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1 Uvod

V teoretickych i aplika¢nich oborech se nezfidka vyskytuji tlohy, jejichz reseni 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 ndro¢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 potieby Tesit tyto neresitelné ilohy vznikaji rtizné 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 néasledujici postup. Metaheuristiky byvaji popsany
velmi obecnym schématem a jsou tak aplikovatelné na mnoho riiznych druhi problémt. Stejnym

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

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 prace je zakoncena
ukazkami témat autorem publikovanych metaheuristik, spolecné s diskuzi vztazenou k vytvo-

renému obecnému modelu.






2 Metaheuristiky

Metaheuristiky jsou tridou vypocetnich metod pouzivanych na optimalizacni problémy, jejichz
resitelé nevyzaduji nutné nalezeni optimalniho feseni. 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. Pied-
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 prisuzuje Fredovi Gloverovi v ¢lanku [1] z roku 1986,
kde jim oznacuje nadvrstvu nad béZnou heuristikou®. Jako alternativni nazev pro stejné metody
se obcas pouzival i pojem moderni heuristiky (viz [2]), od konce 90.1et se ale jiz témér vyhradné

pouziva Siroce rozsiteného pojmu metaheuristika.

2.1 Definice

Odbornd 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 potieba. V
literatute lze nalézt nékolik existujicich definic (nebo alespon zobecnénych popist), které si v
mnoha ohledech odpovidaji a pokryvaji podobné tridy algoritmi, v dil¢ich detailech se ale lisi.

Prikladem mohou byt nasledujici definice.

e [3]: Metaheuristika je mnozina algoritmickych koncept, které mohou byt vyuZity k definova-
ni heuristickych metod aplikovatelnych na siroké spektrum riiznych problémii. Jinak receno,
metaheuristiky mohou byt chapany jako zobecnéné heuristické metody navrzené k urcova-
ni postupu problémové zavislych heuristik (lokdlni prohledavani, konstrukéni heuristiky)
smérem k oblastem ve stavovém prostoru obsahujici vysoce kvalitni reseni. Metaheuristika
je tedy obecny algoritmicky ramec aplikovatelny na mnoho riznych problémi s relativné

malym poctem uprav nutnych pro prizptusobeni se konkrétnimu problému.

e [4]: 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 [5]: Metaheuristika je iterativni proces, ktery ridi a méni operace podrizenych heuristik,
aby efektivné vytvarely kvalitni reseni. MiiZze manipulovat s tipInym (nebo netplnym) jed-

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

L "Tabu search may be viewed as a 'meta-heuristic’ superimposed on another heuristic."



mohou byt vysoko (nebo nizko) droviiové procedury, jednoduché lokalni vyhleddvani a nebo

jen konstrukcéni metody.

e [6]: Metaheuristika je inteligentni iterativni proces, ktery vykonava prohleddvani a muze byt

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

e [7]: Metaheuristicky algoritmus muze byt definovan jako vysokotiroviiovd obecnd metodo-
logie (sablona), kterd je pouzivana jako ndvod k odvozeni heuristik pro feseni specifickych

optimalizacnich problémii.

e Yang ve své knize [8] podotykd, ze zadnd obecné uzndvanid 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 predevs§im pro matematic-

kou praci, ale nemusi byt vhodné pro experimentalni tvorbu novych algoritmi.

Hlavnimi problémy uvedenych popistu je bud piilisnd obecnost, nebo naopak vyzadovani
prilis konkrétni vlastnosti. Metaheuristika ve skute¢nosti nemusi byt inteligentni?, samoudici se®
a nemusi byt ani nutné stochasticka*. Tyto silné pfedpoklady 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 vysokotrovinové
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 inspirovdno 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 reseni naseho problému za
28 sekund ...", kde je zjevné za metaheuristiku oznacovan spustény algoritmus na konkrétni

instanci ulohy.

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

svou presnou definici, a proto nemize mit presnou definici ani jeho odvozeny pojem. Obecné

2 Inteligence je stejné problematicky nedefinovatelny pojem.
3 Samoudici je pojem vzbuzujici prilisSna ocekavani a kladouci vysoké naroky na praci s informacemi.

‘7 principu neni nutné, aby se algoritmus choval pfi kazdém béhu razné.



lze ale chapat heuristiku jako smysluplny navod na feseni konkrétni tlohy. Metaheuristika je
tedy smysluplny navod na vytvareni smysluplnych navodid pro reseni konkrétnich typt tloh.
Nevyjasnénou otazkou ovsem zistava vyznam pojmu konkrétni typ tlohy. Mira konkretizace
neni jednoznacCné, protoze heuristika muze davat slusné vysledky pouze pro jednu konkrétni
instanci problému, nebo zvladne fesit instance tlohy s podobnymi vlastnostmi (podobné hod-
noty parametru), popripadé muze byt i schopna fesit vSechny mozné instance konkrétni lohy.
Vztahneme-li tuto Gvahu na metaheuristiky, neni jasné, jestli ma metaheuristika poskytovat
navody na vytvareni heuristik pro ilohy typu kvadraticka optimalizace, konvexni optimalizace,
spojitd optimalizace nebo optimalizace obecného zobrazeni f : X — Y .? Uvedené piiklady jsou
postupné svymi podtfidami a pro definici metaheuristiky by musela byt dana jasna hranice,
kterd 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 odborna komunita tézko jednoznac¢né shodovala
a navic by ve své podstaté ani nebyla nijak vyznamné uzite¢na (vzhledem k zékladni myslence

heuristik, tedy Ze se exaktné nemusi dokazovat).

7 této rozvahy ale muze plynout i rozumnéjsi néasledujici zavér. Metody, které dokazi
primo resit libovolnou t¥idu optimalizacnich tdloh, jsou oznacovany jako heuristiky,
kdezto pokud je potreba metody néjak funkéné upravovat, jedna se o metaheuris-
tiky. Pifimym fesenim je myslen jasné definovany funkéni koncept, ktery se d4 ménit pouze
numerickymi (nebo jinak presné definovanymi) parametry. Metaheuristiky ale ddvaji 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 tzce
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
feseni, ale nic nebrani jejich exaktnimu prozkoumani a stanoveni potfebnych vlastnosti. Meta-
heuristika zlistane metaheuristikou, i kdyz bude dokazana jeji pripadné konvergence. Specidlné
u NP-tézkych a NP-aplnych problémi Ize konstruovat metaheuristiky, které pii dostatecné dlou-
hém case projdou cely stavovy prostor, a reseni tedy zarucené naleznou. Heuristicky piistup
je ale v tomto pripadé zakotven v poradi prohleddvanych bodu, protoze neni v silach zadného
dnesniho vypocetniho zarizeni 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,

5 Podrobnéjsi popis ruznych typu optimaliazce 1ze nalézt v nezkracené verzi diserta¢ni prace.



které jsou pod néj zarazovany. Jak jiz bylo feceno, rozebirané metody se néjakou dobu nazyvaly
i moderni heuristiky a pojem metaheuristika byl vytvoren 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 zadnou Sanci na prosazeni.

V literature jsou ale vSechny zminéné koncepty rtizné 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 potreba rozliSovat mezi témito pojmy, tak budou oba souhrnné a

zjednodusené oznacovany za metaheuristiky.

s -

2.2 Specializace metaheuristik pro optimalizacni ulohy

V kontextu softcomputingu a optimalizacnich metod je metaheuristika Casto chapdna 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 tlohu
dokézi generovat posloupnost bodi (z, f(z)) tak, aby se hodnoty f(z) 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
globalné na celém stavovém prostoru, ale staci, kdyz urcity 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 ucelové funkce f(x), neméla by se metaheuristika podle

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

Metaheuristiky tedy obecné nepotiebuji zadné apriorni predpoklady o vlastnostech ticelové
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 nezndmé krajiné za naprosté tmy. Algoritmus musi o dalsich krocich rozhodovat pouze
ze znalosti nadmorskych vysek v pfedchozich navstivenych mistech. Je zfejmé, ze pokud je raz
krajiny predem znam, je vétsi Sance na nalezeni efektivnéjsiho zptusobu prohledavani. Nékteré
metaheuristiky tedy mohou pracovat pro urcity typ tloh vyrazné lépe nez pro jiné, ale dopredu
nemusi byt nutné iplné 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.



2.3 Druhy metaheuristickych algoritmu

Jelikoz metaheuristiky ani heuristiky nejsou exaktné odvozovany ze zdkladnich principi, byva
jejich ¢innost zalozena na inspiraci zndmymi procesy. Zdaleka nejéastéjsim zdrojem inspirace pii
vyvoji novych metaheuristik je ziva priroda. Autori téchto algoritmt se odvoldavaji na evoluéni
principy, na genetické zakonitosti, na chovani mravencu, ptakt, vcel i netopyra. Metaheuristiky
lze tedy rozliSovat na zakladé druhu inspirace, ale toto rozdéleni neptrinési kvalitativni rozdéleni
z pohledu chovani algoritmi. Podstatnéjsim znakem z hlediska vykonnosti a chovani algoritmu
je, jestli se jedné o populacni nebo jednoduché prohledavéani. Pfi jednoduchém (single based) je
v paméti udrzeno pouze jedno hlavni reseni, kdezto u populacnich algoritmi je jich udrzovana
celd skupina a nova reseni jsou generovana na zakladé jeji kombinace. Velmi vyznamnymi jsou i
velikosti oblasti, které jsou prohleddvany. Pti lokdlnich typech algoritmii jsou nova feseni gene-
rovana v blizkosti ptivodnich, naopak pri globalnich metodach je mozné nové reseni generovat
od puvodni skupiny velmi daleko. Dalsi dulezité rozdily mezi metaheuristikami jsou shrnuty v

nasledujici kapitole.

