pomalé chlazeni sice
dovoluje vytvaret velmi rovnomérné struktury, ale za cenu vyznamné zvysenych nakladt na
spotfebované energie a ¢as vyroby. Odlévaci stroj dovoluje kontrolovat proces pomoci dvou za-
kladnich parametru, a to lici rychlosti (tj. rychlost, kterou je pfidavdn novy roztaveny material
do krystalizitoru) a pritoky chladicich trysek. Ridit pritoky v tryskéch nelze v kazdé zvIast,
ale pouze v nékolika oddélenych chladicich okruzich, do kterych jsou trysky pospojovany.

Definice alohy

K optimalizaci popsaného spojitého odlévani byl vytvoren numericky model simulujici prenos
tepla v celém objemu polotvaru v priabéhu celého procesu odlévani. Fyzikalni proces chladnuti
je popsan 2D Fourierovou-Kirchhoffovou diferencidlni rovnici, jejiz diskretizace je provedena

metodou konec¢nych diferenci. Geometrie odlévaciho stroje je prevzata presné podle realného
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Obrazek 9.8 Schematicky nakres spojitého odlévani. 1-lici panev, 2-
krystalizator, 3-tryska, 4-chladici okruh, 5-valec, 6-tekuté jadro, 7-ztuhly

material

zafizeni slouziciho ve Vitkovickych Zelezdrnach.!®® Model dokéZe na zakladé piesného chemic-
kého slozeni taveniny urcit prubéh teplotniho rozdéleni v polotovaru od pocatku odlévani az
do ustaleného stavu. Pro definovanou lici rychlost a pritoky tryskami (ur¢ené pomoci koefici-
entl prenosu tepla) se urc¢i teplotni pole, na jehoz pribéh jsou nésledné kladeny optimaliza¢ni

pozadavky.

Numericky model je dvourozmérny a popisuje fez prostorem vyobrazeny na obrazku 9.8.
Teplotni rozlozeni ve tretim rozmeéru je povazovano za stejné ve vsech rezech. Optimélni kvalita
oceli vznika pfi plynulém poklesu teploty béhem valcovani. Velké skoky v teplotnim poli mo-
hou zpusobovat koncentrace napéti, vmeéstky nebo nerovnomérnost chemického slozeni. Pred
samotnou optimalizaci tedy musi byt odborné odhadnuty pribéh teplotniho pole a algoritmy

pak hledaji takové nastaveni stroje, které zajisti co nejpodobnéjsi vysledek.

Obrézek 9.9 zobrazuje dvé teplotni kfivky. Jedna se o pribéh teploty podél stredni cary
odlitku (kiivka a) a prubéh teploty na horni plose odlitku (k¥ivka b). Horizontalni osa urcuje
vzdalenost od lici panve a vertikalni osa teplotu. Bod z; urcuje konec zahnuté ¢asti odlitku a bod
x9 konec odlévaciho stroje (misto, kde je provadéno odiiznuti polotovaru). Z technologického

hlediska musi byt dodrzeny ¢tyri vyznacné teploty

103 Cely projekt vznikal primo ve spolupréci s Vitkovickymi Zelezdrnami.
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e Teplota v jadfe musi jesté pred bodem x5 klesnout pod hodnotu 77, coz je teplota premény

tekuté faze na tuhou. V opacném piipadé by z lictho stroje vychazely tekuté polotovary. Dél-

vvvvvv

parametru optimalizace.

e Teplota Ty urcuje minimalni teplotu v zahnuté ¢asti odlévaného polotovaru. Pokud by pod

ni teplota klesla, tak by se pfi rovnani mohlo vytvaret nebezpecné vnitini pnuti.

e Teploty T3 a T} jsou maximalni a miniméalni teploty na povrchu pri vystupu polotovaru ze

stroje.

X, ;( [m]

X4

Obrazek 9.9 Teoreticky optimalni prabéh
chlazeni pro ocel s danym chemickym sloze-

nim.

Popsané krivky jsou predany algoritmu ve formé ohranicujicich intervali pro nékolik vybranych
bodt. Vsechny body jsou zvoleny na konci chladicich okruhtt na horni a dolni plose polotovaru.
Pro teplotu v jadre nejsou definovany zddné teplotni intervaly, pouze je predepsana maximalni

metalurgicka délka, ktera se urci jako bod, ve kterém teplotni k¥ivka protina teplotu T77.
Jedna se tedy o nelinearni optimalizaci vektoru realnych proménnych za podminky neline-
arnich omezeni.
max v (9.9
0 < v < VUmax
0<h; <h"™ proi=1,2,...,m
TR < Ti(v,h) < TP proi=1,2,...,n
d(”v h) < dmax
Vysledkem modelu je lici rychlost v € (0, vmax) & vektor h = (hy, ha, ..., hy), ktery reprezentuje
prutoky (presnéji koeficienty prenosu tepla) v m chladicich okruzich. Maximélni prutoky jsou
definovany konstantami h***. Metalurgickd délka je oznacena jako funkce d(v,h) a je omeze-

na maximalni velikosti dpax. Teploty v n predepsanych bodech jsou oznaceny jako T;(v,h) a

omezeny teplotou 77"* shora a Timin zdola.
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Alternativné lze ulohu chépat i jako viceicCelovou optimalizaci, kde kazda nova ucelova

funkce udava rozdil mezi vypocitanou a predepsanou teplotou.

min (—v, ATy (v, h), ATy (v, h), ..., ATk(v, h)) (9.14)

0 < v < Vmax (9.15)
d(v,h) < dpax (9.16)
0<h; <h"™ proi=1,2,...,m, (9.17)

kde AT;(v,h) = |T;(v,h) — % . Lici rychlost ma v tcelové funkci obracené znaménko

kvili transformovani maximalizace na minimalizaci pro dosazeni kompaktnéjsitho zapisu.

