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Anotace

V této doktorské disertacni praci je predveden vytvoreny algoritmus, jehoz zakladem
jsou nekteré algoritmy =zalozené na lokalnim prohledavani. Do algoritmu lokalniho
prohledavani byl pfidan penalizacni faktor spolu s aspiraénim kritériem, které by meélo
urychlit vyhledavani optimalniho (nebo alespoii suboptimalniho) feSeni ve vybranych
problémech. Nasledn¢ je pfedvedena funkcionalita algoritmu na vybranych tlohach z oblasti
problematiky obchodniho cestujiciho a také funkcionalita na vybranych testovacich funkcich.
Jednotlivé vysledky méfeni jsou porovnany a na jejich zéklad¢ je zkoumano, zda je tento

algoritmus uspesny ¢i nikoliv.

Annotation

In this thesis we show how local search algorithm can be applied to a set of problems,
and we show that this algorithm improves its performance. We added an aspiration criterion
from Tabu Search algorithm to improve local search algorithm in order to advance the
performance of some problem types and parameter settings. We demonstrate then the
functionality of the algorithm on some types of problems of Travelling Salesman Problem and
on some test’s functions; we make some search monitors for this extension to analyse in case

this extension fails or succeeds.
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Seznam pouzitych zkratek

ACO Optimalizace mravenci kolonie (Ant Colony Optimization)

AK Aspiraéni kritérium

B&B Metoda vétvi a mezi (Branch and Bound)

CSP Constrain Satisfaction Problems

DLM Diskrétni Lagrangetiv multiplikator (Discrete Lagrange Multipliers)
FLS Rychlé lokalni prohledavani (Fast Local Search)

GA Geneticky algoritmus

HCwL Horolezecky algoritmus s u¢enim

ILS Iteracni lokalni prohledavani

IP Celociselné programovan (Integer Programming)

LP Linearni programovan

MA Memeticky algoritmus

MAX-SAT |Problém maximalni uspokojitelnosti (Maximum Satisfiability Problem)
MP Matematické programovani

NP Nedeterministicky polynomialni problémy

P Polynomialni problémy

PLP Algoritmus penaliza¢niho lokalniho prohledavani

QAP Quadratic Assignment Problem

ReTS Reaktivni tabu prohledavani (Reactive Tabu Search)

RLFAP Radio Link Frequency Assignment Problem

RTS Robustni tabu prohledavani (Robust Tabu Search)

SA Simulované zihani (Simulated Annealing)

SAT Problém uspokojitelnosti (Satisfiability Problem)

SJ Simulované skakani (Simulated Jumping)

TS Tabu Search

TSP Problém obchodniho cestujiciho (Travelling Salesman Problem)
VNS Nastavitelné prohledavani sousedstvi (Variable Neighbourhood Search)




Seznam pouzitych symboli

a Koeficient pro snizovani teploty v SA

D Matice vzdalenosti v TSP

dj Vzdalenosti mezi mésty i a |

D° Upravena matice vzdalenosti v TSP 0 penalizaci

En Euklidovsky n-rozmérny prostor

f(x) Ucelova funkce

a(x) Zvysena ucelova funkce pouzitim penalizaci

A Parametr, ktery se pouziva pro upravu vlivu penalizaci na velikost ucelové
funkce

n Velikost problému (napft. poc¢et mést v TSP)

P Matice penalizaci v TSP

Pij Penalizace pfifazena trase i aj v TSP

X Mnozina vSech pfipustnych feSeni

Tep Koeficient vyjadiujici teplotu v SA

vyuzitelnost(x, ejj) | Vyuzitelnost trasy € mezi mésty i a j v feSeni X




Uvod

Optimaliza¢ni problematika je feSena V matematickych ¢i technickych oborech jiz
pomérné dlouhou dobu. Diive (od doby po druhé svétové valce) byla tato problematika feSena
pomoci dnes jiz klasickych metod. Postupem ¢asu Se rodina téchto problémi dale rozvijela,
avSak aparat zalozeny na infinitezimalnim poctu, variatnich metodach aplikovanych
ve funkcionalnich prostorech ¢i numerickych metodach nebo v problémech, které se tykaji
teorie grafli, umoznuje hledani globalnich extrémt pouze V problémech jednodussiho
charakteru. Tyto metody jiz vSak soucasnym problémiim nemohou postacovat a to z né€kolika
davodi. Naptiklad jiz neni zaddnym problémem definovat argumenty ucelové funkce
v riznych oborech (redlny, celociselny, logicky atp.), nebo nektery argument Gcelové funkce
se muze V ur¢itych subintervalech ménit anebo na n¢j mohou byt aplikovana rtiznd omezent,
ktera vyplyvaji z fyzikalni ¢i ekonomické realizovatelnosti. Z vySe definovaného pak tedy
vyplyva, ze je potieba mnohem vykonnéjSich metod, které ulehéi feSeni slozitych

optimalizac¢nich ukolt.

A praveé pro feseni takovych uloh, které viceméné vychdzi z realného zivota, byla
vyvinuta mnozina nového typu algoritmt a to tzv. evolucnich algoritmiti. Evolu¢ni algoritmy
se vyznacuji nckolika zvlaStnostmi oproti klasickym metoddm, jako je napiiklad vyuziti
nahody, a tim je ¢ini robustnéj$imi a Siroce pouzitelnymi. Je vhodné, aby fesitel dobie znal
oblast, kterou se snazi optimalizovat a tedy i spravné definoval uc¢elovou funkci, kterou hodla
optimalizovat. Tyto algoritmy jsou ureny i pro hledani globalniho extrému, coz jim také
samoziejmé piida na vyhodé. U klasickych numerickych metod se také stdvalo, ze nabidly
pouze jediné feSeni, kdezto metody z oblasti evolucni strategie mohou nabidnout feSeni

nékolik.

Jako vSe V Zivoté 1 tyto techniky maji své kladné nebo zaporné stranky. Mezi n€kolik
nevyhod, které tyto techniky maji, patii to, Ze se velice tézko sestavuji matematické dikazy
0 jejich konvergenci. Vétsinou se pii zpracovani téchto algoritmi vychazi ze zkusenosti, jez
jednoznaéné ukazuji na jejich zivotaschopnost.

Disertacni prace se zabyva praveé takovymi metodami, které pochazi z této rodiny a jez
za jistou dobu prokazaly svou kvalitu a robustnost. Ke splnéni definovaného cile prace bude

vyuzita smiSend heuristickd technika vytvofena na zaklad¢é znalosti a vlastnosti tfi znamych

metod vyuzivanych v optimalizaci, ato konkrétné metodou lokalniho prohledavani,
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simulovaného Zihani a zakédzané¢ho prohledavani. Vytvofeny algoritmus ma za kol efektivné
projit prohleddvany prostor vybrané¢ho optimaliza¢niho problému a nalézt tak kvalitni feSeni.

Navrzeny algoritmus je nasledné otestovan na n¢kolika vybranych problémech.
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1. Soucasny stav FeSené problematiky

1.1 Formulace #lohy

V praktickém zivoté se setkavame s mnoha problémy, kdy z riznych variant vybirame
jednu, vhodnou pro nase potieby. Tyto rtizné varianty nebyvaji z hlediska subjektu vzdy
rovnocenné a pak tedy vznika problém vybéru té nejvhodnéjsi (optimalni) varianty. Z tohoto

hlediska se pak o takovém vybéru hovofi jako o optimalnim rozhodovéani.

Pokud vytvofime pomoci matematickych prostiedkti model néjakého jevu (jez
se sklada z riznych znakl a charakteristik), pak tento model nazyvame matematicky model.
Dale matematicky model problému optimalniho rozhodovéani budeme nazyvat optimalizacnim
modelem [LASC90]. Optimalizaéni model Ize vyjadiit soustavou rovnic a nerovnic a cilem
rozhodovani je pak nalézt co mozna nejvyssi (resp. nejnizsi) hodnoty jedné, nebo vice funkci
na mnozin& viech feeni dané soustavy. Resenim takovych modeld se zabyva disciplina zvana
matematické programovani a modely uvedeného typu se nazyvaji ulohy matematického

programovani (dale jen MP) [LASC90].

Z obecného hlediska je problematika matematického programovéani za omezenych

podminek definovéana nasledujicich modelem [KOOP57], [LASC90]

optimalizuj f(x) 1)
za podminek hix)>0 1i=1,2,..,m (@)
x>0,x e E, ©)

kde f(x) je obecna funkce, kterou hodlame optimalizovat a jiz nazyvame ucelovou funkci.
Funkce hi(x), i = 1,2,...,m spolu s omezenim X > 0 se nazyvaji soustava omezeni tlohy MP.
Funkce hi(X) se nazyva strukturni omezeni, X > 0 se pak nazyva podminka nezdpornosti
feseni. V protikladu k mnoha existujicim teoriim a metodam nelinearniho programovani nema
tato nase formulace zadné pozadavky na konvexnost, diferencovatelnost a spojitost ucelové

funkce ¢i omezujicich podminek.
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1.2 Obecny koncept

Pro charakteristiku hledanych feseni je vhodné ptedstavit nékteré obecné koncepty
[SCHWO95], [TAYL97] ze kterych teorie optimalizace vychazi. Jsou jimi pojmy piipustné

feSeni a lokalni nebo globalni minimum.

Kazdy vektor X z euklidovského n-rozmérného prostoru (E,) nazyvame pripustnym
resenim ilohy MP Vv ptipadé, ze X splituje vSechny podminky, tzn. hij(x) >0 a X > 0. Mnozinu
vSech téchto vektori nazyvame mnozinou pripustnych reseni Glohy MP a ta se znaci X.

Vektor X, ve kterém tcelova funkce f(X) nabyva optimum, nazyvame optimdlnim resenim.

Ugelova funkce nabyva lokdlni optimum vbodé X’ e X, kdyz X’ je piipustnym
fesenim a kdyz existuje takové okoli N(x’) bodu X, Ze pro kazdé piipustné feseni X € N(X’)
plati f(x’) < f(x) anebo f(x’) > f(x). Takové feseni nékdy nazyvame suboptimdlnim
(resp. suboptimem). Funkce ma v bod¢ X’ ostré lokalni optimum, jestlize existuje okoli bodu
X’ takové, ze plati f(x’) < f(x), resp. f(x’) > f(x) pro v§echna X z tohoto okoli, s vyjimkou bodu
X=X"

Globdlni optimum nabyva v X’ € X tehdy, kdyZz uvedené nerovnosti plati pro vSechna

X € X.V piipadé¢, ze X je prazdnd mnozina, tloha nema ptipustna feSeni a tudiz ani optimalni.

Pokud plati, Ze pro vSechny j = 1, 2, ..., n se kazda proménna miZze spojité ménit

na celé ose realnych ¢isel, tj. ze obor piipustnych hodnot Dj proménné X; je:

D, = X;; —o0 <X; <0 4)

potom ulohu (1) nazyvame spojitou tlohou MP. Pokud jsou vSechny D; diskrétni mnoziny,
pak hovotime o diskrétni uiloze MP. V piipad¢, ze jsou viechny koeficienty funkci f(x) a hi(x)
konstantni, nazyva se ptisluSnd tloha deterministickou uilohou MP. O stochastickych vilohach
MP hovotime v piipadé, ze se ve funkcich f(X) a hj(x) vyskytuji nahodné parametry,
tj. n€které parametry jsou nahodné veli¢iny.

Pokud proménné X; v uloze (1) nejsou Casové zavislé, pak se ptisluSnd tloha MP
nazyva statickou ulohou. Pokud je néktera z proménnych funkci ¢asu, nebo charakterizuje

mnohokrokové procesy, pak tyto ulohy nazyvame dynamické ulohy MP (resp. ulohy

dynamického programovani).
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Ulohu (1), ve které pozadujeme maximalizaci ucelové funkce, nazyvame
maximalizacni Glohu MP. Pokud pozadujeme minimalizaci ucelové funkce, hovotime

0 minimaliza¢ni uloze MP.

Optimalnim feSenim ulohy MP pak nazyvame takové ptipustné feSeni X e X ulohy

(1), které v ptipad¢ maximalizacni Glohy spliuje, ze

f(x*)zl”)r(]g(xf(x)<oo, (5)

resp. v ptipad¢ minimaliza¢ni Glohy spliuje, Ze

f(x*):rpei)r(l f(X)>—o0. (6)

Veli¢inu f(X) nazyvame optimalni hodnotou uéelové funkce [LASC90].
1.3 Obtiznost uloh

Existuje mnoho algoritmt, které jsou navrzeny pro prohleddvani urcit¢ho prostoru
feSeni a jeZ slouZi k nalezeni optimalniho feSeni. V nasledujicich odstavcich se zamétime

na exaktni a heuristické algoritmy spolu s nékterymi pojmy, které s touto oblasti souvisi.

Tradi¢ni exaktni optimalizacni metody mohou byt velmi efektivni v ptipadé, Ze jsou
vhodnym zptisobem piizpisobeny dané tloze. Vyplaci se je aplikovat, pokud vime kdy kterou
pouzit, resp. nepouzit. Obecné se daji rozdélit na dvé téidy [MICHO02] a to bud’ algoritmy,
které vyhodnoti kompletni feSeni nebo na algoritmy, které k dosazeni vysledku potiebuji
n¢jaké piiblizné teSeni nebo cCasteCné Vvygenerované feSeni. Kompletni feSeni daného
problému znamena, Ze mame specifikovany vSechny moznosti daného problému, napi. pro
problém obchodniho cestujiciho (TSP) jsou znamy vSechny permutace vsech vrchold

problému.