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 ptes 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 Teseni, tak i napr.
nahodné skupinky feseni. Vhodnym propojenim nékolika metaheuristik se tady nedocili pouze
urychleni vypoctu a vétsi sife prohledavané oblasti, ale vznikaji tak zcela nové vzorce chovani,

které mohou napomoci k efektivnéjsimu reseni zadanych tloh (vice viz [9]).

Druhym vyznamnym zptisobem kombinovani rtznych metaheuristik je tzv. hybridizace.
Jedn4 se o spojeni nékolika ruznych konceptu (nebo jen jejich dil¢ich ¢dsti) do jednoho funkéniho
celku.® Hybridizace metaheuristik nemusi probihat pouze spojenim s odli$nou metaheuristikou,
ale mize byt zaloZena i na spojeni s naprosto odlisnym konceptem. Casto jsou metaheuristiky
spojovany s exaktnimi algoritmy, jako je napiiklad linedarni nebo dynamické programovani, ale
takovy zptsob hybridizace vyzaduje apriorni znalost typu reSené tilohy a neni tedy problémoveé

nezavisly. Algoritmy tohoto typu jsou casto velice efektivni, diky ¢emuz ziskdvaji znacnou

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



popularitu. Jejich oblibu dokazuje nejen fakt, Zze jim jsou vénovany samostatné konference, ale
ziskaly dokonce i vlastni pojmenovani matheuristiky [10]. Hybridizace je ¢asto provadéna i s
dalsimi nastroji soft computing, jako jsou neuronové sité nebo fuzzy matematika. Tyto a dalsi
néastroje z nejruznéjsich oblasti vyzkumu (uméla inteligence, strojové uceni, opera¢éni vyzkum,

vvvvv

mohou slouzit i pro Fizeni algoritmu nebo komunikaci dil¢ich podcasti.

Hybridizace se casto rozlisuje podle trovné spoluprice na tzv. slabou a silnou v zévislosti
na zachované integrité. Pokud kombinaci nékolika konceptti vznikne uplné novy algoritmus, ve
kterém lze spatfit uz jen naznaky puvodnich koncepti, je hybridizace povazovana za silnou.
Naopak slabou hybridizaci 1ze 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 zptsobu klasifikace takto vzniklych
algoritmil. Jednotny pohled na hybridizaci a jeji rozdéleni do trid lze nalézt v prehledném
shrnuti v [11]. Hybridizace je jedno z nosnych témat této disertacéni prace a v nasledujicich

kapitolach ji je vénovan jesté dalsi prostor.

Kromé znacné variability v koncepc¢nich pristupech jednotlivych metaheuristik, lze mno-
ho odlisnosti spattit i v implementacnich detailech. Nejvyznamnéjsim divodem rozdilnosti pii
implementaci je odlisSnd architektura vypocetnich zafizeni poskytujici metaheuristikdm bého-
vé prostiedi. Zdaleka nejbéznéjsi je spousténi metaheursitky na klasickém procesoru stolniho
pocitace. Procesor zde sériové vykonava definované instrukce a podle potreby zapisuje nebo
¢te z pristupné paméti. Vyrobci pravidelné zvysovali vykon procesorti a nebyl tedy divod k
vyznamnym obménam zakladnich metaheuristickych principi. Poslednich par let ale zvySovani
vykonu procesoru vyznamné zpomalilo a misto toho se zacaly prosazovat vicejadrové procesory.
Kazdy takovy procesor zvlada nékolik paralelnich vypocta zaroven a znatelné tak muize urychlit
prubéh vypoctu. Metaheuristiky jsou ze své povahy velice dobie hardwarové paralelizovatelné
na urovni vyhodnocovani tucelové funkce. Jadra vicejadrovych procesoru ale vétsinou nemaji
moznost nezavisle pristupovat k paméti, a proto musi byt metaheuristiky peclivé navrhovany
tak, aby se jadra vzdajemné neomezovala a aby se predeslo moznym bezpec¢nostnim problémim
[12]. Jingm smérem se rozhodli jit vyrobci grafickych karet, kde je mutliprocesorovy pfistup
zakladnim rysem jejich ¢innosti. Grafické karty vykonavaji desitky az stovky identickych tuko-
ni soucasné a jejich celkovy vykon se rychle zacal vyrovnavat béznym procesorim. Nejveétsi
vyrobci zacali ke svym kartam poskytovat vyvojové nastroje”, které dovolovaly jejich potencidl
naplno vyuzit. Architektura grafickych karet ma ale mnoho omezeni a vyvijené metaheuristi-
ky se jim musely silné prizpiisobovat®. P¥i tispésném navrhu byly ale vysledky aplikovanych

metaheuristik na grafickych kartéch velice slibné [13].

Nvidia vytvorila novy nastroj CUDA a firma AMD néastroj OpenCL.
Grafické karty pouzivaly pouze jednoduchou pfesnost ¢isel a vSechny procesory musely ve stejny okamzik vyko-

navat naprosto stejnou instrukci.



Metaheuristiky nemusi byt spoustény pouze na jediném zafizeni, ale jsou velmi vhodné i
pro soucasny béh na vice pocitacich zaroven. Velmi efektivni je distribuované resent, kde je pro-
pojeno libovolné mnozstvi nezavislych pocitact komunikujicich podle stanoveného protokolu.
Na kazdém pocitaci tak muze byt spusténa samostatnd metaheuristika, nebo mize 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 pocitaci pres internet a diky kterému lze spoustét metaheuristiky na

stovkédch ([14]) ¢i tisicich poécitacich zarovern.

Velmi modernim trendem v informacnich systémech je tzv. cloud computing. Podobné jako
u distribuovanych vypocti je i zde propojeno velké mnozstvi nezavislych pocitact, avsak s
tim rozdilem, ze kazdy pouze shromazduje a zp¥istupiniuje data. Ridici logika je postavena na
zédkladnim p¥fstupu odvozeného z funkciondlniho programovani a pojmenovaného MapReduce®.
Pouze pomoci dvou zdkladnich funkci map a reduce, lze velice efektivné implementovat radu
naroc¢nych algoritmt. Jedny z hlavnich vyhod jsou vysoka skalovatelnost algoritmu a rychlé
zpracovani enormnich objemu dat [15]. Uspésné implementovany byly timto pristupem napf.

genetické algoritmy [16], diferencidlni evoluce [17] a dalsi.

Jak je z uvedeného souhrnu ziejmé, ke zvyseni vykonu metaheuristik se lze dostat néko-
lika odlisSnymi cestami. Od vyvoje novych zakladnich konceptii pres jejich rizné kombinace a
hybridizace az po vyuzivani nejmodernéjSich hardwarovych ndastroji. V nékterych pripadech
se lze obejit i bez klasického pocitace 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 ti{d jsou ale zakladni metaheuristické koncepty

a v nasledujicich kapitolach bude nékolik takovych typt predstaveno a nasledné i zobecnéno.

9 Pristup byl vyvinut firmou Google ke zpracovani obrovskych objemi dat.
10" Geneticky algoritmus byl realizovan na FPGA, tedy na programovatelnych klopnych obvodech [18]
1 Napt. projekt picbreeder.org provozuje metaheuristiku vyvijejici obrazy, kde je jejich prtubézné ohodnocovani

prenechéno na lidské tvaze.
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3 Metaheuristické algoritmy

Metaheuristiky cerpaji inspiraci z mnoha odlisnych védeckych oblasti. BéZznéd nejsou jen pro-
pojeni s relativné blizkymi odbory, jako je matematika, statistika nebo uméla inteligence, ale
velmi ¢asto jsou zakladni koncepty odvozeny z oblasti, které u aplikované informatiky pusobi
velmi exoticky. Typicti zastupci dnesnich metaheuristik jsou zalozeni bud na jednoduchych in-
tuitivnich pravidlech pohybu v nezndmém prostoru (Hill climbing, Tabu search, ... ), nebo na
inspiraci pfirodnimi fenomény, jako je evoluce, genetika (genetické algoritmy) nebo pohyb zvirat
(Ant colony optimization, ... ). Posledni jmenovany ptistup ma mezi novymi metaheuristikami
vysadni postaveni ziskané predevsim atraktivnosti vlastniho pojmenovani nez realnym inovativ-
nim prinosem. Nasledujici odstavce nazorné demonstruji sifi vyuzité inspirace v publikovanych

metaheuristikach.

Bacterial Foraging Optimization Algorithm [19] je algoritmus zaloZeny na chovani bakterie
Escherichia-coli. Hlavni stavebni kameny jejiho chovani jsou odvozeny z chemotaxe'?, rozmno-
zovani a obecného hejnového chovéani bakterii. Bat-Inspired Algorithm [20] simuluje schopnosti
netopyru, ktefi lovi hmyz pomoci echolokace. Pohyb netopyra je ovlivnén vzdalenosti od po-
travy, ktera zde zastupuje kvalitu feSeni uicelové funkce. Na principu echolokaci je postaven i
algoritmus napodobujici delfiny pfi lovu [21]. Obecnéjsim pristupem zvirat (lva, vika, ...) k
lovu je inspirovan algoritmus Hunting search publikovany v [22]. Metaheuristika Cuckoo search
[23] je inspirovana kukackami a jejich zvykem klast sva vejce do hnizd jinych ptéaka. Mezi dalsi
zivoc¢isné druhy, které poslouzily k inspiraci metaheuristik, patii naptiklad kocky [24], lososi

[25], opice [26], orli [27], ... ...