Rozdil mezi interpretaci tlohy jako jednotucelové nebo viceticelové je hlavné v striktnosti
dodrzeni pozadavku na predepsané teplotni meze. Pokud je tento pozadavek predepsan ve
formé omezeni (model 9.9), muze nastat situace, Ze FeSeni vitbec nemusi existovat, ¢imz by
bézné resice bud reportovaly chybu nebo by porusily néktera z definovanych omezeni. Model
9.14 ma teplotni rozsahy zadané piimo v Gcelovych funkcich a tedy neexistence presného feseni

Vv

zadanému pribéhu pouze tak, jak je to jenom mozné.

Algoritmus

Ideovy princip algoritmu publikovaného v [130] je volné inspirovan metaheuristikou simulované
zihani, kde s pribyvajicimi iteracemi algoritmu klesa velikost prohledavacich skoki ve stavovém
prostoru. Je to ale pouze jeden z nékolika vyuzitych principti, pricemz ostatni principy jsou

vice problémové zavislé a mély by tedy byt oznacovany jako heuristické a ne metaheuristické.

Algoritmus hled4 feseni ve dvou samostatnych krocich a v podstaté rozdéluje i matematicky
model na dvé separatni ilohy. V prvni tloze je fesena tloha nelezeni vhodnych pritoka trysek

pro konstantni a definovanou hodnotu lici rychlosti vyg.

rlfleaff d(vo, h) (9.18)
Timin < TZ,(UO’ h) <T™ proi=1,2,...,n, (9-19)
0 < h;y < b (9-20)
d(v,1) < dimas, (9.21)

kde je smyslem modelu primarné ovérit resitelnost zadanych podminek pro konkrétni lici rych-
lost vg. Model je formulovany jako maximalizace metalurgické délky, protoze ¢im delsi je, tim
vyssi lici rychlost mtze byt pouzita. V idedlnim pripadé je vysledna délka presné rovna maxi-
malni povolené délce dyax. Pro béh algoritmu ale nalezena délka neni nijak dulezitd, podstatné

je jenom ovéreni fesitelnosti.
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Druhym krokem algoritmu je nalezeni maximalni rychlosti vy, pri které jesté existuje néjaké
feSeni h splnujici zadané podminky. Pokud je pro dané vg model shledan feSitelnym, muze
se rychlost zvysit, v opa¢ném pripadé se snizi. Tyto dva zakladni kroky algoritmu se stridaji,

dokud neni nalezena maximalni hodnota vy.

Druhy stupen algoritmu (maximalizace vgy) je Fizen jednoduchou, ale efektivni metodou
bisekce. Z fyzikalni povahy procesu totiz plyne, Ze pokud je loha feSitelna pro lici rychlosti
v1 a vy, je Tesitelnd i pro Yuvg € [v1, v2]. Ekvivalentni tvrzeni plati i pro nefesitelnost modelu, a

proto je takto mozné postupnym zkracovanim intervali hledat maximalni lici rychlost.

Reseni prvniho stupné viak vyzaduje komplexnéjsi pifstup. Nalézt spravné pritoky tryskami
k dosazeni optimalniho poklesu teploty vyzaduje mnoho casové naroc¢nych simulaci teplotniho
pole pii raznych chladicich nastavenich. Pocet vyhodnoceni ucelové funkce (vypocet nume-
rického modelu) je kritickou ¢asti celého algoritmu. Pti délce trvani nékolik minut na jedno
vyhodnoceni se algoritmus muze lehce dostat k celkovému vypoctu na desitky hodin. Byl proto
zvolen regulacni pristup, kdy je pro definované body podél osy odlitku sledovana jejich teplo-
ta a jeji vliv se promitne do jednoho az dvou chladicich okruht pfed nimi (ve smyslu sméru
odlévani). Zjednodusené feceno, kdyz je v kontrolovaném bodé vyssi teplota nez je dovolena,
za¢neme vice chladit v chladicim okruhu tésné pred nim. Naopak, pokud je teplota prilis nizka,
tak chlazeni snizime. Timto zpusobem se hledd optim&lni pribéh tak dlouho, dokud nejsou
splnény vsechny predepsané teplotni rozsahy a metalurgickd délka neni mensi nez maximalni

povolenda hodnota.