Na druhou stranu existuje cela fada algoritmu, jeZ porovnava nékolik (v mnoha
piipadech dv¢) nalezenych feseni. Jakmile je nalezeno lepsi feSeni nez néjaké predchazejici,
pak je pivodni feSeni nahrazeno novym. Mezi tyto metody lze povazovat lokalni
prohledavani, horolezecky algoritmus a do této tfidy patii i napf. metody jako simulované

zihani nebo algoritmus zakazaného prohledavani (jez patii mezi heuristické metody).

14



Pro mnoho typt problémii vSak nelze pouzit takové metody, které spocitaji vSechny
moznosti vybrané¢ho problému. Divodem je velky pocet proménnych a jejich nasledna
kombinace a tim padem i velké mnozstvi vygenerovanych feseni. Pak je vhodné pouzit ty, jez
poditaji s Gasteénym fesenim. Casteéné fedeni problému miiZze mit dvé formy a to bud’ netiplné
feSeni daného problému, anebo dany problém je zredukovan (zjednoduSen). Pro netplné
feSeni problému je typické vyuziti néjaké podmnoziny prohledavaného prostoru, napi. pro
TSP se pouzije permutace mést, jez obsahuje sekvenci néjakych konkrétnich mést (napt. 7 —
11 — 5-16). Pokud se pouzije dana moznost, bez zp&tného ovéfeni neni jisté, zda je obsazena
i v kone¢ném (resp. v optimalnim) feSeni daného problému.

Alternativnim vychodiskem mtze byt pouziti dekompozice celého problému
na mnozinu jednodussich (resp. mensich) podproblémt. Nadéje spociva ve vyreseni kazdého
Z téchto jednodussich problémd, které l1ze eventualné zkombinovat a dostat tak feSeni ptivodni
ulohy. Piikladem pro TSP je nalezeni nejkratsi cesty z mésta i do mésta j, jez prochazi ptes

vybranych (i ndhodn¢) k mést z celkového poctu n mést.

Pfi pouziti téchto metod se objevuji jisté obtize. Jednou z nich je navrzeni takového
zpusobu organizace podmnozin dané ulohy, aby mohly byt tyto podmnoziny efektivné
prohledavany. Dal§im problémem je tvorba takové funkce, ktera dokaze vhodnym zptisobem
ohodnotit kvalitu ¢asteéného feseni. Ukol rozdélit prohledavany prostor do podmnozin, které
mohou byt dale zkoumany efektivnéji nez cely prostor je velice nelehky. Jednou z moznosti
je rozdéleni prostoru na strom feSeni a postupné prohledavat jednotlivé vétve tohoto stromu.
Metoda, jez se zabyva touto problematikou, se nazyva metoda vérvi a mezi (Branch and
Bound — B&B).

Metoda B&B se snazi nalézt celkové nejlepsi feseni X pomoci rozdélovani piivodni
mnoziny problému na men$i amensi podmnoziny a v kazdé takové podmnoZiné jsou
stanoveny dolni meze hodnoty ucelové funkce. Tyto podmnoziny jsou chapany jako mnoZziny
feSeni, jez odpovidaji podproblémim ptvodniho problému. Po rozdeleni ptvodniho
mnoziny daného problému na dvé nebo vice disjunktnich podmnozin muze dochazet
k naslednému dal$imu rozdéleni podmnozin. Zobrazime-li toto vétveni graficky, pfipomina
nam strom. Na nulté Girovni stromu tento obsahuje jeden uzel symbolizujici ptivodni mnozinu
a na dalSich Grovnich strom obsahuje uzly, které symbolizuji jednotlivé podmnoziny dané¢ho
problému. Z kazdého uzlu vedou hrany do dalSich uzli jeho podmnozin. Ze jména metody
vyplyva, ze se jedna o dvé rtizné procedury a to vétveni mnoziny a uréovani mezi podmnozin.

Urceni mezi znamena stanoveni dolnich mezi hodnot ucelové funkce v kazdé podmnozing,
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ktera je vygenerovana pomoci vétviciho procesu, jez je definovan jako prohledavani stromu
feSeni.
Tento typ metody je efektivni pro takové typy tloh, které vyzaduji kompletni vypocet

vSech moznych feSeni za pomoci stromové struktury. S rostoucim rozsahem feSené¢ho

problému roste i naro¢nost metody, proto je dobie aplikovatelnd do ur¢itého malého rozsahu.

V literatufe se lze pomérné Casto setkat s pojmy a vyroky o NP-uplnosti nékterych
uloh, o0 tzv. NP-tézkych tlohédch atp. Jistym, avSak pomérné vagnim vyjadienim mutze byt

prohlaseni, ze NP-t€zké ulohy jsou obtizné fesitelné. Cilem nasledujicich odstavcu je objasnit

pojem NP-tézké tlohy.

Pro pochopeni nékterych zakladnich vlastnosti vySe uvedenych pojmii je tieba
rozliSovat typ ulohy a instanci ulohy. Typem ulohy rozumime, jakym zplisobem je uloha
zadana, tj. jakd data a v jakém uspotfadani budou tvofit zadani ulohy, co ma byt vysledkem
ajaky ma byt koneény vztah mezi vysledkem a zaddnim. Konkrétnim piikladem ulohy
daného typu je pak instance ulohy. Jednim z konkrétnich typt uloh jsou tzv. rozhodovaci
ulohy, kdy vysledkem je rozhodnuti bud’ ,,ano* nebo ,,ne*. Nékteré rozhodovaci tlohy jsou
odvozeny z optimaliza¢nich tloh, kdy se k zadani pfida konstanta K, a ptame se, zda existuje
ptipustné feseni s hodnotou ucelové funkce, ktera je lepsi nebo rovna K.

Vstupem do algoritmu, ktery fesi konkrétni typ ulohy, jsou néjaka data popisujici
instanci daného typu Ulohy — tato data se nazyvaji vstupni data. Velikost instance pak méfime
jako objem téchto vstupnich dat. Obecné se pouziva velikost dat v bitech, ale

napf. v grafovych tlohéch se velikost dat vyjadfuje poctem vrcholl a po¢tem hran.

Dalsi meéfitelnou jednotkou, ktera urcuje kvalitu konkrétni algoritmu, je cas
(resp. doba prace algoritmu). Pro teoretické uvahy vsak tato jednotka neni piili§ vhodna,
jelikoz réizné pocitade mivaji rizné rychlé procesory. Polet zakladnich instrukei®, které
je nutno pfi vypoctu vykonat je o néco vhodné&jsi termin, ale i zde existuje zavislost
na rychlosti procesoru. Z téchto duvodu se tedy pouziva tzv. asymptotické vyjadieni doby

prace algoritmu pomoci symbolu O.

Necht' u a v jsou dv€ nezaporné funkce redlné proménné. Pokud existuji reélné
konstanty I, m takové, ze pro vSechna X > m plati v(x) <l u(x), pak se pise v = O(u). Tento

vztah je odhadem funkce v shora. Vétsinou pro malé hodnoty (pro x < m) argumentd funkci

! Zakladni instrukci rozumime n&jakou zékladni elementérni &innost, kter je nutna pro vykonani daného
problému. Typickym piikladem je porovnani hodnot dvou polozek v procesu tfidéni néjakého seznamu.
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uav nema vliv na chovani téchto funkci a také nezavisi na nasobeni jedné z funkci néjakou
konstantou. Pokud fekneme, Ze néjaky algoritmus pracuje v case O(u(n)), kde n je velikost
instance ulohy, pak to znamend, ze doba prace na jednotlivych instancich od urcité velikosti
nepfesahuje néjaky nasobek funkce u. Vyjadieni doby prace algoritmu symbolem O,
se neziskd méfenim skutecné doby prace, ale provede se teoretickym rozborem cinnosti
konkrétniho algoritmu. Teoreticky rozbor se da provést bud pro pamétovou sloZzitost
(zavislost pamétovych ndrokl algoritmu na vstupnich datech) nebo pro ¢asovou slozitost
algoritmu (kazdé mnozin¢€ vstupnich dat se pfifadi urity pocet operaci vykonanych pfi
vypoctu). Pro nase ucely je diilezitéjsi casova slozitost algoritmu, proto se ji budeme nadale
vénovat. Casovou sloZitost je mozno stanovit bud’ v zavislosti na konkrétnich datech, anebo
na zaklad¢ znalosti rozsahu téchto dat (stanovenych napf. v bitech). Pokud tedy zname rozsah
dat, je mozné jednoduse odvodit, jaky pocet asovych jednotek bude spotfebovan pro tato
data. Pokud vime, jakou dobu trvaji elementarni operace, lze pak urcit dobu trvani pro urcity
konkrétni pocet vstupnich hodnot. V piipad€, ze se tedy podati vyjadfit casovou slozitost
algoritmu jako funkci rozsahu vstupnich dat, pak je dilezité to, jak roste Casova slozitost
algoritmu v zavislosti na rustu rozsahu vstupnich dat. Z tohoto hlediska nas pak zajima praveé
asymptoticka slozitost, tedy to jakym zpisobem se bude ménit chovani algoritmu v zavislosti

na zmén¢ velikosti vstupnich dat.

Polynomialng fesitelné ulohy jsou ulohy, pro néz existuje algoritmus, jez tuto tlohu
feSi a doba takového feSeni je pro nejhor$i pfipad omezena shora asymptoticky néjakym
polynomem. Pro takovy algoritmus pak plati, ze doba prace je O(p(n)), kde n je velikost
vstupnich dat a p je n¢jaky polynom. Takovy algoritmus tfesi danou ulohy v polynomidlnim
Case nebo je prosté¢ polynomidlni. Tiida Uloh P je tvofena polynomialné feSitelnymi
rozhodovacimi ulohami, kdy za rozhodovaci ulohu povazujeme takovou, jejiz vysledek je
bud’ ,,ano®, nebo ,,ne*. Ulohy tohoto typu jsou vétSinou koncipovany tak, ze se ptame, zda
existuje pfipustné feSeni s hodnotou ucelové funkce, kterd je lepsi nebo aspon rovna néjaké
definované konstanté. Zvlastnim typem rozhodovaci verze je pak dotaz, zda viibec ptipustné
feSeni existuje. Toto se provede tim, Ze se n&akym vhodnym zpisobem zvoli né&jaka
konstanta, napt. jako velmi malé (resp. velmi velké) ¢islo. Nasledné se ptame, zda existuje
takové feseni, které je vétsi (resp. mensi) nez zvolend konstanta. Polynomialn¢ fesitelné tlohy

jsou vétSinou ulohy, jez 1ze snadno vyftesit.

Naopak, do tfidy loh NP (nedeterministicky polynomiélni) patii rozhodovaci ulohy,

pro které existuje tzv. overovaci algoritmus, ktery ma nasledujici vlastnosti:
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e vstupem algoritmu jsou data d popisujici instanci Glohy a tzv. certifikat, ktery
muzeme popsat jako néjakou blize nespecifikovanou cast dat, jejiz velikost je
shora omezena urcitym pevné danym polynomem vzhledem k délce vstupnich
dat,

e algoritmus pracuje v polynomialnim ¢ase vzhledem k velikosti vstupnich dat d

a vysledkem je vzdy odpovéd’ ,,ano* nebo ,,nevim*,

13

e pro instanci dané ulohy, kdy je spravna odpovéd ,,ano®, existuje takovy

certifikat c, ze ovérovaci algoritmus d4 odpoved’ ,,ano*,

13

e pro instanci dané ulohy, kdy je sprdvnd odpovéd ,ne®, existuje takovy

certifikat c, ze oveéfovaci algoritmus da odpovéd’ ,,nevim®.

Jednim z ptikladli NP ulohy je nalezeni hamiltonovské kruznice, kdy certifikatem je
zde kruznice, ovétovaci algoritmus ovéfuje, zda se opravdu jednd o kruznici a zda prochazi
vSemi body. Je velmi dulezité jakym zpisobem je polozena otazka, kterd se v tilloze fesi a to
z divodu pozadavku certifikdtu a potvrzeni pouze pro kladnou odpovéd. Pokud otazku

obratime, mizeme dostat zcela jinou ulohu a ta jiz do tfidy NP patfit nemusi (nebo mize byt

A4

Kazda uloha ze tfidy P je zaroven ve tiidé NP, nebot’ polynomidlni algoritmus, ktery
fesi ulohu je mozno povazovat i za algoritmus ovérovaci, kdy u néj na certifikdtu nezalezi.
V soucasné dob¢ vSak neni zndmo, zda plati rovnost, ale vSeobecné se véri, ze P # NP

[DEVLO5].

NP-upina uloha (NP-complete) je pak takova tloha, jez patii do NP a je ve tiidé NP
Polynomiélni redukovatelnost tlohy A na jinou tlohu B znamen4 to, Ze existuje polynomialni
algoritmus, ktery ze vstupnich dat A vytvofi vstupni data pro tlohu B takova, Ze odpovédi
na oba problémy jsou stejné. NP-tézkd uloha (NP-hard) je potom takova tloha B, na kterou

1ze polynomialné redukovat n€jakou NP-uplnou tllohu A.

Nejjednodussi pfistup, jak feSit optimalizani problémy ze tfidy NP je ten, Ze se
vytvoii seznam vsech pfipustnych feSeni, vypocita se hodnota jejich ucelové funkce a vybere
se to nejlepsi. Takovy pfistup kompletniho vypoctu je po praktické strance nepouzitelny.