Chovani vcelich roju je vyznamnou inspiraci pro vice riiznych metaheuristik zaroven. Honey
bee mating optimization [28] napodobuje chovani véeli krdlovny pii pafeni a ndsledném kladeni
vajicek. Vceli kralovna si zde vybird z velkého mnozstvi trubcti, jejichz genofond kombinuje se
svym. Artificial bee colony algorithm [29] 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 véely 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 [30]).

Bumblebees algorithm [31] 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 prohledévani a udrzovani riznych feseni v paméti.
Cmeléci byli inspiraci i pro algoritmus Bumble Bees Mating Optimization [32], ktery ke kon-

strukci novych feseni vyuziva specidlné upraveny hladovy algoritmus. Hmyz obecné patii mezi

12 Pohyb organismu ¢i bunky ve sméru chemického gradientu.
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velmi casté objekty vyuzivané v metaheuristické inspiraci, protoze se v pfirodé musel naudit
kooperovat ve velkych poctech a vykazuje tak vysoky stupen samoorganizace. Dalsi piiklady
mohou byt termiti (Termite colony optimization [33]), ¢ervi (Glowworm swarm optimization

[34]) nebo i octomilky (Fly optimization Algorithm [35]).

Zajimavym zdrojem inspirace je i astrofyzika a mechanika. Na pohybu vesmirnych téles
zpusobenych gravitaci jsou zalozeny algoritmy Gravitational algorithm [36] a Central force
optimization [37], kde hlavni tlohu hraji pfitazlivé sily mezi jednotlivymi vesmirnymi objekty
reprezentujici Feseni ve stavovém prostoru. Podobné i algoritmy Big Bang-Big Crunch[38] a
Big Crunch [39] vyuzivaji principt gravitace a iterativné pritahuji a odpuzuji jednotliva télesa.
Stejné byl postaven i algoritmus Galaxy-based Search Algorithm [40], kde jsou hlavnimi objekty

celé rotujici galaxie a algoritmus Black hole vyuzivajici fyziku ¢ernych dér [41].

Z dalsich fyzikalnich jevi byly k vybudovani novych metaheuristik vyuzity principy elektro-
magnetismu (Electro-magnetism optimization [42]), elektrostatického naboje (Charged system
search [43]), deterministického chaosu [44] nebo i kvantové fyziky pouzivané k obohaceni ge-
netickych algoritmu [45] ¢ simulovaného zihani [46]. Pro prehledny souhrn dalsich fyzikalné

inspirovanych metaheuristik lze doporucit stru¢nou publikaci [47].

Vyuzity byly i procesy formovani prirody a procesy zajistujici zivotni kolobéh. Zpisob, ja-
kym voda stékd po hornatém terénu a tvoii reky a potoky, se pouziva v metaheuristice River
Formation Algorithm [48], tvorba mraku je zdkladem Atmosphere Clouds Model Optimization
Algorithm [49] a cely vodni kolobéh je zahrnut v Water cycle algorithm [50]. Biogeography-
based optimization [51] ¢erpa inspiraci z ostrovni biogeografie a za zakladni princip pouziva
myslenku, ze rychlost zmény poctu zivocisnych 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 [52] nebo rust travy v Weed colonization Algorithm [53].

Mimo prirodnich procesi se vyuziva i konceptlt pozorovanych v lidském chovani a socidlni
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 tizené propojeni je nasledné vyuzivano k tvorbé novych feseni. Podobné i Imperialist
competitive algorithm [55] je povazovan za obdobu genetickych algoritmi v socidlni oblasti, tedy
ze se jedna o socialni evoluci populace. Socidlnim postavenim jedince je inspirovan algoritmus
Social emotional optimization [56], kde kazdé feseni symbolizuje konkrétniho ¢lovéka, jehoz
cilem je dosdhnout co nejvyssiho postaveni ve spole¢nosti. Do stejné oblasti se fadi i algoritmus
League championship algorithm [57] simulujici taktiku sportovnich klubt ve snaze dosdhnout

co nejlepsiho rozlozeni sil pfi soutéznim Sampionatu.

Vyvoj novych algoritmil pokracuje ale i bez pfimé inspirace redlnymi procesy, a to za pomoci
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koncepti zaloZzenych spise na informatické nebo matematické predstavé o fungovani metaheuris-
tik. Nested partition algorithm [58] prubézné klasifikuje ¢asti stavového prostoru podle pravdé-
podobnosti vyskytu kvalitnich feseni a nésledné podle toho generuje nova reseni z nejslibnéjsich
oblasti. Scatter Search [59] vybird z aktuélni populace redlnych feseni vhodnou podskupinu a
ruzné dvojice jejich prvkia nasledné linedarné interpoluje. Prvky takové vhodné podskupiny ne-
musi byt jen nejlepsimi prvky z pohledu hodnot ticelové funkce, ale i napriklad prvky zajistujici
udrzeni dostate¢né variability. Linearni kombinace dvou vybranych prvkid mohou byt chapany
jako body tvorici jejich spojujici cestu. Touto myslenkou se #idi i metaheuristika Path relinking
[59], kterd zminény Scatter search zobecnuje i pro nespojité proménné. Pro kazdou vybranou
dvojici feseni se nalezne cesta postupné ménici jedno reseni 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 [60] je prikladem rozsifeni klasického lok&l-
niho prohledavani rozsitujici zakladni koncept o vlastni pristup k ttéku z lokélniho optima. V
pripadé, Ze v okoli neni zadny bod s lepsi hodnotou ucelové funkce nez ma aktudlni pozice, je
zpusob generovani tohoto okoli zménén. Pokud se ani v nové vytvoreném okoli (napt. okoli s
vétsim prumeérem) nenachdzi zadny lepsi bod, tak se bud zvoli dalsi zptsob generovani okoli,
nebo se algoritmus prosté ukondéi. Iterated local search [61] voli odliSnou strategii pro vyvaznuti
z lokalniho optima. Jakmile v okoli uz nelze nalézt zadné lepsi feseni, je aktualni bod nahodné
pozménén, a to natolik vyznamné, ze by se pii nasledném pokracovani v lokalnim prohledavani
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 (napf.
tabu list). Lokalni prohledavéni je vyuzivano i metaheuristikou Memetic Algorithms [62], kde
je standardni koncept evolu¢nich algoritmti proklddan zlepsovanim vybranych feseni pomoci
lokdlnich (meta)heuristik. Tento pristup muze byt také interpretovan jako postupné zlepsovani
jedincu v prubéhu jejich zivota (uceni se lepsimu zpisobu preziti) a nespoléhéni se pouze na
sflu evoluc¢nich principti. Mezi dalsi samostatné rozsiteni lokalntho prohledavani lze zaradit i
Reactive search optimization [63], které zajistuje adaptivni prizpusobovani parametri meta-
heuristiky za jejiho béhu. Typickym ptikladem je prizptisobovani délky tabu listu v zavislosti

na predpokladané fazi algoritmu's.

3.1 Co z toho plyne?

Pristupy jednotlivych metaheuristik se od sebe mohou velmi lisit. Neexistuje jediné obecné
schéma, které obsdhne vsechny popsané moznosti a pfitom popisuje pouze a jen pravé metaheu-

ristiky. Rozdily jsou patrné jiz v samotnych zakladech algoritmi, tedy ve zptisobu reprezentace

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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feSeni nebo v urcovani jejich kvality. Néasledné se lisi i zpusoby odvozovani novych feseni a pre-
dévani informaci ziskanych pfedchozim prohleddavanim. Ne vsechny metaheuristiky jsou urceny
ke stejnému ucelu (lokdlni vs. globédlni apod.), coz obecné uchopeni metaheuristik samozrejmé
ztézuje. Nejzakladnéjsi princip metaheuristik je ale stale stejny, a to vyzkouset velké mnozstvi
riznych feseni 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 predpokladt o

strukture ucelové funkce a o vyznamu jednotlivych ziskanych informaci v pribéhu prohledavani.

Z implementac¢niho pohledu jsou vétsinou metaheuristiky chapany jako modifikujici se mno-
zina Teseni. Mezi klicové charakteristiky jednotlivych pristupti, které definuji rozdily mezi jed-

notlivymi koncepty, patii

velikosti mnoziny feseni,

e doba, po kterou muize jedno feseni pifimo odvozovat nova reSeni,

e pocet prvku (rodi¢t) primo podilejicich se na produkei novych resent,
e zpusob uchovavani ziskanych informaci,

e zpusob predavani uchovanych informaci,

e druh stochasticity,

e pocet generovanych reseni

a nékolik dalsich v zavislosti na obecnosti pojmu metaheuristika.