Na pocatku je generovano naprosto nahodné feseni a velikost provadénych zmén v chladicich
tryskach je nejvétsi. S kazdou iteraci algoritmu se maximalni velikost zmény exponencialné sni-
zuje. Tento koncept je inspirovan metaheuristikou simulované zihani a zajistuje tak postupnou

konvergenci k feseni.

casting speed: 1.02 mimin

htc = [397, 758, 547, 465, 303, 205, 265, 263, 247, 245, 1445, 1461]

1600

1400

1200 -

1000 -

temperature [ C]

800 -

600 -
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distance below meniscus [m]

Obrazek 9.10 Nalezeny optimalni prubéh chlaze-
ni. (Drobné kmity jsou zpusobeny stfidanim trysek
s valci. Jednd se o bézny a v podstaté neovlivnitelny

jev.)
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Operatory metaheuristiky

Cely algoritmus lze vnimat jako dvé samostatné tlohy. Jedna se tedy o dva operatory, z nichz
prvni, hledajici optiméalni feseni pro konstantni rychlost, je obsazen uvniti druhého, ktery rych-
lost méni a hleda jeji nejvyssi moznou hodnotu. Prvni operator tedy prebird vstupem nastave-

nou rychlost v spole¢né s poc¢atecnim nastavenim chladicich trysek.

Na zacatku algoritmu se vytvori pomoci operdtoru generovani nahodného reseni n-tice klad-
nych realnych ndhodnych ¢isel v dovoleném rozmezi reprezentujici poc¢atecni prutoky tryskami.

Pocet proménnych n je dan poc¢tem chladicich okruhti.

Protoze se ¢asto iteruje pres vSsechny kontrolované body s predepsanou teplotou, jsou ulozeny
do databéze jako samostatna posloupnost prirazend néjakému kli¢i k. Kazdy kontrolni bod ma
pak svij kli¢ b, stejné jako chladici okruh ma svij kli¢ ¢. Prirazenim hodnoty klic¢i b.c definujeme
piimy vliv, jaky ma dany okruh ¢ na teplotu v bodé b (¢im blize je okruh bodu, tim vétsi ma
pfimy vliv).

Po vygenerovani ndhodného feseni se pro ndhodné zvolenou rychlost v spusti operator hle-

dani prutoka obsahujici nasleduji pod-operéatory:

Operator vypocitavajici aktualni teploty v kontrolovanych bodech je zalozen na externi

numerické simulaci, po které prifazuje klicim b.t vypocitanou teplotu.

e Operator urcujici zménu priitoku jednotlivych trysek je spustén pro kazdy kontrolni bod
zvlast (metodou map) a priradi kazdému chladicimu okruhu velikost zmény (jednad se o
kombinaci ndhodného ¢isla s velikosti pfimého vlivu a s definovanym znaménkem podle
sméru zmény prutoku). Do operatoru vstupuje i aktudlni hodnota maximalni zmény (tzv.

energie v simulovaném zihéni), kterd imérné zmensuje vygenerované ndhodné ¢islo.

e Operétor pro rizeny pokles energie (pokles velikosti moznych zmén v chladicich pritocich).
Kazdou iteraci se aktualni energie vynasobi konstantou a@ < 0, ¢imz je docilen exponencialni
pokles. Jakmile hodnota klesne pod dovolenou mez, vrati operator hodnotu LOOP_STOP a

algoritmus skonéi.

e Ukoncovaci operator je rovnéz nastaven na kontrolovani platnosti zadani. Jakmile jsou
vSechny podminky splnény, neni jiz potfeba nic ménit a pomoci hodnoty LOOP_STOP je

algoritmus ukoncen.

Vystupem operatoru, ktery zahrnuje vSechny vyse zminéné diléi operatory, je metalurgicka
délka (ziskdvand pri numerické simulaci), kterd je pouzita pfi rozhodovani o zvyseni nebo snizeni
nastavené lici rychlosti v. Rozhodnuti, jak presné zménit lici rychlost, je vykondno operatorem
bisekce obalujicim predchozi popsany operator. Pokud je ziskand metalurgicka délka delsi nez
maximalni povolend hodnota, je rychlost sniZzena, a to presné podle pravidel metody ptleni

intervali. Obdobny pristup plati i pro zvyseni rychlosti za podminky malé metalurgické délky.
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Klice metaheuristiky

e Numericky model je feSen externi rutinou a nevyzaduje tak zddné klice pro reprezentaci
svych internich proménnych. Jediné vstupy, které prebira, jsou hodnoty chladicich pratok
a lici rychlost. Tyto hodnoty jsou pfifazeny ke klicim cooling_circuit:n#. Vystupem
modelu jsou hodnoty teplot ve vybranych bodech (na koncich chladicich okruht), které se

pritadi klichm temperature_point:n#.

e Kazdy bod s hlidanou teplotou ma preddefinovany rozsah, do kterého se musi vysledna
teplota vmeéstnat, tyto meze lze snadno priradit ke kli¢iim temperature_point:n#min# a

temperature_point :n#max#.
e Vsechny teplotni body jsou uchovavany v posloupnosti prirazené ke kli¢i temperature_points#.

e Vztahy mezi jednotlivymi chladicimi okruhy a teplotnimi body jsou snadno udrzovatelné
pomoci klice temperature_point:n#cooling_circuit:m#, kde pfitazend hodnota oznacuje
odhadnutou velikost pfimého vlivu daného okruhu na teplotu v daném bodé (¢im jsou od
sebe vzajemné vzdélengjsi, tim mensi pfimy vliv maji).

e V pripadé, ze je v tloze mnoho méricich bodu a jen malo okruht, je z divodu zvyse-
ni efektivity vhodné vytvorit ke kazdému kli¢i cooling_ circuit# podkli¢ s posloupnosti

ovlivnénych méficich bodu (kterych musi byt z principu pouze velmi mélo).