Diivodem je vysoky pocet piipustnych feSeni i U problémt s rozumnou velikosti.
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Vzhledem ke slozitosti NP-uplnych optimalizanich problému se pak vétSina védch
soustfedi na jinou slozku technik, tzv. heuristické optimaliza¢ni techniky nebo jednoduse
heuristiky. Tyto techniky se snazi nalézt optimalni feSeni (nebo alesponi body pobliz
optimalniho feSeni) vV rozumném vypocetnim Case. Nékdy se také uvadi, ze heuristiky jsou
takové metody, které nezarucuji nalezeni optimalniho (nebo ani pifipustného) feseni. Zpocatku
vyvoje opera¢niho vyzkumu byly heuristiky brany s jistou skepsi, avSak Vv soucasné dobé
si tyto techniky zajistily pfedni misto mezi optimalizacnimi metodami a to diky teoretickému
vyzkumu ve vypocetni slozitosti, ktery signalizoval vrozenou slozitost NP-slozitych

problémi.

Heuristika je vSeobecné charakterizovana prechodem (krokem) od néjakého
pripustného teSeni k jinému a lokdlnim kritériem, Sjehoz pomoci je z mnoziny moznych
nasledujicich feSeni vybirano to vysledné. Heuristiky lze dé€lit na primarni (postup zacinajici
ptipustnym feSenim a pfechazi se vzdy na dalsi pfipustné feSeni) a dualni (postup zaCinajici
nepiipustnym feSenim a pfechazi se na feSeni s mensi mirou nepfipustnosti tak, aby se lokalni

kritérium zvysilo co nejméné [JANAOQ2].

Metaheuristiky jsou takové heuristické postupy umoziujici za jistych podminek
opustit lokalnim optimum a pfejit do jinych ¢asti mnoziny piipustnych feseni. Prechazi se do
takové oblasti, kde je ur¢itd nadéje nalezeni feSeni s lepsi hodnotou ucelové funkce, nez bylo
pivodné nalezené lokalni optimum. Obdobné jako jiné heuristiky, ani metaheuristiky
nezarucuji nalezeni optimalniho feSeni. Metaheuristiky pfechazeji v jednotlivych krocich od
pfipustného feSeni k jinému pifipustnému feSeni, které ma lepSi hodnotu ucelové funkce,
pomoci riznych operaci pouzivanych minimalizacnimi heuristikami. Jako pftiklad takové
operace v pripadé¢ TSP mize byt vyména nebo inverze fetézce atp. Mezi zndmé
metaheuristiky patii napf. simulované Zihani, metoda zakézaného prohledavani, geneticky

algoritmus atp.

Moderni heuristické metody jiz dokazi nalézt vysoce kvalitni feSeni i pro problémy,
které jsou typu NP-tplnych (napt. alokace zdroju, dopravni obsluznost, rozvrhovani a mnoha
jinych oblasti). V nésledujici kapitole popiSeme né&které obecné typy optimaliza¢nich

algoritmu a poté se budeme vénovat nékterym znamym heuristickym metodam.

1.4 Prohleddvaci algoritmy

Optimaliza¢ni algoritmy, které slouzi kK nalezeni minima dané uc¢elové funkce pomoci

hledani optimalni numerické kombinace argumentd této funkce [LUENB84], 1ze rozdélit podle
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principil jejich Cinnosti tak, jak je naznafeno na obrazku 1. Toto rozd€leni neni samoziejme

jediné mozné, nicméné jej muzeme pouzit, nebot’ celkem dobfe vystihuje soucasny stav

a muzeme jej tedy brat i jako jeden z moznych pohledl na klasické i moderni optimaliza¢ni

metody.
Globalni prohledavani a
optimalizace
[ [ I |
Enumerativni Deterministické Stochastické SmisSené
Hladovy algoritmus
B | Nahodné prohledavani | Matematické programovani
Horolezecky
— | Simulované Zihani | Mravenci kolonie
Vétvi a mezi
— Monte Carlo | Imunitni systémy
Prohledavani do hloubky
— | Zakazané prohledavani | Memeticky algoritmus
Prohledavani do $ifky
— | Evolu¢ni algoritmy | Rozptylené hledani
| Heuristické prohledavani Stochasticky horolezecky
Lalgoritmus | Genetické algoritmy
| Diferencialni algoritmy

Obrazek 1 - Rozdéleni prohledavacich algoritmii — upraveno dle [ZELI02]

Jednotlivé tfidy algoritmi pfedstavuji obecné zplisob feSeni konkrétniho problému

pomoci metod s riznym stupném efektivity a slozitosti a Ize je charakterizovat nasledujicim

zpusobem [MICHOO], [ZELI102]:

a)

b)

enumerativni — jednd se 0 vypocet vSech moznych kombinaci argumentl
dané¢ho problému. Tento pfistup je vhodny pro problémy, Unichz jsou
argumenty Ucelové funkce diskrétniho charakteru a nabyvaji malého mnoZzstvi
hodnot. Pokud by byl tento pfistup pouzit obecné, zcela realné by mohl

potiebovat na Gspésné ukonceni vic Casu, nez je doba existence vesmiru.

deterministické — tato skupina algoritmili je postavena pouze na rigor6znich
metodach klasické matematiky. Algoritmy tohoto charakteru obvykle vyZzaduji
predbézné predpoklady, jez umozni této metod€ podavat efektivni vysledky.

Jsou to obvykle nasledujici pfedpoklady:

I. problém je konvexni,
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ii. prohledavany prostor moznych feseni je spojity,

iii. ucelova funkce ma pokud mozno pouze jeden extrém (je unimodalni)

Iv. problém je definovan v analytickém tvaru.

c) stochastické — algoritmy tohoto typu jsou zalozeny na vyuziti nahody. Jde

V podstaté 0 Cisté nahodné hledani hodnot argumentii ucelové funkce s tim, Ze

vysledkem je vzdy to nejlepsi feseni, které bylo nalezeno béhem celého

nahodného hledani. Tyto typy algoritmu jsou vétSinou vhodné pro feseni tlloh

mensiho rozsahu, avSak existuji 1 jist¢ modifikace téchto algoritmu, které Ize

pouzit i pro ulohy vétsiho rozsahu.

d) smiSené — tato tiida algoritml piedstavuje smés metod deterministickych

a stochastickych, které¢ ve vzajemné spolupraci dosahuji piekvapivé dobrych

vysledkt. Pomérné silnou skupinou téchto algoritmil jsou evoluéni algoritmy.

Tyto smiSené algoritmy:

Vi.

jsou robustni, coz znamenda, ze nezavisle na pocate¢nich

podminkach ¢asto naleznou kvalitni fesent,

jsou efektivni a vykonné tzn., Ze jsou schopné nalézt kvalitni feSeni

behem relativné malého poc¢tu ohodnoceni ucelové funkce,

jsou odlisné od ¢isté stochastickych metod ato diky pritomnosti

podmnoziny deterministickych metod,
maji minimalni nebo Zadné poZadavky na ptedbéZzné informace,

jsou schopné pracovat s problémy typu ,,Cernd skiiiika®, tzn., Ze

nepotiebuji ke své ¢innosti analyticky popis problému,

ma-li ucelova funkce globalni extrém ve vice argumentech, tyto

algoritmy jsou schopny nalézt vice nez jeden takovyto argument.

Po shrnuti pfedeslych informaci 1ze konstatovat, Ze:

a) enumerativni a deterministicka optimalizace neni vhodna na problémy, u nichz

se prohledava rozlehly prostor moznych feseni,
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b) stochastické algoritmy pracuji dobfe na problémech, u nichz se prohledava
uzky prostor moznych feSeni, avSak po ur¢itych modifikacich danych

algoritmt jsou vhodné i pro pouziti na vétsi rozsahy moznych feseni,

C) smiSena optimalizace je vhodna na problémy bez omezeni velikosti jejich

prostoru moznych feSeni.

1.5 Algoritmy Constraint Satisfaction

Standardni definice Constraint Satisfaction Problem (CSP) [PARD87], [SELM93a]
je nasledujici. Mame danu mnozinu proménnych, z nichz kazda nabyva kone¢ny pocet
hodnot, a mnozinu omezeni. Kazdé omezeni je definovano pies urcitou podmnozinu vSech
proménnych a omezuje povolené hodnoty jednotlivych proménnych. Cilem je pak nalézt
jedno (nebo vSechna) prifazeni hodnot proménnych tak, ze tyto hodnoty vyhovuji vSem
omezenim. Jakykoliv CSP problém s n-arnimi omezenimi (n>2) lze transformovat na
ekvivalentni s pouze binarnimi omezenimi [PARD87]. V nasledujici ¢asti se proto budeme
vénovat pouze unarnim a bindrnim omezenim. CSP algoritmy se mohou napf. vyuZit
v grafovych tlohach. Proménna je reprezentovana vrcholem grafu a kazda hrana reprezentuje
omezeni mezi proménnymi. Hrana, ktera vychazi i kon¢i ve stejném uzlu, reprezentuje unarni

omezeni problému.

Zpisobil jak fesit tyto problémy je nékolik, zde se budeme vénovat pouze dvéma

Z nich.

Jednim z pfistupli je generovani a testovani. Postupné se generuji vSechna mozna
pfifazeni hodnot proménnych a prvni pfifazeni, které spliiuje v§echna omezeni, je feSenim
CSP. Zde se jedna 0 analogii naivniho tfidéni za vyuziti permutaci. SloZitost tohoto problému

je pak déana kartézskym soucinem vsech oborti hodnot.

Druhym pfistupem je metoda prohledavani s navratem (backtracking), kdy jsou
postupné zkoumana feSeni problému. Jakmile je vytvofena mnozina feSeni, svazanych
konkrétnim omezenim, je testovana splnitelnost omezeni. Pokud je testovani neuspé&s$né,

je zménéna hodnota posledné pfifazené proménné, jejiz hodnotu ménit lze.

Vypocetni slozitost metody backtracking je pro tlohy vétSiho rozsahu exponencialni,

avsak podava lepsi vysledky, nez metoda generuj a testuj [PARD87].

Jednim z dalSich znamych problémi, na kterém byly napf. prezentovany schopnosti

splnitelnosti mnozZiny vyrokovych formuli, je tzv. SAT problém (satisfiability problem).
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Tento termin se obvykle neptfekldda, proto se bude v praci objevovat pod zkratkou SAT.
Zakladem problému je hypotéza, Ze formule vyrokové logiky o je formule sestavend
z proménnych X1, Xz,..., X5 @ logickych spojek negace, konjunkce a disjunkce. SAT-problém je
obvykle definovan jako rozhodnuti, zda je formule « splnitelnd, tj. zda existuje takové

ohodnoceni proménnych v ¢, Ze hodnota « je ,,pravda‘.

Ptistup metody lokalniho prohledavéani povazuje metody typu CSP jako optimalizacni
problematiku. Uéelovéa funkce, ktera ma byt minimalizovéna, je pak dana poétem omezeni,
jez maji byt splnény. Typicka metoda lokalniho prohledavani ptifadi nahodnou hodnotu kazdé
proménné, ktera se vyskytuje v CSP. Poté se za pomoci heuristiky zvané minimalizacné
konfliktni heuristiky (min-conflict) [OSMA93], [OSMA95] opakovan¢ snizuje pocet
omezujicich naruseni ato opétovnym pfifazenim novych hodnot proménnym. Tento
opakovany proces vede k feSeni ¢i k nalezeni lokalniho optima, kdy jsou jesté n¢jakd omezeni
stale naruSovana, ale jiz z4dné dal$i zlepSeni za pomoci zdmény hodnot jakékoliv proménné

jiz v tomto bod¢€ nejsou mozna.

Uspé&snym piistupem jak se dostat z lokalniho optima, a ktery je navrzen v ramci CSP,
je pfifadit vahy [JIRI02] danym omezenim konkrétniho problému (podminka pro SAT)
a zvySovat tyto vadhy v lokdlnim optimu pro oznacené omezeni (nesplnéné podminky pro
SAT). Snahou tohoto zvySovani je potom jakési vyplnéni aktudlniho lokdlniho minima do té

doby, nez se podaii z tohoto minima uniknout.

1.6 Metoda lokalniho hledani

Nejjednodussi (ale nejméné efektivni) heuristickou metodou je tzv. metoda lokalniho
hledani (local search method) [BENT97], [BURK97], [CENE94], [LUENS84] né¢kdy také
uvadéna jako metoda vyhledavani bezprostfedniho sousedstvi nebo horolezecky algoritmus
(viz paragraf 3.3.1). Tato technika je =zékladem mnoha heuristickych metod pro
kombinatorické optimaliza¢ni algoritmy. Metoda ur¢i smér nejprudSiho spadu kompletnim
prohledanim sousedstvi ndhodné (nebo jinym zplsobem) vybraného pocate¢niho feSeni.
Jedna se 0 jednoduchou iterativni metodu, kterda ma za cil nalézt alesponi dobré piiblizné
feseni. Tato metoda vsak trpi zakladni nectnosti gradientovych metod, tj. Ze nejspise skonci

Vv lokalnim optimu a nedosédhne globalniho optima.