Na zakladé svého konceptu trpi kazda metaheuristika i svymi nedostatky. Nékteré algoritmy
vznikaji pouze jako vylepseni stavajicich metod k pfekonani jejich problémi, avsak z No Free
Lunch teorému plyne, Ze nikdy nemiize pfekonat vSechny své nedostatky!'?. UZivatelé meta-
heuristik si proto musi byt védomi jejich omezeni a neocekavat nesplnitelné. Jako nejcastéjsi
problémy jsou uvadény piedcasnd konvergence!®, nedostatecénd sife prohleddvané oblasti, moz-
nost generovani stale stejnych feseni nebo prilisna variabilita a neschopnost se ustélit. Specifické
problémy mohou mit i metaheuristiky pouze s urc¢itymi typy tcelovych funkeci. Napriklad algo-
ritmus Differential evolution méa takové problémy se zasumélymi funkcemi, kdezto konvenénim
evoluénim algoritmim tolik obtizi nezptusobuji [64]. Vhodnou modifikaci ale 1ze diferencialni
evoluci obmeénit a schéma prohleddvani prizptsobit i pfidanému sumu (viz [65]). Metaheuristika
musi byt vzdy poplatnd svému tcelu, ktery muze byt pro razné uzivatele rizny, a proto bude
v dalsi kapitole navrzen obecny model dovolujici kombinovat rizné metaheuristické pristupy a

oveérovat jejich podstatné vlastnosti.

14 Podrobnéjsi vysvétleni lze nalézt v nezkracené verzi disertacni prace

15 prlis rychld konvergence do lokdlniho extrému bez moznosti dile prohleddvat stavovy prostor.
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4 Zobecnény model metaheuristik

Hlavnim dcelem metaheuristik je zprostiedkovavat prohledavani stavového prostoru, a to pou-
ze na zakladé hodnot tcelovych funkei 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 préace 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 zafi{zeni
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 t¢elové 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 principt 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. Napriklad v [66] je vyvinut
obecny popis urceny primarné k lokalnimu prohledavani. Mimo zakladnich verzi Hill climbing
algoritmu, Tabu search, Variable neighbourhood algoritmu apod. jim lze popsat i genetické al-
goritmy a nékteré dalsi populaéni metaheuristiky. Naopak model publikovany v [67] se zamétuje
predevsim na evolucéni metaheuristiky, pod néz lze fadit 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 [68] 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/0F 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 ndsledném 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 [68].

Jind zdkladni myslenka popisu metaheuristik byla publikovdna v [69] a nazviana Adaptive
memory programming (AMP). Hlavni roli zde sehrdva pamét, ktera slouzi ke konstrukei 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 [69] 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 vzdjemné vyrovnaji, protoZze 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) [70]. Zékladem jsou zde multiagentni systémy, které udrzuji
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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 sousttedi na slibné
oblasti, kde je potieba prohledavat prostor vice dukladné, kdezto diversifier prohledava 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 odpovidé 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 zpusobem 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 muze 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 rodich pro kiizeni.

Definovani stavajicich metaheuristik pomoci popsanych roli 1ze jednotlivé agenty kombinovat
a vytvafet nové metaheuristiky. Napiiklad Coalition-based metaheuristika [71] 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 pocitaci, a tak i obecny model je vybudovan s ohledem na

rozumny zpusob jejich pocitacové implementace.

4.1 Koncepcni 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 rizné 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 schopnda piimocare popisovat bézné metaheuristiky, ale zaroven nesmi nijak

omezovat vyvoj metaheuristik s odliSnym pristupem.

17 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 mtze 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. K1i¢e jsou primarné
hierarchicky usporadany, ale nejsou tim nijak omezeny. Jejich topologie (vzdjemné 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 usporddanou 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 pari 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 specidlni hodnoty - jsou hodnoty vyuzivané k fizeni béhu metaheuristiky. Jednd 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 typt. K jiz vytvorenym kliéum 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¢€ ko 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. Usporadané dvojice

q1 = ([k1,k2],0.4)

qo = ([k‘l, k?g], 0.8)

tak mohou reprezentovat napiiklad fuzzy relaci prvki ki a ke s hodnotou 0.4 a nebo hranu v
grafu mezi vrcholy k1 a k3 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, retézit 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. KIi¢ 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 nazvand ope-

rator. Myslenkové jde o koncept blizky funkcim ve funkciondlnim programovani'® popi. i v
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procedurdlnim programovani'?. Operatoren 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 e
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 prirazenou hod-
notu v. Stejné tak mohou operatory data i uklddat, tedy pfifazovat k1i&um k jejich hodnoty

V.

Béh metaheuristiky je popsdn pouze jako posloupnost po sobé jdoucich operatoru 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 vyjadiovacich schopnosti je koncept operatori rozsifen o moznost
opakovani. Kazdy operator tedy definuje posloupnost instrukei a pri jejich dokonceni jsou
vsechny znovu opakovany. Opakovani probiha tak dlouho, dokud néjaka z instrukci neptiradi
operatoru a pokracovani jeho naslednikem. Pokud je tedy operator op, definovan napt. jako

posloupnost nasledujicich operatoru

opA:=

ki1 = op1(kin)

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

k4 = opa(ks3),

s %o

prirazuji 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 zaddné v posloupnosti jiz nejsou, béh metaheuris-
tiky se ukonci). Jako vystup operatoru op4 je pouzita posledni platnd pfifazena hodnota pred
prirazenim hodnoty LOOP_STOP. V uvedeném prikladé by k vystupnimu k1i&i k4 operadtoru
opa byla prifazena hodnota z k1i&e k;.2° Operator tedy muze vracet bud k1i&, nebo hodnotu
LOOP_STOP a nebo specidlni hodnotu NONE, kterd 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, ze 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 nejprivétivejsi. V programové imple-

mentaci je pristup jiz vhodné prizpusoben.
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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

Interpretace modelu

Dtvodem, proc¢ je metaheuristicky model vybudovan popsanym zptusobem, je jeho hlavni smysl,
tedy snadnd hybridizace. Koncept operatorid vytvaii jednotné abstraktni pojeti ridici logiky
a jejich jednotlivych procedur. V kontextu typickych metaheuristik, napt. genetickych algorit-
mil, zastupuje operator napi. zpusoby kiizeni chromozomi, vybér populace nebo ukoncovaci
podminku. Standardizaci téchto operatorti lze docilit primocaré hybridizace, tedy kombinovani

operatoru napri¢ raznymi metaheuristickymi koncepty.

Pojem k1i¢& naopak vytvari abstrakci pro datové hodnoty a zaroven i pro myslenkové celky
pouziti v metaheuristikdch. V pripadé genetickych algoritmii mohou k1li&e reprezentovat jed-
notlivé chromozomy, jejich geny i celé populace. Pro tispésnou hybridizaci tedy staci, aby byla

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

4.2 Formalizovany model hybridniho metaheuristického modelu

Pro snadnéjsi implementaci a srozumitelnost konceptu je popsany hybridni metaheuristicky
model preveden do rigordzni terminologie. Tento druh popisu usnadnuje a zpfesnuje pouzité
myslenky. Koncepcni ani nasledujici matematicky model nejsou primo vhodny k implementaci
pomoci programovacich jazykt. Jejich smysl je podavat zakladni, ale zaroven tplny, popis hyb-
ridniho metaheuristického modelu. Pro implementaci se pak miize zvolit nadstavba vybudovana

na popsaném zakladnim modelu, ktera usnadni a zpfijemni vytvafeni 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 retézcti. 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
slozena slova vyuzitelna pro vytvareni k1ié&a. Jelikoz slovo je posloupnost prvki abecedy, lze
relaci usporadani abecedy A usporadat i mnozinu vsech slov, tzv. lexikografickym usporadanim.
Moznost fadit vytvorena slova neni pro matematicky model podstatna, ale je velmi uzitecna z
naslednych implementaénich dévodii. MnoZinu vsech neprazdnych slov oznaéme jako A™ a jeji

vhodnou podmnozZinu jako ¥ C A™. MnoZina ¥ je tedy jazyk nad abecedou A.
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Jazyk ¥ 1ze povazovat za abecedu, ze které jsou tvoreny klice. X tedy obsahuje vhodna
pojmenovani proménnych pouzitych v modelované metaheuristice. Mnozinu vsech neprazdnych
kli¢ti ozna¢me jako X7, tedy jako jazyk nad abecedou ¥.

K vytvafeni kli&u ze slov jazyka X7 je dobfe vyuZitelnid standardni operace zifetézeni

non

oznacovana "." (tecka). K1i& o € X1 tak muze 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 diulezité dva specidlni symboly

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

Ani jeden z téchto symboli nesmi byt vyuzit pro vytvareni klict. Jako mnozinu X* ozna¢me
rozsifeni{ mnoziny vSech k1i&a o prazdné slovo e, tedy ¥* = X1 U {e}.

Pamét metaheuristiky je definovdna jako mnozina usporddanych dvojic M = {(oy,v;), ...},
kde o; € ¥ jsou vytvorené klice a v; € V jsou hodnoty, které jsou ke kli¢iim piifazeny. Hodnoty
v; mohou byt bud k1i&e, operatory, prazdny kli¢ £ a nebo bézné datové hodnoty (¢isla, Fetézce

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

Nasledujici definice popisuji druhy skupin kli¢ii, které jsou v modelu vyuzity. Jako skupina
klici délky k bude oznacovana uspofadand posloupnost p* = {Ji}le, kde 0; € ¥t a i =
1,...,k. Jako p° je oznacovina prazdna posloupnost nulové délky. V nékterych piipadech ale
neni presny pocet klicti v posloupnosti dulezity, a proto je definovana pouze néjaka jeho hranice.
Definujme néasledujici symboly pro libovolné k € N
e pFt je posloupnost kli¢t délky alespori k.