Proc¢ je zde pouzita metaheuristika?

Teplotni model spojitého odlévani, stejné jako vétsina model prenost tepla, je velmi neline-
arni a optimalni nastaveni jeho parametrii se tak stdva znacné netrividlni dlohou. Statistické
pristupy vyzaduji mnoho dat, které jsou prii ¢asové narocénych simulacich velmi drahé. Klasické
metaheuristické pristupy pracuji na principu castého vyhodnocovani ucelové funkce, coz zde
prirozené neni schidna cesta. Byl testovan optimaliza¢ni model pomoci algoritmu Firefly [129],
ale nalézt pomoci néj feseni vyzadovalo az 200 vypoc¢tl numerického modelu. Popsany algo-
ritmus ziskava presnéjsi vysledky jiz kolem 50 vyhodnoceni. Heuristicky pristup se tak ukazal

jako velice efektivni a vhodny i pro casové naroc¢né tucelové funkce.

Protoze se nejednd o klasickou metaheuristiku s béznymi typy operator, neni jeji hybridi-
zace uplné primocard. V publikaci [6] je algoritmus prepracovan za pouziti fuzzy logiky, avsak
hlavni myslenky ztstaly stejné. Hybridizace je zde provedena s fuzzy pristupem a algoritmus jiz
nevyzaduje Fizeni zmény prutoku trysek pomoci klesajici energie. Celkova rychlost algoritmu
se zvysila a k nalezeni feseni je potfeba méné vyhodnoceni numerického modelu. Algoritmus je

ovsem citlivy na peclivé nastaveni odvozovacich pravidel fuzzy logiky.

7 popsaného algoritmu 1ze extrahovat obecny piistup, ale ten je vhodny prevazné pro tlohy
se zndmymi (alespon piiblizné) vlivy vysledku tcelové funkce na jednotlivé hodnoty rozhodo-

vacich proménnych.
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9.5 Shrnuti prikladi

Zaméfeni a pfinos zminénych publikaci je rizny. V piikladé automatického generovani siluet
je zajimava predevsim celkova aplikace a nepfimé reprezentace reseni. Typické metaheuristiky
vétsinou prohledavaji body stavového prostoru jejichz souradnice piimo koresponduji s hodno-
tami proménnych v fesené tloze. Zminéna aplikace nejdiive ale feseni transformuje do nového
prostoru (prostoru hlavnich komponent), kde nasledné primo probihé i celé prohleddvéni. Z
pohledu béhu algoritmu neni podstatné, jaky konkrétni typ metaheuristiky je pouzit a misto
navrzeného Tabu search muze byt vyuzito libovolné jiné lokalni optimaliza¢ni metody. Tento
piiklad tak ukazuje metaheuristiky jako snadné a efektivni nastroje pro feseni nekonvencnich

problémau.

Priklad s identifikaci systému ukazuje jednoduchost a primocarost rozsifitelnosti metaheu-
ristik o nové pristupy. Klasické identifikacni metaheuristiky hledaji pouze topologii sité a vhodné
typy zakladnich bunék. V predstaveném piikladu je bézny zpusob obohacen o vyuzivani ne-
celociselnych derivaci, ale z pohledu metaheuristiky jde pouze o jeden spojity parametr kazdé
bunky navic. VSechny operatory tak mohou zustat prakticky nezménéné, i prestoze se druh

prohledavaného prostoru a matematicky model v pozadi velmi vyznamné zméni.

Odhadovani nejhorsiho scénate ve stochastickém programovani je naopak zaloZeno na vy-
znamné obméné zakladniho metaheuristického konceptu. Reeni tilohy neni reprezentovano jed-
nim prvkem populace, ale naopak primo celou populaci. Tento piiklad ukazuje, ze metaheu-
ristické algoritmy mohou byt modifikovany jiz ve svych zakladech, a presto stile davaji velmi
dobré vysledky. Metaheuristiky, specialné genetické algoritmy, se zde ukazuji pouze jako po-
mocna schémata, jejichz zakladni principy jsou zachovany, ale celkova interpretace je velmi
odlisna.

Posledni uvedeny piiklad optimalizace spojitého odlévani predstavuje algoritmus, ktery ma
s deklarovanou inspiraci simulovanym zihadnim jiz jen velmi malo spole¢ného. Vyhodnoceni
ucelové funkce zde probiha velmi zdlouhavé, a proto nemohou byt pouzity standardni pristupy
stojici na vysokém pocétu ohodnocenych bodu stavového prostoru. Algoritmus je navrzen na
miru studovanému problému a nejedna se tak primo o metaheuristiku, ale spise o heuristiku.
Dil¢i operdtory ale i presto mohou byt extrahovany a pouzity k hybridizaci s libovolnou jinou

klasickou metaheuristikou.