Aby mohl byt vysvétlen princip lokalniho prohledavani, Ize uvazovat lehce odlisnou

definici optimalizaéniho problému danou modelem (1), (2), (3). Optimaliza¢ni problém
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je definovan jako dvojice (X, f), kde Xje mnozina vSech pfipustnych feSeni, tj. feSeni
spliiujicich omezeni daného problému af je Gcelova funkce, ktera zobrazuje mnozinu X do
mnoziny realnych Cisel. Cilem je pak nalézt takové feSeni X v mnozin€ X, které optimalizuje

ucelovou funkci f.

Mnozina N(X) obsahujici vSechna feSeni, ktera mohou byt dosazena zbodu X
jednoduchym posunem (aplikaci n&jakého jednoduchého operatoru na bod X), se nazyva

sousedni okoli (sousedstvi) bodu X.

Reseni X se nazyva lokalnim minimem funkce f v piipadé bezprosttedniho okoli N(x),

jestlize plati:

f(x) < f(y), V'ye N(X). (7

Lokalni hledani je pak procedura, ktera minimalizuje tcelovou funkci f pocétem

uspé&snych kroku, kdy je aktualni feSeni X (7) nahrazeno takovym feSenim, Ze:

fly) <f(x),y € N(x). (8)

Zakladni vyhleddvaci algoritmus se spousti V jakémkoliv ndhodném feSeni a konci
V lokdlnim minimu, kde zadné dalsi zlepSeni jiz neni schopen nalézt. Mezi t€mito dvéma
stavy pak existuje mnoho rozliénych zptsobu jak lokalni vyhledavani provadét. Napiiklad
tzv. nejvétsi zlepSeni (best improvement) lokalniho prohledavani se aktualni feSeni zaméni s
takovym feSenim, kde je zlepSeni nejvétsi (resp. kde je nejlepsi zlepSeni u ucelové funkce) az
po prohledani celého okoli vychoziho bodu. Jinym piikladem je algoritmus tzv. prvniho
zlepSeni (first improvement), kdy lokalni prohledani funguje tak, ze je akceptovano lepsi
feSeni V momentu jeho nalezeni. Vypocetni sloZitost lokalniho prohledavani zéalezi na
velikosti bezprostfedniho okoli daného feSeni a také na poctu kroku, které jsou potiebné ke
zhodnoceni konkrétniho tahu ve funkénim okoli. Obecné se da fici, ze ¢im vétsi okoli bodu,

tim vice krokt je potfeba k jeho prohledani a tim 1épe se d& nalézt lokalni minimum.

Velkym problémem lokalniho prohledavani je pravé lokalni minimum. Ackoliv
nalezené feSeni mize mit dobrou kvalitu, jesté to neznamend, Ze je nutné optimalni. Kromé
toho, kdy se lokalni prohledavani ocitne Vv lokalnim minimu, neexistuje néjaky zietelny
zpusob jak zajistit nalezeni globalniho minima. Metody zaloZené na lokalnim prohledavani,

které se snazi odstranit tento problém, se n€kdy nazyvaji metaheuristickymi metodami. Jedna
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Z jednodussich metod definovanych v této tiidé je tzv. opakované lokalni prohledavani, kdy je
algoritmus spoustén z nového, ndhodné vygenerovaného fesSeni, az po dosazeni lokalniho
minima. Tento proces se provadi do té doby, dokud neni vyCerpan predem dany pocet
opakovani. Nejlepsi lokalni minimum, které je nalezeno V prib¢hu vypoctu, je brano jako
piiblizné globalni minimum. Moderni metaheuristiky se snazi byt diimysInéjsi nez opakované
lokalni prohledavéani. Tyto techniky sleduji vétSi rozsah snah, jez presahuji jednoduché
vyvaznuti Z lokélniho minima. V nésledujicich ¢astech se budeme vénovat nékterym z téchto

vicemén¢ uspesnych modernich metaheuristickych technik.

1.7 Metodika pro urceni kvality FeSeni
V této kapitole budou popsany kritéria, ktera byla urujici pro sledovani prib&hu
vytvofeného hybridniho algoritmu a Ktera urcuji kvalitu tohoto algoritmu.

V ramci doktorské disertacni prace byl empiricky testovan hybridni algoritmus za
vyuziti ruznych statistickych charakteristik. Tyto charakteristiky byly zaznamenavany

Vv pribéhu spusténého algoritmu. V praci byly pouzity nasledujici charakteristiky:

Tabulka 1 - Statistické hodnoty pro uréeni kvality navrZeného algoritmu

Nazev hodnoty Definice Diivod pouZiti
Pocet iteraci Cislo vyjadtujici, kolikrat byl | Vyjadiuje vypocetni
dany algoritmus zopakovdn | narocnost algoritmu.
Primérné nalezené nejlepsi Tato hodnota vyjadiuje Vyjadiuje kvalitu
feSeni primérné nejlepsi feSeni navstivenych feSeni
nalezené v prubehu testovani | v pribéhu celého
algoritmu. prohledavani.
Pocet zmén nejlepsiho Tato hodnota vyjadiuje Vyjadiuje kvalitu nejlepSich
nalezeného fesSeni primérny pocet zmén nalezenych feSeni v prib¢hu
U nalezeného feSeni, které celého prohledavani.

bylo lepsi neZ to
pfedchézejici nalezené.

Doba trvéani prabehu Tato hodnota vyjadiuje Vyjadiuje ¢asovou narocnost

algoritmu celkovou dobu trvani prub&hu algoritmu.
algoritmu v sekundach.

Primérné odchylka Tato hodnota vyjadiuje V ptipadé TSP vyjadiuje
procentualni rozdil kvalitu a robustnost
nalezeného feseni od navrzeného algoritmu.

nejlepsiho zndmého feseni.

Vysledky nalezené¢ pomoci vytvoifeného hybridniho algoritmu byly porovnany s jiz
diive naméfenymi hodnotami jinych autorti a to u takovych algoritmi, které maji podobné

vlastnosti jako algoritmus navrzeny.
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2. Cile doktorské diserta¢ni prace

2.1 Hlavni cil disertaéni prdace

Hlavnim cilem diserta¢ni prace je vytipovani vhodnych heuristickych metod fesicich
optimalizacni problémy typu obchodniho cestujiciho a vytvofeni vlastniho algoritmu,
vyuzivajiciho tyto metody, ktery poskytuje minimalné stejné vysledky a v Krats§im Case nez za
pouziti ptivodnich metod. Soucasti cile je rovnéz provedeni nezbytnych experimenta, které
umozni zjistit kvalitu a charakteristiky algoritmu vychazejicitho z vytvorené modifikace

metod.

2.2 Dalsi cile disertacni prdace

e V disertacni praci bude proveden rozbor a analyza vybranych metod globalni

optimalizace.
e Otestovani navrzeného algoritmu na nékolika tfidach testovacich funkci

e Prokizat, ze navrzena metoda bude vyuzitelnd pro feSeni vybranych

optimaliza¢nich problémd.
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3. Metaheuristiky na reSeni optimaliza¢nich problému

Jak jiz bylo feCeno vySe, algoritmus lokalniho prohledavani nejprve vygeneruje
pocatecni feseni a dale se pomoci konkrétni heuristiky vybira takové teseni, které urcitym
zpusobem vylepsi hodnotu ucelové funkce. Lokalni prohledavani ma vSak jednu stinnou
stranku a to, ze hodnota ucelové funkce nemtize byt po urcitém poctu presunti do sousedniho
feSeni dale zlepSovana (v piipadé minimalizace) a algoritmus muze uvaznout V lokalnim

optimu®.

Metaheuristiky jsou takové heuristické metody, které jsou vytvoieny, aby za jistych
okolnosti umoznily opustit lokalni minimum a pfejit posloupnosti itera¢nich krokti do jinych
¢asti mnoZiny piipustnych feSeni, kde je jiz nadé&je nalézt feSeni s lep$i hodnotou ucelové

funkce, nez bylo v nalezeném lokalnim minimu.

3.1 Metaheuristiky zaloZené na nahodé

3.1.1 Simulované Zihani

Simulované zihani (simulated annealing - SA) [AART89], [DAVI87], [GASS04],
[MORR93], [PANUO5], [TANG92] je variantou horolezeckého algoritmu, v némz jsou
heuristické kroky smétujici k horSimu feSeni fizeny uréitou pravdépodobnosti [TAYL97].
Pristup SA je zalozen na simulovani fyzikdlnich procesti probihajicich pfi odstranovani
defektl krystalické miizky. Krystal se zahfeje na urcitou (vysokou) teplotu apotom se
pomalu ochlazuje (Zihd). Defekty krystalické mitizky maji pfi vysoké teploté vysokou
pravdépodobnost zaniku. Pomalé ochlazovani systému zabezpeci, ze pravdépodobnost vzniku
novych defektd klesa. Pti zihani se soustava snazi dostat do takového stavu, ve kterém je jeji
energie minimalni — tj. krystal bez defektii. Existuje uréita analogie tohoto ptirodniho procesu

s procesem feSeni optimalizacnich problémd.

V dalsi ¢asti probereme podrobnéji algoritmus SA. Upravena definice (1) pro SA je

vyjadiena nasledovne:

minimalizuj f(x) pro xe X 9)

? Kazdy optimaliza&ni problém Ize definovat jako minimaliza¢ni (resp. maximaliza&ni), proto déle v préci
budeme misto optimum pouzivat termin minimum.
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kde f(x) je tcelova funkce a X je prohledavany prostor tvofeny mnozinOu vsech

ptipustnych feSeni uréenych (2) a (3).
Potom feSeni X* je globalnim minimem V piipadé, kdy plati, ze

f(x") < f(x), pro vsehnaxeS. (10)

Aktudlni feSeni X je pfeménéno ndhodnou transformaci (sedmy fadek algoritmu) na
nové feSeni X' Z okoli N(x). Pii SA se neprohledava celé sousedstvi aktualniho feseni (jako u
jinych metod) a proto mize byt sousedstvi definovano ve vétsim rozsahu. Tato vlastnost je
dana praveé procesem nahodné transformace. Piivodni feSeni se nahradi novym X' vV nasledném

procesu SA s pravdépodobnosti dle Metropolisova (11) vzorce:

()~ f(x»j_ )

P (x,X') = exp( Tep

Kde koeficient Tep zna¢i hodnotu teploty, jez je v algoritmu dale upravovana. Jestlize
funk¢ni hodnota nového feseni X' je stejna nebo lepsi nez funkeéni hodnota piivodniho feSeni X,
tedy f(x') < f(x), polozime pravdépodobnost nahrazeni rovnu jedné. V tomto ptipadé je
nové feSeni automaticky akceptovano do dalSiho procesu SA. V ptipad¢, ze funkéni hodnota
nového feseni X' neni lepSi nez funkéni hodnota puvodniho feseni X, f(Xx')> f(X),
pravdépodobnost akceptovani je mensi nez jedna, ale i v tomto piipadé ma nové feseni Sanci

pokracovat v SA.

Algoritmus simulovaného Zzihani ma nasledujici jednoduchou formu - podle

[KIRKS3]:

x=ndhodné vygenerované feSeni
Tep=Tnax/, x*=x, k=1
while (Tep>Tuin and k>0) do
begin t=0, k=0
while (t<tpax and k<Kpax) do
begin t=t+1

x"= transformace (x)
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()= f(x)
if f(x')<f(x) then Pr=1 else Pr=¢ ™

if random<Pr then
begin x=x'
k=k+1
if f£(x)<f(x") then x =x
end
end
Tep=a *Tep
end

kde:
e X je nejlepsi nalezené feseni v prib&hu béhu algoritmu,
e Tep je koeficient teploty
e « je koeficient ochlazovani

Teplota Tep je ohraniCena minimalni a maximalni hodnotou Tpin < Tep < Tmax
snizovani teploty je realizovano po kazdém provedeni vné&jsiho cyklu. Zptisob snizovani
teploty urCuje tzv. plan chlazeni. NejjednoduSeji je mozné sniZovat teplotu pomoci
vynasobeni koeficientem « . ZkuSenosti ukazuji, ze nejlepsi hodnoty koeficientu o jsou mezi

zavisla na procentu UspéSnych pokusti 0 pieklopeni do jiného stavu pfi aktudlni teploté.

Celociselné proménné t ak jsou pocitadla pro vn&jsi resp. vnitini while-cyklus.
Proménna t zaznamenava celkovy pocet pokustt SA pro danou teplotu Tep, zatimco proménna
k zaznamenava pocet uspésnych pokust, které byly akceptovany Metropolisovym vzorcem.
Pro volbu maximalnich hodnot tmax @ Kmax neexistuje vSeobecny piedpis, tmax a Kmax jSOU
obvykle ve vztahu k velikosti mnoziny sousedti, hodnota kmax je volena od nékolika set do
nékolika tisic a tmax = 10 * Kmax. Volba jednotlivych parametri metody je obvykle uskute¢néna

na zaklade¢ zkuSenosti po mnoha experimentech.

Podminka ukonceni algoritmu je splnéna bud’ dosazenim minimalni teploty nebo
tzv. zmrazenim krystalu, tj. neuskutecnénim pii dané teploté ani jednoho uspéSného pokusu

Z celkového poctu tmax pokust 0 ,,vykmitnuti Z pevné pozice V krystalické miizce®.
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Realna proménna random je nahodné generované ¢islo z intervalu (0,1). Proménna X

zaznamenava nejlepsi feSeni V pribehu provadéni celého algoritmu. Ve vSeobecnosti

proménna X nemusi po skonceni SA obsahovat nejlepsi feSeni.