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

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

e P* je mnozina viech posloupnosti p*, tedy posloupnosti délky k.
e Pt je mnozina vsech posloupnosti p*+, tedy posloupnosti délky alespori k.
e Pt je mnozina vsech nenulovych posloupnosti p*.
e P* je mnozina vSech posloupnosti p*.
Vsechny uvedené posloupnosti jsou slozeny z prvki mnoziny X7, tedy neobsahuji prazdny

kli¢ €. Pokud jej budou moci obsahovat, tak bude k oznaceni posloupnosti ptipsdn dolni index
e (naptiklad p** nebo P?).
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Operatory zpracovavaji hodnoty ziskané z predanych kli¢i 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&d, tedy jako zobrazeni n-tice

kli¢tt do mnoziny pripustnych hodnot:
X: ¥ x...x¥, > VU{r}

Tyto operatory zobecniuji vSechny procedury potiebné pro béh metaheuristiky. Hodnota n € Zg
a mize byt tedy i nulovd, coz znaci zadny vstupni kli¢. Jako mnozinu vSech operatori obecného

typu ozna¢me mnozinu X.

Druhy typ operdtort se vaze k zakladnim principtim metaheuristiky a je vytvoren kvuli
klasifikaci jejich jednotlivych operatorii. Vstupem do tohoto operatoru je usporadand n-tice
posloupnosti, kde n = 0,1,... a vystupem operatoru miize byt bud posloupnost k1i&a a nebo

néjaky ze specidlnich symboli. 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 i =n + 1 je mnozina vystupni.

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

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

Metaheuristika M je posloupnost instrukei (X, oin, oout), kde X je operadtor se vstupy z
klide oy, a vystupem pritazenym do ooyut. Ke vstupnimu k1i&i muze byt prifazena celd n-tice

kli¢t vstupujici do operatoru.

Stroj, ktery definovanou metaheuristiku M umi provést, je stroj s jednoduchou idici 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 Wi (k,v) tak, ze
odstrani predchozi zdznam (k,vo) z M, tedy Miemp = {(k1,v1) : (k1,v1) € M ANk1 # k} a

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

Logika provadéni metaheuristiky je rekurzivnim voldnim jednoduchého vykonani operatoru

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

precti vstupni parametry p = Ry (of)

vykonej operator v = X;(p)

1
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kdyz v = 7, tak ukonci provadéni operatoru a vrat vysledek

7

uloz vystup Was(ot,,v)
zvysS hodnotu ¢ na hodnotu i+1 a opakuj vykonani instrukce

opakuj vykonani operatoru

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

postupem. Rekurzivné tak lze tedy vykonat celou metaheuristiku.

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, ze 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 operatorti, spolu s primocarym seskupovani proménnych do logickych

struktur, vede ke snadnéjsimu zobecnovani a znovupouzitelnosti metaheuristickych konceptii.

Mnoho metaheuristik se zd& byt na prvni pohled vyznamné rozdilnych, ale popsanym mode-
lem je lze sjednotit. Nasledujici ptiklady demonstruji $iti konceptii, které lze modelem jednoduse

realizovat

e Zikladnim pristupem je udrzovani populace jedinci, kde kazdy jedinec reprezentuje sa-
mostatné feseni. Jedinec je tedy urcen klicem k;, ktery je zietézeny s kli¢i odpovidajicimi

soufadnicim feseni (tedy k;.z, k;.y, ...). Populace je posloupnost kli¢u k;.

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

navstivenych bodi.

e 7 pohledu vyvoje novych prohledavacich strategii je velice viyhodnd bezschémovost databéaze.
Napftiklad rozsirit standardni geneticky algoritmus o pohlavni kiizeni lze docilit pouze jed-
noduchym prifazenim pohlavi kazdému vygenerovanému feseni k;, tedy napr. (k;.sex, female

a preformulovat operatory, aby jej braly v potaz.

21 Pro deterministicky Turinguv stroj.
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e Mravenci v Ant colony optmization zanechavaji feromonové stopy mezi jednotlivymi uz-
lovymi body prohledédvaného prostoru a podle toho se Tidi jejich nasledujici cesty. Kazdy
uzlovy bod lze reprezentovat vlastnim klicem b; a aktudlni feromonovou stopu mezi uzly b,

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

e Stejné, jako muze fungovat vice instanci metaheuristik dohromady, tak mtze byt i jedna
instance pouzita na riuzné populace. Jedna se o pristup typicky pro paralelni metaheuristiky,
kde existuje nékolik nezavislych populaci, které jsou zpracovavany stejnym pristupem jen s
odlisnymi parametry. Populace jsou usporadany do nejriznéjsich topologii a podle nich si
mezi sebou vymeénuji ur¢ité informace (jedince). Kazdd populace ma svij kli¢ a topologie
je popséna jejich zretézenim. Napiiklad (pi.p2,1) znamend, Ze mezi populaci p; a pa je
néjaky vztah, ktery lze specifikovat napf. poctem vyménovanych jedinct 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 Zarazeni prvku do populace nemusi byt pouze jednoznacéné (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 I samotné prvky mezi sebou mohou mit rtizné relace, které lze definovat libovolné podle
potieb. Napiiklad v ndzvoslovi evolu¢nich algoritmt mé 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 otazce, kterou chceme
danou informaci zodpovédét. V prvnim pripadé by otdzka znéla "Jaky je vztah mezi k; a
r;?" a odpovéd by byla parent. Druhym zdznamem odpoviddme na otdzku "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. Zarazeni t¥i klica k1,k2 a k3 do relace

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

prvka.
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1ze docilit jejich zfetézenim kj.ks.ks a prifazenim odpovidajici hodnoty, napt. (ki.ka.ks, 1).
Pokud je relace R symetrickd vic¢i vSem kombinacim klict, tzn. kdyz kj.ko.ks € R =
ks.k1.ko € R apod., nemusi se do databaze zapisovat vSechny tyto kombinace, ale stac¢i je

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

Rtzné metaheuristiky vyzaduji rizné druhy informaci prifazenych ke konkrétnim fesenim.
Model dovoluje snadnou hybridizaci v tom smyslu, Ze jedno feSeni miize mit zaroven priraze-
nou normalizovanou hodnotu tuc¢elové funkce (potfebnou pro operatory umélych imunitnich
systému), tak i napft. rychlost (potfebnou pro operatory hejnovych algoritmu). Vse je reali-
zovano pouze pridanim odpovidajiciho klice do databaze. Pokud by hrozila kolize pouzivani
stejnych jmen pro rizné parametry, lze tomu predejit zfetézenim s novym klicem definujicim

konkrétni operator.

Diky definici databédze takovym zptsobem, zZe kli¢cim mohou byt pfirazovana jak data tak i
operatory, lze mnoho operatorit navrzenych pro préaci s béznymi resenimi 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 hledéni.
Misto populace reseni tak lze pouzivat populaci operatori, coz pro velkou ¢ast tradi¢nich
operatort neni zadny rozdil, protoze oboji je reprezentovano pomoci klice. Napt. operatory
vybéru tak lze pouzivat naprosto beze zmény, staCi jen prifadit operdtorim v populaci

odpovidajici hodnoty ucelovych funkei.

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 komunikaé¢niho rozhrani 1ze dosdhnout snadné zamény 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 razné operatory, které

maji stejné velikosti vstupt a vystupu, jsou vzdjemné 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

kde n je néjaké prirozené cislo zavislé na dimenzi tlohy. Operator X,

Xtabu1 : 731 — Pn

. 1
Xtabuz . an —P )

ma stejny typ jako

abus

napriklad cely geneticky algoritmus
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Xga i P* = P,

ktery z pocatecni populace o velikosti n vrati po nékolika iteracich nejlepsi nalezené reseni.
Jednim ze zptsobu hybridizace téchto dvou zminénych algoritmi tedy muze byt nahrazeni
jednoduchého vybéru nejlepsiho prvku z vygenerovaného okoli za cely geneticky algoritmus.
Doba vypoctu se tim urcité prodlouzi, ale ziskd se tim kvalitativné nové chovani algoritmu a

tim i moznost lepsitho vykonu pro néjaké typy ucelovych funkei.

Hlavni rys algoritmu Tabu search, jeho hlavni odliSnost od ostatnich metaheuristik, je vy-
uzivani seznamu nékolika poslednich navstivenych bodt spoleé¢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
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 zamény. Mnoho funkénich konceptt ale mtze

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

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

1ze nadefinovat i napt. jako
XGAn P — 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.

4.3 Shrnuti obecného modelu

Vytvoreny model byl popsan riznymi navzajem doplnujicimi se zptsoby. Koncep¢ni model v
kapitole 4.1 popisuje zédkladni struktury urcujici celou povahu modelu. Jedné se o nejobecnéjsi
fidici principy a zplsob ukladani informaci potfebnych pro fadny béh metaheurisitky. Jako
hlavni typ pro uchovani dat je popsédn k1i& zastupujici libovolny objekt metaheuristiky. Klice
1ze spolu fetézit, ¢imz se mohou vytvaret vazby mezi jednotlivymi entitami modelu. Hlavnimi
funkénimi objekty vykonavajici praci s daty (kli¢i) jsou operadtory. Operdtory jsou v meta-
heuristikdch popsany pouze pomoci vstupnich a vystupnich parametri. Kazdd metaheuristika

tedy muze byt definovana naprosto abstraktné, tzn. bez znalosti konkrétnich operatoru.