I pres znacné koncepéni odlisnosti se vSechny tyto algoritmy daji rozdélit na samostatné
operatory a vztahy mezi jednotlivymi logickymi celky a proménnymi lze popsat vhodnou struk-
turou kli¢t. Algoritmy jsou tak primocare implementovatelné v navrzeném obecném modelu, a

Ize tak snadno zajistit jejich dalsi rozvoj a testovani.
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10 Zavér

Piedstavend prace je vénovana optimalizaci pomoci metaheuristickych metod. Uvodni kapitoly
demonstruji pestrost optimaliza¢nich problémil stejné jako moznych pristupti k jejich reseni.
Nasledny popis jejich slozitosti dale ukazuje, pro¢ jsou nékteré z téchto problému kompliko-
vanéjsi nez jiné a hlavné, ze existuje i velké mnozstvi problémi, které v dnesni dobé nejsme
heuristického pristupu, protoze jeho prostrednictvim jsou nachdzeny alespon néjaka, i kdyz ne

nutné optimalni, reSeni.

Metaheuristiky lze velmi zjednodusené popsat jako chytrejsi nahodné prohledavani. Jejich
princip je zalozen na iterativnim prochazeni bodt stavového prostoru tlohy a systematickém
zpracovavani takto ziskanych informaci. Metaheuristiky nejsou striktné definované algoritmy,
ale spise jen obecnd schémata dovolujici budovat efektivni a problémové specifické zptsoby fese-
ni. Snahou metaheuristik je tak poskytovat navod ke konstruovani algoritmti bez ohledu na druh
stavového prostoru tlohy. Stejnym metaheuristickym konceptem proto mohou byt vytvareny

algoritmy pro kombinatorické, spojité, grafové nebo jakékoliv jiné optimaliza¢ni tlohy.

Z4dna metaheuristika vSak nemtize byt univerzalné nejlepsi pro vsechny typy tloh. Mis-
to hledani nejefektivnéjsi metaheuristiky je tak rozumnéjsi disponovat vzajemné rozdilnymi
koncepty, ze kterych je mozné vybirat nejvhodnéjsi typ pro danou tlohu. V soucasné dobé zi-
velné vznika nespocet novych metaheuristik inspirovanych nejriznéjsimi prirodnimi fenomény.
Pomoci pripodobnéni vytvorené metaheuristiky k néjakému objektivné fungujicimu jevu (evo-
luce, gravitace, biologické chovani zvére, ...) se jim ¢asto doddva potfebné zdani korektnosti
a robustnosti. VSechny vyuzité predlohy jsou ale znac¢né zjednodusovany a casto jsou u nich
zanedbavany i velmi vyznamné okolni vlivy. Bat-inspired algorithm tak ve skutecnosti nemé nic
spolecného s netopyry a ani genetické algoritmy nesimuluji realné procesy biologického rozmno-
zovani. Kazda vytvorena metaheuristika vsak obsahuje viceméné podrobny popis jednotlivych
kroku abstraktniho prochéazeni stavového prostoru ulohy. Terminologie i zptisob podéani se lisi
v zévislosti na druhu deklarované inspirace, coz mize velmi znesnadnovat jejich pouzivani. Pti
aplikaci na konkrétni problém neni nijak zvlast uzitecné dogmaticky udrzovat ptvodni smysl
metaheuristiky, ale miize byt naopak velmi prinosné inovativné obménovat zakladni schéma tak
dlouho, dokud nespliuje pozadované kvality. Koncept jedné metaheuristiky tak muze byt obo-
hacovan prvky z naprosto odlisnych schémat, ¢imz mohou vznikat algoritmy se zcela novymi

vlastnostmi.

Kombinovani riznych schémat dohromady je obvykle nazyvano hybridizaci a v kontex-
tu metaheuristik se vétsinou jedna o intuitivni ad-hoc spojeni nékolika nezavislych principt.
Metaheuristiky nemaji Zzadnou pevné danou strukturu ani definici, a proto neni cesta k univer-
zalnimu hybridiza¢nimu postupu tplné primocara. V této disertaci byl predstaven novy obecny

zpusob popisu metaheuristik vyvinuty za ucelem zjednoduseni ndavrhu i nasledné hybridizace.
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Tento metaheuristicky model je vytvoreny natolik obecné, ze dokaze zastoupit jakykoliv algo-
ritmus. Vétsina béznych algoritmil by ale pomoci néj byla zapsana velice tézkopadné, protoze

jeho hlavni rysy jsou voleny specialné s ohledem na typické potieby metaheuristik.

Zakladni datovy stavebni kdmen modelu je kli¢ a zdkladnim funk¢énim prvkem je operdtor.
Klice zobecnuji pristup metaheuristiky k paméti a slouzi pro predavani dat. Kli¢ nema zadny da-
tovy typ a lze k nému pfirazovat libovolnou hodnotu (¢isla, operédtory, kli¢e, posloupnosti, . .. ).
Operétory zapouzdiuji urcitou funkéni logiku, a to bud nizkoiroviiové tkony programovaciho
jazyka, nebo posloupnost jinych operatori. Kazdy operator miize ziskavat vstupy z predanych
kli¢ti a své vystupy naopak muze prifazovat pod vlastni definovany klic. Kazda metaheuristika

je modelovana jako posloupnost operatorti, které si navzajem predavaji své vystupni klice.