Vykon SA silné zavisi na typu snizovani teploty. Nikoliv pfekvapivé bylo navrzeno

mnoho druhii snizovani teploty. Napiiklad v [DOWS93] a [LUNDS86] jsou uvedeny tii

zpisoby snizovani teploty:

Postupnd redukce teploty: V tomto piipad¢ je teplota konstantou pro jisty pocet
iteraci (napf. vybér nahodnych tahti po dobu akceptace konkrétni testovaci
hodnoty) az do doby, nez je hodnota teploty upravena néjakym pravidlem.
Timto pravidlem obycejné byva geometricka redukcni funkce, kterd hodnotu
teploty snizuje timto zptisobem: o(Tep) = a*Tep, kde a. < 1. Casto pak byva
tento typ snizovani teploty nazyvan geometrické ochlazovani. Jak jiz bylo
uvedeno, nejlepsich vysledkti byva dosazeno za vyuziti hodnoty « V rozmezi
0.8 <a <0.99 [LUNDS86]. Pocet iteraci pro kazdou hodnotu teploty zalezi na

velikosti prohledavaného prostoru, a u riznych hodnot teploty se mtize ménit.

Spojita redukce teploty. V tomto pfipadé je teplota snizovana po kazdé
provedené iteraci. Redukce teploty je velice pomala aje vyjadiena vztahem

o(t) = Tep/(1+b*Tep), kde b je velice mala hodnota.

Nemonotonni redukce teploty. Teplota je ménéna po kazdé provedené iteraci,
avSak mohou nastat i ptipady, kdy je za urcitych podminek teplota zvysena. O

tomto typu redukce je také pojednano v [MORR93].

V literatufe [KIRK83], [MORR93], [RUSSO03] je popsana podrobna teorie SA. Byly

dokonce dokazany existencni teorémy, za jakych podminek SA poskytuje globalni minimum

funkce f(x) v definiénim oboru x. Casto se pouziva rozsifeni SA smérem ke genetickému

algoritmu (GA) [CHAMO95]. Misto jednoho feSeni se soucasn¢ optimalizuje SA mala
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populace feSeni, které si vzdy po urcitém poctu krok s malou pravdépodobnosti vyméni
informaci operaci totoznou s kiizenim z GA. V literatute [OSMA95], [REEV93] jsou

popsany rizné modifikace metody.

3.1.2 Metoda Simulated jumping

Varianta SA nazvana simulované skakani (Simulated Jumping - SJ) [AMIN99] je
relativné novou metaheuristickou metodou. Metoda je zalozena na ptedpokladu, ktery se
vyuziva ve fyzice. Nékteré materidly obsahujici feromagnetické i antiferomagnetické slozky,
jez mohou mit mnoho nestabilnich stavii. Pro tyto typy slozek je pak mnohem téz8i nalézt
zékladni stav (nizkoenergeticky stav, resp. stav odstranéni defektu krystalické miizky
materidlu) pouze samotnym ochlazovanim a proto se vyuziva jiny proces, kdy je tento
material prudce zahfivdin apoté prudce ochlazovan. Tim padem se dosdhne
nizkoenergetického stavu 1épe. SJ se snazi vyuZzivat této teorie i V oblasti kombinatorickych
optimalizacnich problému. SJ, narozdil od SA (kdy se postupné snizuje pravdépodobnost
prijeti rostouci tendence — pro minimalizaci), zvySuje a snizuje tuto pravdépodobnost

Vv pribéhu béhu algoritmu.

Pseudokdod je uveden niZe. Ochlazovaci a zahfivaci postupy jsou navrZeny
v [AMIN99] a mohou byt rizné adaptovany pro rizné typy problému. Algoritmus je podobny
jako algoritmus SA aZz na tu vyjimku, Ze pokud neni uskuteénén Zzadny piesun, teplota je
zvétsena. Snizeni teploty se provadi pouze po jistém poctu presunil (resp. po jistém poctu
zvySeni teploty). SJ bylo suspéchem aplikovano na problém asymetrického obchodniho

cestujiciho, problémy mobilnich radiovych siti atp.

Algoritmus simulovaného skakani ma nasledujici jednoduchou formu — podle
[AMIN99]:
//typické parametry pro algoritmus (pfevzato z [AMIN99])

//T0 = 0.001, y = [0.001, 0.2], R = 0.15, MaxCykly = 300
begin

x=ndhodné vygenerované feSeni
X*:X
do
for i = 1 to MaxCykly
nadhodny vybér bodu y ze sousedstvi N(x)
Af = £(y) — £ (x)
if (Af < 0 )
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else
if (r < e f/Tep)
X =y //Akceptovana zména
else
Tep = Tep+R/1 //Zahtati systému
Tep = y*Tep //0Ochlazeni systému

end
while not ukonc¢ovaci podminka
end

kde:

X je nejlepsi nalezené feSeni v prubéhu béhu algoritmu,

r je nahodné ¢islo z rozsahu 0,1,

R je koeficient zahtati systému,

e v je parametr slouzici k ochlazeni systému.

3.1.3 Iterativni lokalni prohledavani

Jednou z nejjednodussich metaheuristik pro lokalni prohledavani je opakované
ndhodné generovani pocate¢niho feSeni, ackoliv to znamend, Ze se vSechny piedeslé
informace, dosazené Vv prubéhu prohledavani, ztrati. Sofistikovanéjsi verze tohoto piistupu
vyuziva informaci, které byly zaznamendny Vv pfedchozim kroku prohleddvaciho algoritmu
anazyva se iterativni lokalni prohleddvani (Iterated Local Search) [GASS04], [STUT99].
Hlavni myslenkou tohoto pfistupu je vyuZiti pfedchazejiciho nalezeného lokélniho minima
a zameény (ve vétsiné piipadid se vyuzije nejlepsi nalezené feSeni) nebo modifikace feSeni
(obvykle se provede urcity pocet nahodnych pfesunli V prostoru) pro vytvoreni nového
pocatecniho teSeni, ¢imz se zvySuje pravdépodobnost navstiveni slibnéjSich oblasti

prohledavaného prostoru.

Modifikace feSeni na zadklad¢ znalosti ptfedeSlych lokalnich optim se nazyvaji

kick-moves* [STUT99] a pomahaji zajistit tinik z lokalnich optim. Rozdil mezi timto
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piistupem a pouhym nadhodnym prohleddvani je v tom, ze piedeslé nalezené lokalni optimum

je vyuzito pro vygenerovani nové pocatecni pozice.

Jednoduchy zakladni pseudokod pro iterativni lokalni prohledavani je — podle
[STUT99]:

Iterativni Lokalni Prohledavani

begin
x = Vygenerované Pocatecni ReSeni
x = Lokalni Prohledavani N(x)
do
X = Modifikace (x, historie)
= Lokalni Prohledavani N (x)
x = Akceptacni Kritérium (x, y, historie)

while (ukoncovaci podminka)

end

Nejdiive se vygeneruje pocatecni feseni (obvykle ndhodn¢). Na tomto feseni se poté
aplikuje procedura lokalniho prohleddvani. Funkce modifikace zajisti zménu feSeni X za
pomoci historie prohledavani (porovnaji se vysledky zaznamenané V pribéhu chodu
algoritmu) a funkce vrati nové feSeni X. Toto nové feSeni je poté vylepSeno lokalnim
prohledavanim a pak vrati feseni y, které je novym lokdlnim minimem. Toto nové feseni je
nasledn¢ porovnano s feSenim X aspolu sinformacemi, které byly zachyceny V pribéhu
historie algoritmu je rozhodnuto, zda se toto nové feSeni zaméni se starym nebo ne. Pokud
akceptacni kritérium schvali toto nové feSeni, pak je prohlaSeno za nové feSeni X atento

proces se opakuje az do té doby nezZ se naplni ukoncovaci podminka.

Velka nevyhoda tohoto piistupu je v tom, Zze pokud lokalni minimum nebo predeslé
nejlepsi feSeni se nenachazi dostate¢né blizko (z hlediska minimdlniho poctu pfesunii mezi
dvémi feSenimi) ke globalnimu minimu, pak tato metoda nebude pravdépodobné lepsi (miize

byt 1 horsi) nez lokalni prohledavani zalozené na ndhodném vybéru feSeni.
3.2 Algoritmy zaloZené na populaci

V této kapitole budou vysvétleny vybrané metaheuristické algoritmy, které si
zachovavaji populaci feSeni. Pojem populace feSeni znamend urcitou skupinu individudlnich

feSeni, které si algoritmus pamatuje a dale s ni pracuje.
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3.2.1 Optimalizace mravenci kolonie

Optimalizace mraven¢i kolonie (Ant Colony Optimization - ACO) [DORI96],
[ENGEO05], [GAMB99], [MOSC93], [STUT97] je algoritmus zalozeny na chovani mravenct
V kolonii. Princip je nasledujici. Zdrojem mravenci je jejich mravenisté a cilem je nalezeni
potravy. Mravenci po ur¢it¢ dobé naleznou optimalni (nejkratsi) cestu k cili apo té se
pohybuji. Tento efekt je dan faktem, Ze mravenci si cestu znackuji feromonem. Jeho intenzita
pak ovlivitluje mravencovo rozhodovani, kterym smérem se vyda. Pokud napiiklad dojde
prvni mravenec k rozcesti, nejdiive se rozhodne nahodné. Pii prochdzeni po cesté zanecha
stopu a pii navratu touto cestou ji oznackuje podruhé, jak se zvySuje pocet projiti cestou,
zvySuje se i intenzita feromonu. Pokud prochazi kratsi cestou, trva mu to 1 kratsi dobu a tim
padem se zaCne zvySovat i intenzita feromonu. Po urcité dob¢ je intenzita feromonu tak silna,

7e se ptidavaji 1 ostatni mravenci a zesilovani tak probiha 1 nadale.

Pro ucely implementace optimalizacnich algoritmi je vytvafen umély mravenec, jehoz
vlastnosti oproti skute¢nym mravencim jsou upraveny tak, aby doslo ke zlepseni vysledku
algoritm, které fesi konkrétni problémy. Podobnosti se skutenymi mravenci jsou piedevsim
v koloniich spolupracujicich mravenct, v pouziti feromonové stopy, v nepiimé komunikaci
mravencli pomoci feromonové stopy a v pravdépodobnostnim rozhodovani. U umélych
mravencl se vSak vyskytuji i rozdily oproti skute¢nym. Algoritmus si napf. pamatuje vnitini
stavy (jakasi osobni pamét, ktera zaznamendva doposud vykonané akce), uméli mravenci
nejsou zcela slepi. Jinym rozdilem je to, Ze mnozstvi zanechaného feromonu je funkci kvality

nalezeného feSeni.

Mravenci pouziti v koloniich funguji jako stochastické procedury vytvarejici nova
feSeni interaktivnim pfidavanim komponent (feromonova stopa) do castecného teSeni.
Mravenci pii vybéru kazdé dalsi komponenty zvazuji informaci o feSeném problému, snazi se
vyuzit takovou informaci, kterd vede ke slibnému feSeni problému. Jeden konkrétni mravenec
bere v potaz zkuSenosti ziskané v pribéhu vypoctu ostatnimi mravenci; tyto informace jsou

reprezentovany feromonovou stopou a neustale se vyviji.

Feromon je tedy vyjadien vahou, ktera je pfifazena dané cesté¢ vedouci k cili. Tato
véha je aditivni, coz umoziuje pfidavat dal§i feromony od dalSich mravenct. V tomto
algoritmu je také zohlednén fakt, Ze se feromony vypatuji, pokud cesta neni vyuzivana a tim
padem se i1 snizuje hodnota vah U jednotlivych spojii. Tento fakt pak zvySuje robustnost

optimaliza¢niho algoritmu pro nalezeni globalniho extrému.