Kapitola 4.2 ukazuje formalizovany zpusob popisu vhodny pro klasifikaci operatora podle
jejich vnéjsiho rozhrani. Vytvorené popisy jsou vhodné pro zakladni popis chovani, ale nejsou

prilis vhodné pro realnou praci. Pocitacova implementace modelu popsana v nezkracené verzi
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diserta¢ni praci vyznamné zjednodusuje praci s modelem a prinasi nékolik uzite¢nych rozsi-
feni (metody map, apply, anonymni bloky, automatické ukoncovani operatord, ...). VSechna

rozsireni jsou plné kompatibilni se zakladnim modelem a nijak ho neméni.

Metaheuristicky model je natolik silny a obecny, ze dokédze ptirozené popsat velké mnozstvi
metaheuristik. Lze vytvaret metaheuristiky zakladnich typt nebo i velmi specifické, metaheu-
ristiky pro lokdlni i globalni prohledavani, nebo dokonce metaheuristiky paralelni s libovolnou

topologii.

Hlavnim smyslem modelu je ale umoznit snadnou hybridizaci riznych metaheuristickych
koncepti. Toho lze dosdhnout rozlozenim zndmych metaheuristik na samostatné operatory (ne-
bo jejich logické celky) a nédsledné vytvorit abstraktni popis jejich spolupréce. Metaheuristika,
kterd je takto popsana, muze byt aplikovana na feSeni néjaké tlohy az po uplném dodefinovani
vsech abstraktnich parametrii. A pravé toto je prostor pro hybridizaci, protoze neni dulezité,
jak presné dany operdator uvniti pracuje, ale je dulezité, jaké dokaze zpracovat vstupy a kolik
vystupa z nich vrati. Prohazovanim operatort z jednoho konceptu do druhého lze dosdhnout

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

Metaheuristika je tedy abstraktné popsana jako aplikovani néjakych operatori na néjaké
klice. Konkrétni operdtor se prirazuje abstraktnimu klic¢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 dana metaheuristika nebyla tim, ¢im je. Napiiklad 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 tvirce metaheuristiky. Obecné lze tici, ze pokud operator
neni zavisly na typu stavového prostoru tlohy, je velmi pravdépodobné, ze tvori neoddélitelnou

¢ast metaheuristiky.

29



30



5 Zaver

Predstavend prace je vénovana optimalizaci pomoci metaheuristickych metod. Existuje mnoho
tFid optimaliza¢nich problémi stejné jako moznych ptistupii k jejich feseni. Analyza jejich
slozitosti ukazuje, pro¢ jsou nékteré z téchto problému komplikovanéjsi nez jiné a hlavné, Ze
existuje i velké mnozstvi problému, které v dnesni dobé nejsme schopni efektivné resit vibec.

jeho prostrednictvim jsou nachézeny alespon néjakd, 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 zptisoby rese-
ni. Snahou metaheuristik je tak poskytovat navod ke konstruovani algoritmi bez ohledu na druh
stavového prostoru tlohy. Stejnym metaheuristickym konceptem proto mohou byt vytvareny

algoritmy pro kombinatorické, spojité, grafové nebo jakékoliv jiné optimalizacni tlohy.

Z4dna metaheuristika vSak nemtze 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 vznikd nespocet novych metaheuristik inspirovanych nejriznéjsimi prirodnimi fenomény.
Pomoci pfipodobnéni vytvorené metaheuristiky k néjakému objektivné fungujicimu jevu (evo-
luce, gravitace, biologické chovani zvére, ...) se jim ¢asto dodava 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 nema nic
spole¢ného s netopyry a ani genetické algoritmy nesimuluji redlné procesy biologického rozmno-
zovani. Kazda vytvorena metaheuristika vSak obsahuje viceméné podrobny popis jednotlivych
kroki abstraktniho prochazeni stavového prostoru tlohy. Terminologie i zptisob podani se 1isi
v zavislosti na druhu deklarované inspirace, coz muze velmi znesnadnovat jejich pouzivani. Pri
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 nenaplnuje pozadované kvality. Koncept jedné metaheuristiky tak miize byt obo-
hacovan prvky z naprosto odliSnych schémat, ¢imz mohou vznikat algoritmy se zcela novymi

vlastnostmi.

Kombinovani rtznych schémat dohromady je obvykle nazyvano hybridizaci a v kontex-
tu metaheuristik se vétsinou jedna o intuitivni ad-hoc spojeni nékolika nezavislych principt.
Metaheuristiky nemaji zidnou pevné danou strukturu ani definici, a proto neni cesta k univer-
zalnimu hybridiza¢nimu postupu tplné primocara. V této disertaci byl predstaven novy obecny
zplusob popisu metaheuristik vyvinuty za tcelem zjednoduseni navrhu i nasledné hybridizace.

Tento metaheuristicky model je vytvoreny natolik obecné, ze dokaze zastoupit jakykoliv algo-
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ritmus. Vétsina béznych algoritmi by ale pomoci néj byla zapsana velice tézkopadné, protoze

jeho hlavni rysy jsou voleny specialné s ohledem na typické potreby metaheuristik.

Zakladni datovy stavebni kdmen modelu je kli¢ a zakladnim funkénim prvkem je operator.
Klice zobecnuji pristup metaheuristiky k paméti a slouzi pro predavani dat. Kli¢ nema zadny da-
tovy typ a lze k nému pfifazovat libovolnou hodnotu (éisla, operatory, klice, posloupnosti, .. . ).
Operatory zapouzdiuji urc¢itou funkéni logiku, a to bud nizkotrovinové tikony programovaciho
jazyka, nebo posloupnost jinych operdtori. Kazdy operator mize ziskavat vstupy z predanych
kli¢a a své vystupy naopak muze prirazovat pod vlastni definovany klic. Kazda metaheuristika

je modelovana jako posloupnost operatorti, které si navzajem predavaji své vystupni klice.

VsSechna data jsou udrzovana ve sdilené databazi, do které ma 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. Klic¢e tak slouzi pro uspo-
fadani dat do skupin (napf. populaci), pro prifazovani hodnot abstraktnim objekttim (napf.
soufadnice Teseni, hodnoty t¢elové funkce), pro popséani relaci mezi kli¢i (napt. rodi¢-potomek)
a mnoho dalsich. Operatory prevezmou predané klice, zpracuji je a vrati vysledek. Jedind ridici
logika, kterd je v modelu obsazena, je cyklus while ukoncovany specialni hodnotou LOOP_STOP.
Konkrétné operatory uvnitt vybrané skupiny jsou volany stéle dokola, dokud libovolny z nich
nevrati LOOP_STOP.

Navrzeny model vyznamné akcentuje zdkladni charakteristiku metaheuristik, a to jejich
obecnost. Metaheuristiky jsou nezavislé na druhu stavového prostoru, a proto ani model nevy-
zaduje zadani konkrétniho typu. Ze stejného divodu model nevyzaduje ani zadani problémové
(prostorové) zavislych operdtoru. 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 bodu v metodé Tabu

search apod.

Cely model je tedy vybudovan pouze na dvou zdkladnich pojmech. Diky kli¢iim model
pristupuje stejnym zptisobem k rozhodovacim proménnym konkrétniho feseni, k vypocitanym
hodnotam ucelové funkce, k poradi v posloupnosti, k parametriim celé metaheuristiky, ke vsem
typum relaci, ke skupindm a vibec ke vSem ukladanym informacim. Operdtory naopak zajis-
tuji stejny zpusob zachazeni pro problémové zavislé funkce, pro obecné definované operatory,
pro skupiny operatord i pro celé metaheuristiky. Sjednocujicim pohledem na zminéné aspek-
ty metaheuristik tak vznikl model, ktery dovoluje snadny vyvoj novych hybridnich postupt.
Stejnym postupem se vytvari jak zakladni typy metaheuristik (genetické algoritmy, ... ), tak i
jejich vyznamné modifikované varianty (odhad nejhorsiho scénéfe z [72]) a nebo i schémata s
od zdkladu odlisnou filosofii (hyperheuristiky). Kromé hybridizace metaheuristik je stejné tak
usnadnéna i jejich paralelizace a standardizace experimentalnich testti chovani. Schopnost po-
pisovat obecnym modelem rizné metaheuristiky je demonstrovana nékolika implementovanymi

ukazkami na CD prilozeném k disertac¢ni praci.
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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 malo 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 miize byt obecny model velmi dobfe ndpomocny. V mnoha publikaci
jsou k ovéreni kvality navrzenych algoritmi 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 boda. Metaheuristiky
se tak vyplati pouzivat az opravdu v ptipadé, kdy jde to tuhého, tedy napiiklad pro tlohy tiidy
NP-téZké nebo i naro¢néjsi 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.

33



34



6

[11]

[12]

[14]

Pouzita literatura

GLOVER F.. Future paths for integer programming and links to artificial intelligence.
Computers and Operational Research, 13(5), 1986.

REEVES C.. Modern heuristic techniques for combinatorial problems., 2005.
DORIGO M. and STUTZLE T.. Ant colony optimization. MIT Press, 2004.
OSMAN I. H. and KELLY J. P.. Meta-heuristics: theory & applications. Springer, 1996.