Vsechna data jsou udrzovana ve sdilené databézi, do které mé kazdy operator neomeze-
ny pristup. Pro ziskani dat je ale potieba znat presny kli¢, pod kterym jsou ulozena. Klice
nezastupuji pouze jednotliva data, ale popisuji i vztahy mezi nimi. Klice tak slouzi pro uspo-
fadani dat do skupin (napf. populaci), pro pfifazovani hodnot abstraktnim objektim (napf.
soutradnice feseni, hodnoty tcelové funkce), pro popsani relaci mezi kli¢i (napf. rodi¢-potomek)
a mnoho dalsich. Operatory prevezmou predané klice, zpracuji je a vrati vysledek. Jedina ridici
logika, ktera je v modelu obsazena, je cyklus while ukoncovany specialni hodnotou LOOP_STOP.
Konkrétné operatory uvniti vybrané skupiny jsou volany stéle dokola, dokud libovolny z nich

nevrati LOOP_STOP.

Programova implementace je realizovina v modernim NonSQL databazovém stylu a s po-
moci plné objektového jazyka Python. V implementaci je navic ptiddno nékolik rozsiteni znacné
zjednodusujicich praci s modelem. Za nejvyznamnéjsi lze povazovat metody apply () a map(Q),
které vykonaji dany operator bud jedinym volanim (apply), anebo jej vykonaji pro kazdy prvek

predané posloupnosti zvlast (map).

Navrzeny model vyznamné akcentuje zakladni charakteristiku metaheuristik, a to jejich
obecnost. Metaheuristiky jsou nezévislé na druhu stavového prostoru, a proto ani model nevy-
zaduje zadani konkrétniho typu. Ze stejného diivodu model nevyzaduje ani zadani problémové
(prostorové) zavislych operdtorti. Metaheuristika je pouhym konceptem a jako koncept je mode-
lem i popsana. Definovany jsou pouze ty operatory, které tvori samotny princip metaheuristiky,
tedy napr. operatory pracujici se seznamem poslednich navstivenych bodt v metodé Tabu

search apod.

Cely model je tedy vybudovan pouze na dvou zakladnich pojmech. Diky kli¢iim model
pristupuje stejnym zpusobem k rozhodovacim proménnym konkrétniho reseni, k vypocitanym
hodnotam ucelové funkce, k poradi v posloupnosti, k parametrim celé metaheuristiky, ke vSem
typum relaci, ke skupinam a viibec ke vSem ukladanym informacim. Operdtory naopak zajistuji
stejny zpusob zachazeni pro problémové zavislé funkce, pro obecné definované operatory, pro
skupiny operatori i pro celé metaheuristiky. Sjednocujicim pohledem na zminéné aspekty me-

taheuristik tak vznikl model, ktery dovoluje snadny vyvoj novych hybridnich postupii. Stejnym
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postupem se vytvari jak zékladni typy metaheuristik (genetické algoritmy, ...), tak i jejich
vyznamné modifikované varianty (odhad nejhorsiho scénére z kapitoly 9.3) a nebo i schémata s
od zdkladu odlisnou filosofii (hyperheuristiky). Kromé hybridizace metaheuristik je stejné tak
usnadnéna i jejich paralelizace a standardizace experimentdlnich testi chovani. Schopnost po-
pisovat obecnym modelem rtizné metaheuristiky je demonstrovana nékolika implementovanymi

ukazkami na prilozeném CD.

Zavéreéna kapitola popisuje autorem (spolu)vyvinuté algoritmy pro feseni vybranych in-
zenyrskych problémi. Popsané algoritmy se od sebe vyznamné odlisuji mirou inovace v sobé
obsazené. Jsou zde popsany algoritmy od témétr ucebnicovych pripada az po velmi netypické
pristupy. Vsechny ale lze popsat pomoci vytvoreného jednotného hybridniho modelu a vyuzivat
jejich diléi ¢asti pri dalsim vyvoji novych postupu.

Cela disertacni prace je postavena na zkusenostech autora s ispésSnymi aplikacemi metaheu-
ristickych algoritmt na inzenyrské problémy. Je ale potfeba zdiraznit, ze se nejedna o vselék,
ktery vyrtesi libovolny problém bez vétsi ndmahy. Z publikovanych odbornych ¢lanki lze casto
ziskat pocit, Ze pomoci nékolika méalo zmén fidicich parametru lze vétsinu metaheuristik pfi-
zpusobit k nevidané efektivité. Opak je ale pravdou a u komplikovanéjsich stavovych prostort je
zapotrebi velké trpélivosti pri hledani vhodné strategie a systematické zpracovani mnoha expe-
rimentalnich dat, k ¢emuz miuze byt obecny model velmi dobfe nipomocny. V mnoha publikaci
jsou k ovéreni kvality navrzenych algoritmil pouzity sice komplikované ucelové funkce, ale pou-
ze na malych ohranicenych mnozinach. Pii vyssich poctech vyhodnoceni tcelové funkce lze ale
dosdhnout obdobnych vysledkt i zcela ndhodnym zptisobem generovani bodu. Metaheuristiky
se tak vyplati pouzivat az opravdu v ptripadé, kdy jde to tuhého, tedy naptiklad pro tlohy tridy
NP-t&zké nebo i narocnéjsi problémy z t¥idy P (napf. se slozitosti O (n'*?)). Metaheuristiky
nejsou samospasitelné, ale v mnoha pripadech jiz prokazaly svou uzitecnost a predstavuji tak

dobrou volbu pri feseni nesnadnych tloh.
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A Apendix