34



Pseudokéd pro algoritmus mravenci kolonie nasleduje nize — podle [DORI96]:

Mravenc¢i algoritmus(y, o1, o2, q, R, S) //napt. y=100, o,=0.1,
a,=0.1, g=0.9, R=n/3
begin
foreach ant i
Xanti= Vygenerovéno_Poééteéni_Reéeni
Xanti= Lokalni Prohledavani (Xanti)

foreach feromonovéd drdha j, T5 = 1 / (y+ g(x))
zesileni = true
do

foreach ant 1 = 1 to n

for k =1 tor
s _pravdépodobnosti (q)
//exploatace
vyber sousedni YeSeni Xanri® z N (Xanti)
C4dstedné nédhodné, castecné takové, zZe
velikost feromonu je maximalizovana

else
//explorace
vyber sousedni feZeni Xanti® z N (Xanti)
Castecné ndhodné a Castecné pomoci wvah
smérujic k takovym reSenim, které maji
vysokou hodnotu feromont

end for
Xanei' = Lok&lni Prohledavani (Xanei')
if zesileni = true
Xant; = best Xane:© pro k = 1 to r+l
else
Xanti = Xantj_k
if Za&dné zlepsSeni v jakémkoliv Xapri
zesileni = false
if existuje takové Xanti, 2€ g (Xanti) < g(x)
% = Xanti
zesileni = true
//Vypafovani
foreach feromonova draha Ty = Ty «(1-0)

//Zesilovani

foreach feromonova drdha T, pritomné v fedeni x’
Tp = Tp + Ga/g(x")

if probéhlo S iteraci aniz by se x zlepsilo
//Proved diverzifikaci

foreach ant i, =Xan; = Vygenerovano Po&atedni ReSeni
. , . . - *
foreach feromonova dréha j, Ty=1 / (v »g(x))
*
Xanti = X
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while ukoncovaci podminka
end

Algoritmus za¢ne tim, ze kazdému mravenci pfifadi ndhodné feSeni a poté jej vylepsi
za pomoci lokalniho prohleddvani. Na zaklad¢ ceny nejlepSiho nalezené¢ho feSeni se
inicializuje feromonova draha (tedy matice vah) a pak kazdy mravenec provede urcity pocet
krokti ato bud’ exploataci (ke zlepSeni hodnoty aktudlniho feSeni daného mravence) nebo
exploraci (pro modifikaci aktudlniho feSeni daného mravence — ¢aste¢né¢ nahodné, Castecné
pomoci vah k feSeni, které obsahuje vysoké hodnoty feromonil). Vysledné feSeni ziskané
modifikaci je pak vylepSeno pomoci lokalniho prohledavani. Pokud se algoritmus nachazi ve
fazich zesilovani, pak je nejlepsi feSeni, které je nalezeno V prubéhu modifikace a po
provedeni lokdlniho prohleddvani oznaceno jako aktudlni feSeni daného mravence
[WANGO6]. Toto se opakuje pro kazdého mravence. Pokud jiz neni provedeno zadné
zlepSeni, faze zesilovani se vypne (prohledavany prostor Vv této fazi nebude pfiznivym pro
nalezeni optimalniho feseni). Pokud je vSak nejlepsi feSeni dale zlepsovano, faze zesilovani se
naopak zapne (tedy prostor bude ziejmé slibny — faze zesilovani ma analogii ve znackovani
cesty mravenci pomoci feromonil). Nyni mé kazdy element feromonové drahy svou hodnotu
zredukovanu (dochazi k simulaci vypafovani feromoni na skute¢né draze). V dalsim kroku se
tém elementim, které jsou obsazeny V nejlepSim nalezeném feSeni, zvySuje hodnota jejich
feromoni (coz vede k zesilovani vhodnych argumenti feseni). Pokud po urcitém poctu iteraci
Jiz neexistuje zadné dalsi zlepSeni nejlepSiho nalezeného feSeni, pak se algoritmus
diverzifikuje prenastavenim datové struktury feromonové drahy a nastavenim vSech
mravencich feSeni (az na jedno) na nové ndhodné pocate¢ni feSeni. Zbyvajici mravenec si drzi
nejlepSi nalezené teSeni. Tento proces pokracuje do t¢ doby, nez neni uspokojena néjaka
ukoncovaci podminka. Jako obvykle, toto je pouze jeden z moznych piikladi mravenciho

algoritmu a v literatufe se objevuje mnoho tprav algoritmu.

3.2.2 Evoluéni strategie

Evoluéni strategie patii historicky mezi prvni uspé€$né stochastické algoritmy. Byla
navrzena uz po¢atkem 60-tych let Rechenbergem a Schwefelem [BACK91], [HOLL75],
[HOLL92], [MERZ99], [SEIF02]. Vychazi ze vSeobecnych piedstav ptirozeného vybéru,
ovSem 0 mnoho vagné&jSich nez napiiklad u GA. Pro neuronové sité muze byt tato metoda
pouzita pouze pro optimalizaci vah nebo jinych proménnych, nikoli pro optimalizaci

topologie sité.
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Zakladem evolucni strategie je nasledujici ptedpis, ktery "mutuje" aktualni feSeni X na
nové feSeni X',

x’=x+r(0,0), (12)

kde r(0,0) je vektor nahodnych cisel s nulovou stfedni hodnotou a smérodatnou

odchylkou o.

Pokud plati, ze f(x') < f(x), pak je nové feSeni X' akceptovano jako lepSi feSeni.
Smérodatna odchylka o se v prub&hu strategie méni podle (13). Hodnota ¢@(k) vyjadiuje
koeficient uspésnosti, ktery je definovany jako pomér poctu uspésnych mutaci v prabéhu

poslednich k iteraci vzhledem k celkovému poctu iteraci.

c,o kdyz o <1/5 ¢, <1
o'={c.o kdyz ol >1/5 ¢ >1 (13)
o kdyz ¢l =1/5

Hodnoty parametrii C; a Cy fidi zvétSovani resp. zmensovani smérodatné odchylky,
vV literatufe [SELM93a] jsou tyto koeficienty specifikované ¢4 = 0.82 ac; = 1/cy = 1.22.

Algoritmus evoluc¢ni strategie v pseudokodu ma tento tvar — podle [KVAS96]:

X ndhodné generovany vektor redlnych proménnych
t =0, 0O = Oini, X*¥ = X
while t < tpax do
begin i = 0, kK =0
while 1 < Ipix do
begin i = i+l, x' = x+r(0,0)
if f(x') < f(x) then
begin k = k+1, x = x'
if f(x) < f(x*) then x* = x
end

end
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1f k/1pax<0.2 then o = cg4 0 else 1f k/ipax>0.2
then o = ¢;-0o
end

Proménna t zaznamenava celkovy pocet iteraci. Smerodatna odchylka je ve 2. fadku
inicializovana hodnotou iy a pro dané ¢ je opakovan elementarni krok evolucni strategie
Imax-krat. Proménna k zaznamenava tspés$nost mutaci v prvnim (vnitinim) cyklu algoritmu.
Druhy (vnéj$i) cyklus aplikuje pro riizné hodnoty ¢ evoluc¢ni strategii tmax-krat a dale obsahuje
proménnou t jako pocitadlo iteraci. V 6. fadku algoritmu se provede modifikace feSeni X
pomoci generatoru ndhodnych ¢isel, jehoz stfedni hodnota je nulova a smérodatna odchylka je
0. Volba hodnot zakladnich parametri evolu¢ni strategie (tmax , Gini » Imax @ Kmax) jiZ vyZaduje
ur€ité experimentovani, avSak obvykle se hodnota aini blizi jednicce, a hodnoty imax, tmax, Kmax
se rovnaji fadovée tisictm.

Podobné, jako pro SA, bylo dokazano i pro evoluéni strategii [SELM93a], Ze
potencialn¢ poskytuje globalni extrém optimalizované funkce f(x). Schwefelem se
spolupracovniky [SCHW81] byly navrhnuty dal$i sofistikovangjsi verze evolu¢ni strategie,
takZe Vv soucasnosti je mozné uz mluvit 0 celé tfidé evolucnich strategii. Pracuje se zde poté s
celym souborem vektori X. Kromé& mutace se také pouziva kiizeni, tedy casteCna vyména
informaci mezi vektory realnych ¢isel (viz obr. 2). Nejlepsi jedinci se poté vyberou z takto

navrhnutych vektort a z plivodnich “rodi¢ovskych” vektort.

ktizeni ,,primérem*
391 884 -398 -251 -576 -140 333 826 rodit 1
6,91 846 -1,33 -566 666 -0,75 9,13 -040 rodit 2
150 865 -2,66 -409 045 -108 290 393 potomeks CdiE_1+rodic_2

2

diskrétni kfizeni
-391 884 -398 -251 -576 -1,40 -3,33 8,26 rodi¢ 1

} } b

-391 846 -1,33 -251 6,66 -1,40 -3,33 -0,40 potomek

o ! !

691 846 -1,33 -566 666 -0,75 9,13 -0,40 rodic¢_2

Obrazek 2 - Dva z mnoha druhu kfiZeni pouZivanych U evoluéni strategie. KFiZeni primérem vezme dva
vektory, sefte hodnoty jejich prvki na odpovidajicich mistech a vydéli cely vektor dvéma. KiiZeni
diskrétni prebira hodnoty na odpovidajicich mistech nahodnym vybérem z jednoho nebo druhého vektoru
rodi¢ovskych jedinci - prevzato z [KVAS00]
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Kromé¢ vlastni hodnoty proménné ve vektoru muze byt kazda proménna
charakterizovana 1 vektorem “strategickych” proménnych [KVASO00]. Totiz, né&které
proménné maji veétsi vliv na hodnotu funkce nez jiné proménné, a proto by i jejich zmény
mély mit jiné méfitko. To mlze byt zabezpeCeno tim, Ze kazda proménna ma sviyj vlastni
rozptyl. Pro dvé proménné potom vrstevnice pravdépodobnosti umisténi mutovaného vektoru
nepiedstavuji kruznici, ale elipsu. Tato elipsa je vSak orientovana ve sméru soufadnicovych
0s. Muzeme si vSak predstavit, Ze optimum neni umisténo ve smeéru delsi osy elipsy, ale
n¢kde naSikmo. Idealni by pak bylo, kdybychom mohli tuto elipsu pravdépodobnosti umisténi
mutovaného vektoru natocit tak, aby hlavni osa elipsy sméfovala k optimu. Tak by mutovany
vektor mél nejveétsi Sanci co nejvice se piiblizit k optimu. Toto natoCeni lze zajistit
kovariancemi. Vektor “strategickych” proménnych tedy miZe pro n-rozmérny vektor X
zahrnovat n rozptyll cjj= o stejné jako n(n — 1)/2 kovarianci Cjj N-rozmémého normalniho

rozde¢leni pravdépodobnosti daného hustotou pravdépodobnosti vektoru mutaci z

_ 1 1 T j
4 - |———— exp ——z Az 14
P \/ 27 "det A p[ 2 a4

V literatufe se pak objevuje mnoho modifikaci této metody.

3.2.3 Genetické algoritmy

Genetické algoritmy (genetic algorithms - GA) [FOX93], [GOLD89], [HARP94],
[HAYK94], [MICH92], [MITC98], [OLEJO3], [PANUO7C] jsou inspirovany Darwinovymi
zékony ptirozeného vybéru. V evolu¢nim vyvoji nebo pii Slechténi rostlin ¢i Zivoc€ichl se
prosazuji jedinci, ktefi maji jisté Zadouci charakteristiky, které jsou n: ické urovni
determinovany kombinaci rodi¢ovskych chromozomii. U zrodu GA stdla mySlenka, Ze pfi
hledani lepSich feSeni slozitych problémi by bylo mozno obdobnym zpiisobem kombinovat
¢asti existujicich feseni.
biologickou terminologii. Evoluci jsou minény postupné zmény feSeni vedouci k nalezeni
extrému funkce. Konkrétni feSeni X tvoii jedince (nékdy je formalné jedinec nazyvéan
chromozdémem). V piipadé TSP bude jedincem jedna vygenerovand hamiltonovské kruznice.
Hodnota zdatnosti (fitness) jedince odpovida hodnot¢ ucelové funkce f(x) v tomto feseni. Neni

zde vsak tak dualezity samotny jedinec, jako postupny vyvoj, kooperace a fungovani populace
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- souboru jedincti [MARIO1a], [MARIO1b]. Neuspésni jedinci vymiraji, Gsp&$ni pieZivaji
amnozi se. Pii aplikaci GA na problémy opera¢niho vyzkumu kazdy jedinec v algoritmu

néjakym zpusobem kdduje jedno feSeni X problému.

Pro manipulace s chromozémy se pouzivaji genetické operatory selekce (selection),
kiizeni (crossover) a mutace (mutation). Pii selekci se jedna o vybér jedincu z celkové
populace, ktefi se stanou rodi¢i. Dulezitym hlediskem, jez se piimo ¢i nepfimo uplatituje pii
vybéru alespont jednoho z rodict, je pravé jeho zdatnost. Hybnou silou zmén jsou kiizeni
(vyména genetické informace mezi jedinci) a mutace (velmi malo pravdépodobné provedeni

nahodné zmény chromozomu, zabranujici zdegenerovani populace).

Genetické algoritmy pracuji tim zplsobem, Ze Se nejprve vytvoii pocatecni populace
o0 velikosti p jedinct a pak se tato populace méni pomoci genetickych operatora tak dlouho,

dokud neni splnéna néjakd podminka ukonceni.

Voln¢ Ize kostru GA definovat takto — podle [MITC98]:

P:=pocatecni populace chromozdmi (p)
repeat
R:=selekce (P)
Q:=ktizeni (R)
Q:=mutace (Q)
P:=vytvorit novou populaci (P,Q);

until (podminka ukonceni);

Pocatecni populace se vétSinou ziskd ndhodnym generovanim. Byly provedeny také
pokusy nasadit do pocatecni populace kvalitni feSeni, ziskana jinymi heuristickymi metodami,
ale pfi tomto zptisobu se ukazalo nebezpeci pred¢asné konvergence do né&jakého jesté ne dost
dobrého lokalniho optima. Pokud jde o velikost p populace, je jasné, Ze ptili§ mala populace
mize zavinit Spatné pokryti prostoru feSeni, zatimco velkd populace zvySuje vypocetni
naro¢nost. Zkusenosti ukazuji, Ze pro vétSinu problému je dostacujici populace 0 velikosti

50 az 200 jedincti.
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Selekci je tfeba z populace vybrat zdatné jedince (s dobrou hodnotou fitness3), kteii se
potom stanou rodici. Rodi¢e se vybiraji pseudondhodné. Zdatnéjsi jedinci maji vétsi Sanci byt
vybrani nez méné zdatni jedinci. Cim je jedinec zdatngjsi (¢im ma lep$i hodnotu fitness), tim
je pravdépodobnost jeho vybéru ke kiizeni vétsi. Pokud se vybér uskute¢niuje Vv souladu
s rozdélenim pravdépodobnosti, pocitanym jako podil hodnoty fitness chromozému k celkové
hodnoté fitness populace, oznacujeme tento zptisob vybéru jako ,ruleta. Jinym zpisobem
selekce je napiiklad soutéZeni (tournament). Soutéze se ucastni jen Cast populace a jeji vitéz,

nejzdatnéjsi uCastnik soutéze, se pak stane rodicem.