VOSS S., MARTELLO S., OSMAN 1., and ROUCAIROL C.. Metaheuristics: Advances

and trends in local search paradigms for optimization. Kluwer Academic Publishers, 1999.
WEBER B.. Distributed Hybrid Metaheuristics for Optimization..

TALBI E.-G.. Metaheuristics: From Design to Implementation. Wiley Publishing, 2009.
YANG X.-S.. Nature-Inspired Metaheuristic Algorithms. Luniver Press, 2008.

ALBA E.. Parallel Metaheuristics: A New Class of Algorithms. Wiley-Interscience, 2005.

BOSCHETTI M. A., MANIEZZO V., ROFFILLI M. and BOLUFé R6HLER A.. Matheu-
ristics: Optimization, simulation and control. In Proceedings of the 6th International
Workshop on Hybrid Metaheuristics HM 09, pages 171-177, Berlin, Heidelberg, 2009.
Springer-Verlag.

RAIDL G. R.. A unified view on hybrid metaheuristics. In Proceedings of the Third in-
ternational conference on Hybrid Metaheuristics HM’06, pages 1-12, Berlin, Heidelberg,
2006. Springer-Verlag.

VAN LUONG T., TAILLARD E., MELAB N. and TALBI E.-G.. Parallelization strategies
for hybrid metaheuristics using a single gpu and multi-core resources. In Proceedings of
the 12th international conference on Parallel Problem Solving from Nature - Volume Part
1I PPSN’12, pages 368-377, Berlin, Heidelberg, 2012. Springer-Verlag.

POSPICHAL P.. Gpu-based acceleration of the genetic algorithm. In Proceedings of the
16th Conference Student EEICT 2010 Volume 5, pages 234-238, 2010. Faculty of Infor-
mation Technology BUT.

VEGA-RODRIGUEZ M. A., GSMEZ-PULIDO J. A., ALBA E., VEGA-PéREZ D.
and PRIEM-MENDES S. et al.. Evaluation of different metaheuristics solving the
rnd problem. In Proceedings of the 2007 EvoWorkshops 2007 on EvoCoMnet, EvoFIN,
EvolASP,EvoINTERACTION, FvoMUSART, EvoSTOC and EvoTransLog: Applications
of FEvolutionary Computing, pages 101-110, Berlin, Heidelberg, 2007. Springer-Verlag.

35



[15]

23]

DEAN J. and GHEMAWAT S.. Mapreduce: simplified data processing on large clusters.
In Proceedings of the Gth conference on Symposium on Opearting Systems Design € Im-
plementation - Volume 6 OSDI'04, pages 10-10, Berkeley, CA, USA, 2004. USENIX As-

sociation.

VERMA A., LLORA X., GOLDBERG D. and CAMPBELL R.. Scaling genetic algorithms
using mapreduce. In Intelligent Systems Design and Applications, 2009. ISDA ’09. Ninth
International Conference on, pages 13-18, 20009.

TAGAWA K. and ISHIMIZU T.. Concurrent differential evolution based on mapreduce.
International Journal of Computers, 4:161-168, 2010.

MOSTAFA H., KHADRAGI A. and HANAFT Y.. Hardware implementation of genetic
algorithm on fpga. In Radio Science Conference, 2004. NRSC 2004. Proceedings of the
Twenty-First National, pages C9-1-9, 2004.

DAS S., BISWAS A., DASGUPTA S. and ABRAHAM A.. Bacterial foraging optimi-
zation algorithm: Theoretical foundations, analysis, and applications. In Ajith Abraham,
Aboul-Ella Hassanien, Patrick Siarry and Andries Engelbrecht, editors, Foundations of
Computational Intelligence Volume 3, number 203 in Studies in Computational Intelligen-

ce, pages 23-55. Springer Berlin Heidelberg, 2009.

YANG X.-S.. A new metaheuristic bat-inspired algorithm. In Juan R. GonzAalez, Da-
vid Alejandro Pelta, Carlos Cruz, German Terrazas and Natalio Krasnogor, editors, Natu-
re Inspired Cooperative Strategies for Optimization (NICSO 2010), number 284 in Studies
in Computational Intelligence, pages 65-74. Springer Berlin Heidelberg, 2010.

KAVEH A. and FARHOUDI N.. A new optimization method: Dolphin echolocation.
Advances in Engineering Software, 59(0):53 - 70, 2013.

OFTADEH R., MAHJOOB M. and SHARIATPANAHI M.. A novel meta-heuristic opti-
mization algorithm inspired by group hunting of animals: Hunting search. Computers and
Mathematics with Applications, 60(7):2087 - 2098, 2010.

GANDOMI A., YANG X.-S. and ALAVI A.. Cuckoo search algorithm: a metaheuristic
approach to solve structural optimization problems. Engineering with Computers, pages
1-19, 2011.

CHU S.-C., TSAI P.-w. and PAN J.-S.. Cat swarm optimization. In Qiang Yang and Geoff
Webb, editors, PRICAI 2006: Trends in Artificial Intelligence, number 4099 in Lecture
Notes in Computer Science, pages 854-858. Springer Berlin Heidelberg, 2006.

MOZAFFARI A., FATHI A. and BEHZADIPOUR S.. The great salmon run: a novel
bio-inspired algorithm for artificial system design and optimisation. Int. J. Bio-Inspired

Comput., 4(5):286-301, 2012.

36



[26]

[34]

KAMMERDINER A., MUCHERINO A. and PARDALOS P.. Application of monkey
search meta-heuristic to solving instances of the multidimensional assignment problem.
In MichaelJ. Hirsch, ClaytonW. Commander, PanosM. Pardalos and Robert Murphey;,
editors, Optimization and Cooperative Control Strategies, number 381 in Lecture Notes in

Control and Information Sciences, pages 385-397. Springer Berlin Heidelberg, 2009.

YANG X.-S. and DEB S.. Eagle strategy using levy walk and firefly algorithms for sto-
chastic optimization. In Juan R. Gonzalez, David Alejandro Pelta, Carlos Cruz, German
Terrazas and Natalio Krasnogor, editors, Nature Inspired Cooperative Strategies for Opti-
mization (NICSO 2010), number 284 in Studies in Computational Intelligence, pages 101-
111. Springer Berlin Heidelberg, 2010.

AFSHAR A., HADDAD O. B., MARINO M. and ADAMS B.. Honey-bee mating optimi-
zation (hbmo) algorithm for optimal reservoir operation. Journal of the Franklin Institute,
344(5):452 - 462, 2007.

KARABOGA D.. An idea based on Honey Bee Swarm for Numerical Optimization. Tech-
nical Report, Erciyes University, 2005.

KARABOGA D. and AKAY B.. A survey: algorithms simulating bee swarm intelligence.
Artificial Intelligence Review, 31(1-4):61-85, 20009.

COMELLAS F. and NAVARRO M.. Bumblebees: A multiagent combinatorial optimizati-

on algorithm inspired by social insect behaviour. , 2009.

MARINAKIS Y., MARINAKI M. and MATSATSINIS N.. A hybrid bumble bees mating
optimization - grasp algorithm for clustering. In Emilio Corchado, Xindong Wu, Erkki Oja,
Alvaro Herrero and Bruno Baruque, editors, Hybrid Artificial Intelligence Systems, number
5572 in Lecture Notes in Computer Science, pages 549-556. Springer Berlin Heidelberg,
2009.

HEDAYATZADEH R., SALMASSI F., KESHTGARI M., AKBARI R. and ZTARATTI K..
Termite colony optimization: A novel approach for optimizing continuous problems. In
Electrical Engineering (ICEE), 2010 18th Iranian Conference on, pages 553-558, 2010.

KRISHNANAND K. and GHOSE D.. Glowworm swarm optimization for simultaneous
capture of multiple local optima of multimodal functions. Swarm Intelligence, 3(2):87-
124, 2009.

ABIDIN Z., ARSHAD M. and NGAH U.. A simulation based fly optimization algorithm
for swarms of mini autonomous surface vehicles application. Indian journal of goe marine

sciences, 2011.

RASHEDI E., NEZAMABADI-POUR H. and SARYAZDI S.. Gsa: A gravitational search
algorithm. Information Sciences, 179(13):2232-2248, 2009.

37



[39]

[40]

[41]

[47]

[48]

[49]

FORMATO R. A.. Central force optimization: A new deterministic gradient-like optimi-
zation metaheuristic. OPSEARCH, 46(1):25-51, 2009.

EROL O. K. and EKSIN I.. A new optimization method: Big bang-big crunch. Adv. Eng.
Softw., 37(2):106-111, 2006.

KRIPKA M. and KRIPKA R. M. L.. Big crunch optimization method. In EngOpt - In-

ternational Conference on Engineering Optimization, 2008.

SHAH T. and HOSSEINI H.. Principal components analysis by the galaxy based search
algorithm a novel metaheuristic for continuous optimisation. Int. J. Comput. Sci. Eng.,
6(1/2):132-140, 2011.

HATAMLOU A.. Black hole: A new heuristic optimization approach for data clustering.
Information Sciences, 222(0):175 - 184, 2013. Including Special Section on New Trends in

Ambient Intelligence and Bio-inspired Systems.

CUEVAS E., OLIVA D., ZALDIVAR D., PéREZ-CISNEROS M. and SOSSA H.. Circle
detection using electro-magnetism optimization. Inf. Sci., 182(1):40-55, 2012.

KAVEH A. and TALATAHARI S.. A novel heuristic optimization method: charged system
search. Acta Mechanica, 213(3-4):267-289, 2010.