A.1 Priklad spousténi implementovaného genetického algoritmu

01: alg = Algorithm()

02:

03: main = alg.operator(’main’)

04: alg.block_start(main)

05:

06: create = mtho_creation.CreateClassObjects(alg)

07: termination = mtho_termination.Terminate_number_of_iterations(alg)
08: evaluation = standardBenchmarks.ObjectiveFunctionWithSaveMinimum(alg)
09: integrate = commonOperators.ReplaceTheWorst(alg)

10: crossover = commonOperators.ExchangeGenes(alg)

11: mutation = commonQOperators.MutateNumVariables(alg)

12: selection = commonOperators.SelectPairsTresholds(alg)

13: select_mutants = commonOperators.SelectFromPopulation(alg)

14:

15: genetic_algorithm = GeneticAlgorithm(alg)

16: genetic_algorithm[’termination’] = termination

17: genetic_algorithm[’evaluation’] = evaluation

18: genetic_algorithm[’crossover’] = crossover

19: genetic_algorithm[’mutation’] = mutation

20: genetic_algorithm[’integration’] = integrate

21: genetic_algorithm[’selection’] = selection

22: genetic_algorithm[’select_mutants’] = select_mutants

23:

24: population = alg.apply(create)

25: alg.map(evaluation, population)

26: best = alg.apply(genetic_algorithm, population)

27:

28: alg.block_stop(result = best)

29:

30:

31: class_of_objects = supportFunction.create_class_vector(alg, (’x’,’y’), ((-100,100), (-
100,100)), ’value’)

32: evaluation[’evaluation’] = standardBenchmarks.objective_function_cls

33: create[’class_name’] = class_of_objects



34: create[’number_of_objects’] = 100
35: mutation[’mutated_variables’] = 1
36: selection[’num_of_couples’] = 60

37: selection[’treshold_parentl’] = 0.2

38: selection[’treshold_parent2’]
39: select_mutants[’percent’] = 0.1
40: termination[’max_iteration’] = 50
41:

42: result = alg(main)

43:

44: class_name = alg.db.get(result,’class’)

45: n_var = alg.db.get(class_name, ’num_of_var’)

46: n_out = alg.db.get(class_name, ’num_of_out’)

47: print ’result’, [alg.db.get(result,’var’,i) for i in range(n_var)]

48: print ’objective function’, [alg.db.get(result,’out’,i) for i in range(n_out)]

Objekt alg tfidy Algorithm je hlavni objekt, ktery konstruuje a #idi celou metaheuristiku.
Metaheuristika je implementovana jako operdtor s ndzvem main, jehoz definice je mezi radky
04-28. Radky 6-13 nahravaji operatory, které budou poteba pro geneticky algoritmus. Samotny
geneticky algoritmus je jiz implementovan jako externi operator a staci ho tedy pouze nahrat
(fddek 15). Nahrand metaheuristika je pouze schrankou na predané operatory, takze radky

16-22 postupné specifikuji, které operatory se budou pouzivat.

Popis, jak ma operator main fungovat, zacina na radku 24, kde se vytvori patricna populace
a jeji kli¢ se ulozi do proménné population. Na fadku 25 se kazdy prvek ohodnoti (metoda
map () spousti zadany operédtor pro kazdy prvek populace zvlast) a fadek 26 spusti geneticky
algoritmus, kterému predd ohodnocenou populaci (metoda apply () spusti predany operator pro
celou populaci dohromady). Vysledkem genetického algoritmu je nejlepsi jedinec, ktery se ulozi
pod Kkli¢ best. Vystupem operatoru main je pravé kli¢ ulozeny v proménné best (definovano

na fadku 28). Radky 31-40 nastavuji parametry operatortt predanych genetickému algoritmu.

Samotné spusténi operatoru main, ktery obaluje geneticky algoritmus, je provedeno na fadku
42 a vysledek (kli¢) je ulozen do proménné result. Posledni radky (44-48) zjisti, kolik m4

vysledek vstupnich a vystupnich proménnych a vsechny je vypise.

Hybridizace

Zéakladni zptusob hybridizace je vidét na radcich 16-22, kde Ize nadefinovat libovolné operatory,
které ve vytvoreném genetickém algoritmu budou hrat roli kiizeni, mutace, ...Neni potfeba,
aby operator vybéru rodici pracoval béznym zptlisobem a vracel z predané populace jiz existujici

prvky, ale mize byt vyuzit libovolny jiny operator, ktery napriklad modifikuje celou populaci



(napf. hejnovym operdtorem) a teprve potom vybere vhodné dvojice pro kiizeni. Obdobné i
operator pro kiizeni mize byt zaménén za jakikoliv operator schopny zpracovat dva vstupni
jedince a predat néjakého nového. Hybridizace je timto zptsobem velice zjednodusena, ale pri
zcela ndhodném zvoleni operdtortt muze dochazet k nesmyslnym operacim (napiiklad pouziti

operatoru selekce pro kiizeni by nepfindselo zddné nové informace do algoritmu).