Kiizeni se pro vybranou skupinu rodi¢ovskych chromozémii mize uskuteciiovat
nékolika zpisoby. Napftiklad pro piipad, kdy je jedinec reprezentovan sekvenci ¢isel uloh,
predstavuje nejjednodussi pristup tzv. jednobodové kiizeni, pii némz se zvoli ndhodn¢ néjaky
bod, d€lici oba rodi€ovské chromozémy na dvé casti. Jeden potomek pak zdédi levou cast
Z prvniho rodi€e a na zbyvajici pozice se mu doplni chybéjici prvky v tom potadi, v jakém se
vyskytuji ve druhém rodici, druhy potomek vznikne analogicky s obracenym potadim rodici.
Napt. jestlize tetézce BACDEF a DCABEF jsou rodicovské chromozémy a délici bod se
nachdazi za druhou pozici, pak dostaneme potomky BADCEF a DCBAEF.

Mutace je v obecnosti mald ndhodna zména jedné ¢i né€kolika proménnych (prvku
chromozému), ktera ovlivni feSeni, at’ uz kladné nebo zéporné. Pravdépodobnost uskutecnéni
mutace je nizka (obvykle mensi nez 1%). Mutace je nutnd k tomu, aby se zamezilo priliSné
specializaci — zapadnuti celé populace do jednoho lokalniho minima; aby vzdy byla moznost
vytvofeni zasadné novych chromozéml odpovidajicich lepSimu feSeni. Mutace ptindseji do
chromozoémil novou genetickou informaci. Pro mutaci mohou byt pouZity stejné operatory,

jakymi lze generovat sousedni feSeni vV pfedchozich popsanych metodach.

Jednou z moznosti zmény p-¢lenné populace je vygenerovat pomoci kiizeni a mutace
novou generaci p potomkd a nahradit ji rodi¢ovskou generaci en bloc. Jiné zpisoby umoziiuji
néjaké prekryvani populace rodic¢ti a potomkt a populaci tedy meéni inkrementalné. Napf.
vygenerovany potomek nahrazuje pseudondhodné vybraného slabého ptisluSnika aktualni

populace.

V literature [ROJA96], [WHIT90] jsou popsany rizné modifikace GA spolu

S neuronovymi sitémi.

¥V piechodu do nové generace je pro kazdého jedince spocitana tzv. fitness funkce, jez vyjadiuje kvalitu fedeni
reprezentovaného timto jedincem. Podle této kvality jsou vybirani jedinci, ktefi jsou dale modifikovani (pomoci
mutace a kiizeni). Tim pak vznikne nova populace.
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3.2.4 Memetické algoritmy

Memetické algoritmy (MA) [GRIGO06], [HANS98], [MERZ99], [MOSC93] maji vice
obecny koncept nez GA, protoze kombinuji myslenky GA a lokalniho prohleddvani. MA

mohou pracovat s mnoha riznymi typy algoritmi a heuristik.
Nasledujici pseudokdd (podle [MOSC89]) je jednoduchym piikladem MA.

Memeticky Algoritmus ()
begin
populace = Vygenerovana Pocatecni Populace
foreach x v populaci
x = Lokalni Prohledavani (x)
do
for i = 1 to #rekombinaci

vyber ndhodné dva rodice pl, p2 z populace

x = rekombinace (pl, p2)

x = Lokalni Prohledavani (x)

populace = Pridej Do Populace (x)
end for

populace = Vyber (populace)
if Konvergence (populace)

foreach x v populaci \ { nejleps$i } do
x = Lokalni Prohledavani (Mutace (x))

while (not ukonc¢ovaci podminka)
end

Algoritmus na zacatku vygeneruje mnoZinu ndhodnych pocatecnich feSeni. Poté je aplikovan
algoritmus lokalniho prohleddvani na kazdé toto feSeni ataké ho vylepSi. Potom z této
mnoziny ndhodné vybere dva rodice a zkombinuje je pomoci rekombinac¢niho operatoru. Poté
je znovu aplikovan algoritmus lokélniho prohledavéani na vyslednych chromozomech, které
jsou pfidany do populace. Tento proces se opakuje pro pozadovany pocet rekombinaci. Poté
je vybréano nejlepsi feseni a to je uchovéano a vSechna horsi feseni jsou odstranéna. Pokud se
populace po urcity pocet iteraci (obvykla cca 30) nezméni pak je zifejmé populace
zkonvergovana. Pokud se tak stane, operator mutace je aplikovan na kazdé feSeni nasledovan
lokalnim prohledavanim tak, aby znovu zacalo prohledavani. Prohleddvani pokracuje, dokud

neni uspokojeno ngjaké ukonCovaci pravidlo. MA byl GspéSné vyuzit napf. pro feSeni
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kvadratického pfifazovaciho problému (Quadratic Assignment Problem - QAP) [BURK97],
[MOSC89].

Velmi podobnym piistupem jako jsou MA je geneticky hybridni algoritmus
[FLEU94], ktery kombinuje GA s jinymi negenetickymi metodami optimalizace (napf.
pouzitim SA). Dal$im podobnym piistupem je algoritmus TS selitné opakovanym
spousténim feSeni. V tomto algoritmu je uchovavan seznam tzv. elitnich feSeni, jejichz
pomoci se nasledné generuji novd pocatecni feSeni. Existuje cela fada dalSich hybridnich

piistupt pro MA [FLEU94].
3.3 Algoritmy zaloZené na prohledavani sousedstvi

3.3.1 Horolezecky algoritmus

Horolezecky algoritmus (hill climbing) [MLAD97], [MORR93] patii do skupiny
algoritmi, ve kterych jsou dovoleny i kroky smétujici ke zhorSeni aktualniho feSeni. Podobné
jako v metod¢ lokalniho hledani v kazdém kroku vybirame nejlepsi feSeni ze sousednich
feSeni. Rozdil je v tom, Ze podminkou ukonceni algoritmu neni nenalezeni zlepSujiciho feSeni
mezi sousednimi feSenimi, ale provedeni urcitého poctu iteraci. Princip horolezeckého

algoritmu je nasledujici — podle [KVVASOO]:

1) Zvolime ndhodné pocatecni pripustné reSeni.
2) Pro aktudlni teSeni vygenerujeme v3echna sousedni ftresSeni,

a vypocCteme pro né hodnoty ucelové funkce.

3) Ze sousednich teSeni vybereme takové, které m&d nejnizsi
hodnotu uc¢elové funkce a zvolime ho Jjako nové aktudlni
fedeni.

4) Dokud neni proveden predepsany pocet iteraci, pokracujeme

bodem 2.

V pribéhu celé historie algoritmu zaznamendvame nejlepsi dosaZené feSeni, které

slouZzi jako vysledné optimalni feSeni.

Zakladni nevyhodou horolezeckého algoritmu je, Ze se po uritém poctu iteracnich
krokil vraci k lokéaln¢ optimalnimu feSeni, které se jiz vyskytlo v nékterém piedchéazejicim

kroku (problém zacykleni — viz. obr. 3).
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Obrazek 3 - Zacykleni u horolezeckého algoritmu — pirevzato z [KVVAS00]

Tento problém se castecné fesi tak, Ze se algoritmus spusti nékolikrat z riznych
nahodné vygenerovanych pocatecnich feSeni a za vysledek se bere nejlepsi feseni z nékolika
prubgehi.

Obecné lze fici, Ze je hledano feSeni X V urcité oblasti X pro které plati:

f(x*) = rpelg f(x). (15)

Daéle je definovana mnozina vSech piipustnych transformaci T, kde transformace
teT (miZe byt charakterizovana néjakou jednoduchou operaci napi. pieklopenim vSech
moznych bitd fetézce v piipadé hledani konkrétni hodnoty osmibitového fetézce) zobrazuje
vektor xe X na dalsi vektor XxX'e X, kde XxX#zx,t:X —>XprovteT. Pro kazdou
transformaci pak existuje transformace Kk ni inverzni. Sousedstvi N(X) obsahuje obrazy x

vytvofené transformacemi teT .

V tomto okamzZiku jiz existuje aparat potiebny k formulaci horolezeckého algoritmu.

Pro nahodné vygenerovany vektor X se hleda minimum funkce f(X) v sousedstvi N(x),

f(x*) = X_rEnNiE]X) f(x'). (16)

Ziskané teSeni X* je pouzito V nasledujici iteraci algoritmu jako jakysi stfed nového
sousedstvi N(x‘) atento proces je n-krat opakovan. V pribéhu celého algoritmu jsou
zaznamenavany hodnoty nejlep$iho nalezen¢ho feSeni. Hlavnim omezenim je problém

cyklickych feseni. Po ur¢itém kone¢ném poctu itera¢nich kroka se algoritmus vrati k feSeni,
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které se jiz vyskytovalo abylo oznaceno jako lokalni feSeni V pfedchazejicim iteraénim

kroku.

Jednoduchou modifikaci standardniho horolezeckého algoritmu provedl Kvasnicka
s kolegy [KVAS96]. Zakladnim konceptem jejich pojeti je tzv. pravdépodobnostni
vektor [TAYL97], jehoz hodnoty uréuji pravdépodobnost vyskytu hodnot 1 Vv n-bitovém

vektoru. Tato modifikace je nazvana horolezecky algoritmus s u¢enim (HCwL).

Ucelova funkce f je definovana jako zobrazeni
f:01" >R, (17)
jez piitadi kazdému n-bitovému vektoru @ = (a1, o, ..., ay) realné Cislo ye R,

formalng y=f(a). Ukolem je pak nalézt takovy vektor o, € 01 n ktery odpovida globalnimu

minimu funkce f v prostoru {0,1}"

f(@g)=min f e, (18)

s 01"

Prohledavany prostor X = {0,1}" je pro tento typ optimalizace sloZzen z 2" bodi
(n-bitovych vektord). Z toho tedy plyne, ze pro vétsi hodnoty n neni mozné pouzit pfistup
zalozeny na kompletnim prohledani prostoru X, pozadovany €as pro vykon algoritmu roste
exponencialné. Symbolem (17) je pak minéna mnozina vSech n-bitovych vektorl, jejichz

soufadnice jsou pouze 0 nebo 1.

Kvasnitka [KVAS96] nejprve zavadi takzvanou mutaci n-bitového vektoru a e 01"

na dalsi vektor a'e 01 ni jehoz prvky jsou definovany nasledovné:

. [1-a,  4estlize random<P
o; = ) (19)

«, (jinak )

pro i=1,2,..,n, kde P je pravdépodobnost piecklopeni jednoho bitu arandom je
nahodné ¢islo s rovnomérnym rozlozenim z intervalu <0,1 : Jinymi slovy, mutace Zza do a°
je sekvenéni operace, ktera zméni na zakladé pravdépodobnosti P stochasticky kazdy bit.

Mutace, pak miize byt povazovana za funkci Opy:

a = Ony & P: (20)
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kde pravdépodobnost P je Vv pozici parametru této funkce. Sousedstvi N(a,P)
(ptedepsané pravdépodobnosti P) vektoru a, se sklada z n-bitovych vektort, které jsou

vytvofeny mutaci vektoru a:

N(a;P)= o =0, &P . (21)

Jednoducha forma adaptivniho horolezeckého algoritmu miZze byt implementovana
nasledujicim zptisobem. Na zacatku je nahodné vygenerovan vektor a a pravdépodobnost P je
nastavena na n¢jakou maximalni hodnotu Ppax (napi. 0.1). DalSim krokem je vytvoreni
sousedstvi N(a,P). Pomoci lokalniho prohledavani je v tomto sousedstvi nalezeno nejlepsi
feSeni a to je vyuzito v nasledujicim kroku jako novy vektor a pro konstrukci nového
sousedstvi. Toto nové sousedstvi pouzije o néco nizs§i hodnotu pravdépodobnosti P. Cely
proces je opakovan dokud hodnota pravdépodobnosti neklesne pod pifeddefinovanou hodnotu
Pmin. Posledni hodnota vektoru a je potom vystupem a vyjadiuje suboptimum feSeni

optimaliza¢ni Glohy (18).

Zajimavym rozSifenim tohoto obecného konceptu je pak pouziti pravdépodobnostniho
vektoru w=(wi, Wy..., Wp,), jehoz prvky jsou vrozmezi O0<wi<l a jez stanovuji
pravdépodobnost vyskytu hodnot 1 na danych pozicich. Pokud w; = 0, pak «=0. Pro kazdy

prvek w; je odpovidajici hodnota prvku a; stanovena timto zptisobem:

1 pokud r < w,
@ = (22)

0 jinak
Hodnota r je nahodné vygenerované ¢islo v rozmezi 0< r <I. Takovou tvorbu
n-bitovych vektori s ohledem na pravdépodobnostni vektor w 1ze vyjadrit jako funkei R

@ = R(W) (23)

Sousedstvi N(w) sloZzené z nahodné vygenerovanych n-bitovych vektord s ohledem na

pravdépodobnostni vektor w je vyjadifeno nasledujicim vzorcem:

N(w)= a=R(w) (24)

Pokud jsou prvky vektoru w lehce nad hodnotou 0 nebo tésné pod hodnotou 1, pak je
velikost sousedstvi N(w) velmi mala. V porovnani s ptedchazejici verzi horolezeckého

algoritmu tato situace odpovida tomu, kdy je pravdépodobnost mutace P velmi malé ¢islo. Na
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druhou stranu, jestlize se pravdépodobnost w; blizi hodnoté 0.5, pak vektory konstruované
podle (22) a (23) vytvofi relativné rozlehlou oblast se deterministicky vytvofenym stfedem

takovym, Ze a; = 0 (jestlize w; < 0.5) a ¢ = 1 (jestlize w; > 0.5).