LU H.-j., ZHANG H.-m. and MA L.-h.. A new optimization algorithm based on chaos.
Journal of Zhejiang University SCIENCE A, 7(4):539-542, 2006.

NARAYANAN A. and MOORE M.. Quantum-inspired genetic algorithms. In Evolutionary
Computation, 1996., Proceedings of IEEE International Conference on, pages 61-66, 1996.

CHEN Z. and LUO P.. Qisa: Incorporating quantum computation into simulated annealing
for optimization problems. In Evolutionary Computation (CEC), 2011 IEEE Congress on,
pages 2480-2487, 2011.

BISWAS A., MISHRA K. K., TIWARI S. and MISRA A. K.. Physics-inspired optimization
algorithms: A survey. Journal of Optimization, 2013, 2013.

RABANAL P., RODRIGUEZ I. and RUBIO F.. Using river formation dynamics to design
heuristic algorithms. In SelimG. Akl, CristianS. Calude, MichaelJ. Dinneen, Grzegorz
Rozenberg and H.Todd Wareham, editors, Unconventional Computation, number 4618 in

Lecture Notes in Computer Science, pages 163-177. Springer Berlin Heidelberg, 2007.

GAO-WEI Y. and ZHANJU H.. A novel atmosphere clouds model optimization algorithm.
In Computing, Measurement, Control and Sensor Network (CMCSN), 2012 International
Conference on, pages 217-220, 2012.

38



[50]

[54]

[55]

[56]

[57]

[58]

[59]

[60]

ESKANDAR H., SADOLLAH A., BAHREININEJAD A. and HAMDI M.. Water cycle
algorithm - a novel metaheuristic optimization method for solving constrained engineering

optimization problems. Computers and Structures, 110-111(0):151-166, 2012.

SIMON D.. Biogeography-based optimization. IEEE Transactions on Evolutionary Com-
putation, 12, 2008.

YANG X.-S.. Flower pollination algorithm for global optimization. In Jerome Durand-
Lose and Natasa Jonoska, editors, Unconventional Computation and Natural Computati-
on, number 7445 in Lecture Notes in Computer Science, pages 240-249. Springer Berlin
Heidelberg, 2012.

MEHRABIAN A. and LUCAS C.. A novel numerical optimization algorithm inspired from
weed colonization. Ecological Informatics, 1(4):355 - 366, 2006.

REYNOLDS R. G.. An introduction to cultural algorithms. In Proceedings of the third

annual conference on evolutionary programming, pages 131-139, 1994. World Scientific.

ATASHPAZ-GARGARI E. and LUCAS C.. Imperialist competitive algorithm: An algori-
thm for optimization inspired by imperialistic competition. In Fvolutionary Computation,
2007. CEC 2007. IEEE Congress on, pages 4661-4667, 2007.

XU Y., CUI Z. and ZENG J.. Social emotional optimization algorithm for nonlinear con-
strained optimization problems. In BijayaKetan Panigrahi, Swagatam Das, Ponnuthura-
iNagaratnam Suganthan and SubhransuSekhar Dash, editors, Swarm, Evolutionary, and
Memetic Computing, number 6466 in Lecture Notes in Computer Science, pages 583-590.
Springer Berlin Heidelberg, 2010.

KASHAN A.. League championship algorithm: A new algorithm for numerical function
optimization. In Soft Computing and Pattern Recognition, 2009. SOCPAR ’09. Internati-
onal Conference of, pages 43-48, 2009.

SHI L. and OLAFSSON S.. Nested partitions method for global optimization. Oper. Res.,
48(3):390-407, 2000.

GLOVER F., LAGUNA M. and MARTI R.. Fundamentals of scatter search and path
relinking. Control and cybernetics, 39:653-684, 2000.

MLADENOVIC N. and HANSEN P.. Variable neighborhood search. Computers & Ope-
rations Research, 24(11):1097 - 1100, 1997.

LOURENCO H. R., MARTIN O. C. and STAijTZLE T.. Iterated local search: Framework
and applications. In Michel Gendreau and Jean-Yves Potvin, editors, Handbook of Meta-
heuristics, number 146 in International Series in Operations Research & Management

Science, pages 363-397. Springer US, 2010.

39



[65]

[66]

[67]

[68]

[69]

[72]

MOSCATO P.. On evolution, search, optimization, genetic algorithms and martial arts:

Towards memetic algorithms. Technical Report, California Institute of Technology, 1989.

BATTITI R. and BRUNATO M.. Reactive Search Optimization: Learning while Optimi-
zing. Springer Verlag, 2009.

KRINK T., FILIPIC B., FOGEL G. and THOMSEN R.. Noisy optimization problems -
a particular challenge for differential evolution?. In In Proceedings of 2004 Congress on

FEvolutionary Computation, pages 332—-339, 2004. IEEE Press.

DAS S. and KONAR A.. An improved differential evolution scheme for noisy optimizati-
on problems. In SankarK. Pal, Sanghamitra Bandyopadhyay and Sambhunath Biswas,
editors, Pattern Recognition and Machine Intelligence, number 3776 in Lecture Notes in

Computer Science, pages 417-421. Springer Berlin Heidelberg, 2005.

VAESSENS R., AARTS E. and LENSTRA J.. A local search template. Computers and
Operations Research, 25(11):969 - 979, 1998.

CALéGARI P., CORAY G., HERTZ A., KOBLER D. and KUONEN P.. A taxonomy of
evolutionary algorithms in combinatorial optimization. Journal of Heuristics, 5(2):145—
158, 1999.

GREISTORFER P. and VOSS S.. Controlled pool maintenance for metaheuristics. In
Ramesh Sharda, Stefan Voss, CAlsar Rego and Bahram Alidace, editors, Metaheuristic
Optimization via Memory and FEvolution, number 30 in Operations Research/Computer

Science Interfaces Series, pages 387-424. Springer US, 2005.

TAILLARD E. D., GAMBARDELLA L. M., GENDREAU M. and POTVIN J.-Y.. Adap-
tive memory programming: A unified view of metaheuristics. Furopean Journal of Ope-

rational Research, 135(1):1 - 16, 2001.

MEIGNAN D., CREPUT J.-C. and KOUKAM A.. An organizational view of metaheu-
ristics. 2008

MEIGNAN D., KOUKAM A. and CRéPUT J.-C.. Coalition-based metaheuristic: a self-
adaptive metaheuristic using reinforcement learning and mimetism. Journal of Heuristics,
16(6):859-879, 2010.

SANDERA C., POPELA P. and ROUPEC J.. The worst case analysis by heuristic algori-
thms. MENDEL 2009 - 15th International Conference on Soft Computing, pages 109-114.

40



7 Curriculum vitae

Osobni informace

prijmend, jméno  Sandera, Cenék
datum narozeni:  29.07.1984

adresa:  Eéerova 15, Brno 63500, Ceské republika
email:  cenek.sandera@gmail.com

Vzdélani

2008 — dosud:  VUT v Brné, Fakulta strojniho inzenyrstvi
obor:  doktorsky, Aplikovand matematika

2003 — 2008:  VUT v Brné, Fakulta strojniho inzenyrstvi
obor:  magistersky, Matematické inzenyrstvi

1999 - 2003:  Strojni pramyslova skola strojnicka, Brno
obor:  Programovani CNC stroji

Zahranicéni studium

09/2007 — 07/2008:  University of L’Aquila, Italie
obor:  magistersky, Matematické modelovani ve strojirenstvi

08/2006 — 12/2006:  Molde University College, Norsko
obor:  jednosemestrilni, Optimalizace a logistika

Pracovni zkusenosti

09/2012 — dosud:  Honeywell International, s.r.o.
oddéleni:  Advanced Technology, Brno
pozice:  Signal Processing Scientists

02/2012 — 03/2012:  Evropsky parlament, Brusel
pozice:  asistent europoslankyné Olgy Sehnalové

Odborné workshopy a seminare

03/2011  PhD winter school, Oppdal, Norsko
zaméreni  Managing uncertainty in energy infrastructure investments

07/2011  Intensive Programme, L’Aquila, Italie
zamereni  Mathematical Models in Seismology

09/2009  Intensive Programme, Alba Adriatica, Italie
zameéreni  Mathematical Models in Life and Social Sciences

Ostatni univerzitni aktivity

09/2005 — 08/2007  Clen studentské komory akademického senatu VUT FSI
09/2008 - 08/2011  Vyuka predmétt na VUT FSI (Matematika I, Informatika I)

41



Abstrakt

Hlavnim tématem disertaéni prace jsou metaheuristické algoritmy v obecnéjsim pojeti. Uvodni
kapitoly se vénuji popisu sirstho kontextu metaheuristik, tedy riznym optimaliza¢nim pro-
blémum, ur¢ovani jejich slozitosti a samoziejmé pristupim k jejich feseni. Navazujici obsahla
diskuze o metaheuristikach a jejich typickych vlastnostech je nasledovana ukazkami nékolika
vybranych metaheuristickych konceptii. Na odpozorovanych vlastnostech je vybudovan obecny
metaheuristicky model vhodny pro vyvoj novych i hybridnich algoritmi. Programova imple-
mentace vytvoreného obecného modelu je pfilozena k disertaci na CD a tvofi jeji nedilnou

soucast.

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
algorithms. On the CD attached to the disertation, there is also available a program implemen-

tation of the created model.
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