A.2 Implementance genetického algoritmu

Operéatory mohou byt definoviny bud pfimo tiidou Algorithm, nebo prostfednictvim t¥idy
MthOperator, kterda praci s operatory zjednodusuje a zapouzdiuje. Kazdy novy operator je
tfidou odvozenou z MthOperator, kde se samotné télo algoritmu zapise do metody __init__()

spousténé pri vytvareni nové instance tridy. Napriklad geneticky operdtor ma nasledujici zapis:

01: self.block_start(’genetic_algorithm’)

02: local_best_key = self.apply(’create_local_best’)

03:

04: population = self.input()

05:

06: self.block_start(repeat=True)

07:

08: parents = self.apply(’selection’, population) # [pla,plb, p2a,p2b, ...]
09: offsprings = self.apply(’create_empty_offsprings’)

10:

11: self.block_start(repeat=True)

12: pair_of_parents = self.apply(’select_two’, parents)

13: one_offspring = self.apply(’crossover’, pair_of_parents)

14: self.apply(’evaluation’, one_offspring)

156: self.apply(’append’, offsprings, one_offspring, output = offsprings)
16: self.apply(’remove_two’, parents, output = parents) # if return empty => exit
17: self.block_stop()

18:

19: self.apply(’integration’, population, offsprings, output = population)
20: mutants = self.apply(’select_mutants’, population)

21: self.map(’mutation’, mutants, output = mutants)

22: self.map(’evaluation’, mutants)

23:

24: local_best = self.apply(’save_best’, population, local_best_key)

25: self.apply(’termination’)

26: self.block_stop()

27: self.block_stop(result = local_best)



Metody self.map() a self.apply() odpovidajistejné pojmenovanému volani metod alg.apply ()
a alg.map(). Jediny rozdil je ten, Ze jako prvni parametr je pfedavano textové jméno abstrakt-
niho operatoru. Redlné pritazeni operatorti jejich abstraktnim kli¢im se provadi az v dobé
kompilace modelu. Nékteré operatory jsou ale napevno zafixované a to takové, které jsou bud
pomocné a nemd smysl je za néco zaménovat, a nebo takové operatory, které tvori jadro celé

metaheuristiky (tedy operatory specifické pro konkrétni typ metaheuristiky).

A.3 Obsah prilozeného CD

Popsany obecny hybridni metaheuristicky model byl implementovany v jazyce Python a k

vyzkouseni je k nalezeni na ptilozeném CD.

Zakladni adresarova struktura programu:

./components
./mth_operators
./testFunctions
angles_and_mortals.py
clonalg.py

frogs.py
genetic_algorithm.py
harmony_search.py
particle_swarm_optimization.py
simulated_annealing.py
spiral.py
tabu_search.py

transform_log.py

Soubory v tomto zakladnim adresari definuji konkrétni podobu spustitelné metaheuristiky
fesici konkrétni ticelovou funkci. Vsechny priklady jsou vytvoreny pro Rastriginovu tcelovou
funkei f(x) = Y.7(10 + 2? — 10 cos 27rz;), kde n je podet dimenzi stavového prostoru, a ktera
mé minimum f(x) = 0 v bodé x = 0. Zadména za libovolnou jinou tcelovou funkci se provadi v

hlavnim spoustécim souboru metaheuristiky.

Jedinym souborem s jinym vyznamem je transform_log.py, ktery vygenerované log-soubory
transformuje do formy vhodné pro nésledujici analyzy (viz kapitola 8.1). Spousténi programu

je provadéno standardnim zptsobem pomoci prikazového radku, tedy napt. v Linuxu:
$ python genetic_algorithm.py

nebo ve Windows:



> C:\python27\python.exe genetic_algorithm.py

(Pro spravny béh je potfeba mit aktudlni pracovni adresar nastaveny na zékladnim adreséari
modelu. Popsany zpusob spousténi muze byt lehce odlisny v zdvislosti na zvoleném zptusobu

instalace Pythonu.)

Adresat components obsahuje zakladni stavebni kameny celé implementace, tedy:

e tiidu Algorithm vykonavajici fidici logiku modelu metaheuristiky,
e tridu Database slouzici pro praci s klici,

e tiidu mthOperator reprezentujici operatory (externi funkce, bloky operatort i celé meta-

heuristiky).

Zminéné tridy jsou dostateéné k vytvoreni libovolné metaheuristiky.

Adresaf mth_operators obsahuje implementované ukézky rtznych metaheuristik. Tyto sou-
bory, na rozdil od soubort v zédkladnim adresari, definuji logiku a posloupnost vykonavani jed-
notlivych dilé¢ich operdatorti. Soubory v zakladnim adresaii tyto vytvorené operatory volaji a
dodefinovavaji jim potfebné chybé&jici udaje (parametry, operatory, ... ). Zbylé soubory jsou vy-
uzity pro bézné typy operatort, které jsou spolecné pro vice metaheuristik (generovani zakladni

populace, ukoncovaci kritéria, fadici operatory, ... ).

K béhu programu je potieba instalace Python verze 2.x (pfednostné 2.7) a k prikladu spirdlni
optimalizace (spiral.py) je navic potfeba i knihovnha NumPy. Verze pro Windows je dostupna
ke stazeni bud na strankéch http://www.python.org a nebo v adresafi ./Python na CD. (Ve
vétsiné linuxovych distribuci neni potieba nic doinstalovavat, protoze Python byva standardni

soucasti vydani.)