Tento koncept je mozné zavést do klasického horolezeckého algoritmu tak, ze v
kazdém novém feSeni, které je generovano v pribcéhu algoritmu, je zohlednén 1 vliv

pravdépodobnostniho vektoru w (23).

V [KVAS96] je na ptikladu testovaci funkce porovnana tato metoda s GA. Z tab. 2 je
patrné, ze na této testovaci funkci pro vyssi pocet proménnych dava HCwL lepsi vysledky nez
GA. Tyto vysledky vSak neznamenaji, ze by HCwL obecné¢ vyznamné prekonaval algoritmus
GA. To se stalo pouze v tomto ptipad¢, kdy byla nastavena velikost populace na hodnotu
1000. Jelikoz ma testovaci funkce zaludny prubéh pro vyssi hodnoty proménnych, je vhodné i

zvysit velikost populace s rostouci hodnotou proménnych [KVAS96].

Tabulka 2 - Spravné vysledky po 10 opakovanich (v procentech) — prevzato z [KVAS96]
HCwL GA

100% | 100%
100% | 100%
100% | 80%
100% | 80%
100% | 60%
90% 50%

OO WIN LT

Moznosti jak upravit horolezecky algoritmus je mnoho. Nevyhodou zéikladniho
algoritmu je moznost uvaznuti v lokdlnim optimu. Dalsi jeho slabosti je neexistence
informace o tom, zda se po ukonceni béhu algoritmus dostal do globalniho nebo pouze do
lokalniho optima. Samotné optimum, kterého bylo dosaZeno, zavisi na poc¢ate¢ni inicializaci a
obecné neni mozné stanovit n¢jakou horni hranici pro vypocetni ¢as algoritmu. Na druhou

stranu je velice jednoduché aplikovat tento algoritmus na celou fadu problémi.

3.3.2 Nastavitelné prohledavani sousedstvi

Nastavitelné  prohledavani sousedstvi (Variable Neighbourhood Search -
VNS) [MLAD97] je metoda, ktera je schopna do procesu lokalniho prohledavani zahrnout
nekolik sousedstvi, které mohou ménit svou velikost. Zacne se Vv néjakém pocatecnim bodu
(obvykle vybraném pomoci nahody). Poté si algoritmus nahodn¢ vybira riizna sousedni okoli
Z nejmensSich sousedstvi ana né aplikuje lokéalni prohleddvani do té doby, nez je ziskano

lokdlni minimum. Pokud neni nalezené feSeni vylepSeno, algoritmus navstivi dalSi vétsi
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sousedstvi a prohleda jej tim samym zpasobem. Jakmile je ziskano zlepSujici feSeni, je toto
zapamatovano, avSak V dalSich krocich jsou znovu prozkoumévana n¢jaka vétsi sousedstvi.
Toto se d&je do doby nez je prozkoumana n¢jakd maximalni velikost rGznych sousedstvi.

Nasleduje pseudokdd pro tento algoritmus — podle [MLAD97].

VariableNeighbourhoodSearch (Ny (), N2 (), .., Nkpax ())

begin
X = Generovéni_Poééteéniho_Reéeni()
k=1
do
y = nadhodné treSeni vybrané z Ny (x)
z = Lokalni Prohledavani (y)
if (f(z) < £(x))
X =z
k = 1 //zlepSeni teSeni pouZij nejmensi N(x)
else if (k < kmax) //z&dné zlepSeni rYeSeni nebylo

nalezeno
k = k + 1 //pouzij dalsi nejvétsdi sousedstvi

while (not ukoncovaci podminka)

end

Metoda VNS byla aplikovana na celou fadu problémi a to at’ kombinatorickych tak i
pro problémy spojité optimalizace. Prvni aplikace VNS byly také aplikovany na problémy
kvadratického programovani [MLADO3], kdy pii samotném vypoctu se jednotliva sousedstvi
tvoii jako neustdle se zvétSujici n-rozmérné rovnobéZnostény. Jiné implementace byly
provadény na alokacni problémy. Zde je sousedstvi definovdno podle jednotlivych feSenych
problémii (napt. prifazeni materidlu jednotlivym zdkazniklim, umisténi jesté nepiipsaného

materidlu zadkaznikovi apod.).

V literatufe jsou piedvedeny vysledky této metody, které¢ davaji dobré vysledky i

V porovndni s jinymi metodami.

3.3.3 Metoda zakazaného prohledavani

Metoda zakazaného prohledavani (tabu search - TS) [AMBEOO], [BATT93],
[BATT95], [GLOV89], [GLOVI0], [GLOVI93] vychazi z horolezeckého algoritmu, kde se
snazi odstranit problém zacykleni. Do horolezeckého algoritmu je zavedena tzv. kratkodoba

pamét’, kterd si po urcity kratky interval pfedchazejici historie algoritmu pamatuje inverzni
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transformace k lokaln¢ optimalnim transformacim feSeni, pouzitym k ziskani novych
aktualnich feseni. Tyto inverzni transformace jsou pak zakazany (tabu) pfi tvorbé nového
okoli pro dané aktudlni feSeni a tudiz je zamezeno vyuziti jiz jednou navstivené¢ho feSeni.
Timto jednoduchym zplsobem je mozné podstatné omezit vyskyt zacykleni pii padu do
lokalniho minima. Takto modifikovany horolezecky algoritmus postupné prohledava oblast,

ve které je hledano globalni minimum funkce.

Hlavni myslenka heuristiky je realizovana pomoci zakazaného seznamu TL (tabu list),
ktery doCasné¢ obsahuje inverzni transformace k transformacim pouzitym V piedchazejicich
iteracich. Zakazany seznam transformaci TL je omezen svou maximalni velikosti kmax.
Zakazany seznam TL je obnovovan Vv priabéhu chodu celého algoritmu. Jestlize transformace t
patii do zakdzaného seznamu, pak se nemtize pouzivat v lokalni minimalizaci V rdmci okoli
aktualniho feSeni. Pfi inicializaci algoritmu je zakdzany seznam prazdny, po kazd¢ iteraci se
do zakazaného seznamu ptida transformace inverzni k transformaci, kterd poskytla nejlepsi
feSeni V rdmci sousedstvi V predchazejicim kroku. (napt. se do zakazaného seznamu zapisi
potfadova ¢isla vyménénych uloh). Zakazany seznam musi byt kratsi, nez je pocet moznych
transformaci Vramci sousedstvi. Po kmax iteracich zakazany seznam uz obsahuje kmax
transformaci a kazdé dalsi ptidani nové transformace je doprovdzeno vylou¢enim momentalné

nejstarsi transformace t" v tabu seznamu. Rikame, Ze zakdzany seznam se cyklicky obnovuje.

Zakladni verze metody zakdzaného prohledavani se fidi nasledujicim predpisem: —

podle [GLOV97]

Tabu search
begin
x = ndhodné vygenerované feSeni

time = O/ fmin = o, T = {}

while (time < timep.x) do
begin time = time+1l, fiocomin = ©
for teX do
begin x’ = x
if f(x') < fioc-min and (teTL or f(x’') < fnin) then
x =x', t' = t, fioeemin = f(x')
end

if floc—min<fmin then
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fmin = floc—min, Xmin = X

if |TL| < kmax then

TL TL U{t"}

else TL (TL u{t })\{t"}

end

Numerické zkuSenosti s algoritmem zakazané¢ho prohledavani ukazuji, ze velikost
kmax zakazaného seznamu je dulezitym parametrem ovliviiujicim moZnost vymanit se
z lokalnich minim. Jestlize je parametr kmax pfili§ maly, pak se mize vyskytnout zacykleni
algoritmu, stejné jako u klasického horolezeckého algoritmu, ale naptiklad po vice krocich.
Naopak je-li parametr kmax pfili§ velky, potom s velkou pravdépodobnosti pieskocime
nadéjna hluboka udoli funkce.

Zakazany seznam se pouziva ke konstrukci modifikovaného sousedstvi aktudlniho
feSeni. Toto sousedstvi neobsahuje feSeni, kterd by vznikla transformacemi obsazenymi
v zakdzaném seznamu. Lokalni minimalizace se vykonavd V modifikovaném sousedstvi
s vyjimkou tzv. aspiraéniho kritéria (AK). Toto kritérium dovoluje pouziti zakazané
transformace v piipadé¢, ze vzniklé sousedni feSeni by poskytlo lepsi hodnotu ucelové funkce,
nez ma docasné nejlepsi feSeni. Toto aspiracni kritérium bude jednim z nosnych témat této
disertacni prace a bude soucasti autorem vytvoreného a zkoumaného hybridniho algoritmu

(viz paragraf 4.7)

Jinym pfistupem, ktery je zaloZzeny na koncepci dlouhodobé paméti, vyuZziva
prostfedky intenzifikace a diverzifikace algoritmu TS k nalezeni globalniho optima. Vyuziva
moznosti pokutovani transformaci, které se V dosavadnim procesu hledani vyskytovaly
nejCastéji. Pfipadné¢ do dlouhodobé paméti zaznamendvame frekvenci vyskytu urcitych
atribut dosud ziskanych fteSeni. Intenzifikacni strategie podporuje transformace vedouci
k fesenim s ,,dobrymi‘ vlastnostmi. Naproti tomu diverzifikacni strategie znamena podporu
feSeni, obsahujicich vyznamné odlisné atributy od téch, které se vyskytly Vv prubéhu
dosavadniho hledéni.

Technika zakazaného prohledavani mulze byt pouzita jak Vv klasickém spojeni
s horolezeckym algoritmem, tak i v kombinaci s jinymi algoritmy. U ostatnich metod vSak

neni natolik efektivni, nebot’ tyto metody neprohledavaji celé sousedstvi aktualniho feSeni

a pravdépodobnost zapiisobeni zakdzaného seznamu je tedy dost mala.
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3.3.4 Robustni zakazané prohledavani

Robustni zakazané prohledavani (Robust Tabu Search - RTS) [TAIL91], [TAIL95] je
roz§itenou verzi zakladniho zakdzaného prohledavaciho schématu, kdy se vyuziva nahodné
délky tabu seznamu a ur¢ité délky podminkové paméti a také paralelizace vypoétu. RTS bylo
s uspéchem aplikovano na problém typu QAP [TAIL91]. Pokud je nastaven napfi. pocet iteraci
na N? a maximalni délka tabu seznamu kolisa okolo hodnoty 10% velikosti celé fesené ulohy,
je mozné dosahnout velice kvalitnich vysledki. Toto vSe zavisi spiSe na typu problému nez na
jeho velikosti (pro N > 20 [TAIL91]). Podminkova pamét’ nuti vracet feSeni zpét do takového
feSeni, kde nebyl proveden jisty poCet pfesunil. Toto se provadi tak dlouho, dokud né&jaky
presun neukaze zadny atribut z tabu seznamu nebo do té doby, kdy je aplikovano nejvice
zlepsujici aspiracni kritérium.

Implementace této metody sniZzuje vypocetni sloZitost metody TS pro QAP a to diky
rozdeleni ulohy na mensi ¢asti a nasledné paralelizace vypoctu. V literatuie je dokdzané, ze
metoda TS pracuje pro QAP problémy do velikosti 30 velmi dobfe za pouziti jednoho tabu
seznamu a jednoduchého aspiracniho kritéria. Pro vétsi problémy je pak vhodnd metoda RTS,
kdy je navrzena lepsi aspiracni funkce a kdy se pifidavaji dal$i parametry pro rychlejsi
vypocty. Toto je pak doporuceno pro velikost QAP okolo 64 jednotek. Pro vétsi problémy je

pak doporuceno pouzivat napf. sofistikovanéjsi dlouhodobou pamét.

3.3.5 Reagujici zakazané prohledavani

Reagujici zakazané prohledavani (Reactive Tabu Search — ReTS) je dalSim
vyznamnym rozSifenim metody zakdzaného prohleddvani. Toto schéma je trochu
komplikovanéjsi a neni az tak dulezité vysvétlovat jeho ¢innost Vv této praci. Hlavni myslenka
spoc¢iva V rostouci velikosti tabu seznamu V ptipad¢€, ze algoritmus navstivi vétSi mnozstvi
feSeni znovu navStiveno anaopak se seznam zmenSuje V pfipad€, Ze je mnoZstvi znovu
navstivenych feSeni mensiho poctu. Algoritmus si tedy udrzuje urcitou velikost seznamu,
ktera se hodi na konkrétni problém a na prohledavany prostor. Druhou dtlezitou véci, kterou
algoritmus pouziva, je jista sekvence nahodnych ptesunt V piipadé, kdy se algoritmus ocitne
Vv prostoru hledani, ze které¢ho se z n¢jakého diivodu nemize dostat. Tato ¢ast ReTS vychazi
z mySlenky iterativniho lokalniho prohledavani, kde se pouzivd podobnd metody Uniku

Z lokalniho minima.

Vyhodou metody je vyuziti flexibilnich pamétovych struktur typu strom

Vv prohledavacim procesu. V procesu je zavedena haSovaci technika (hashing), kdy je ke
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kazdému zdznamu veden 1 kli¢, ktery je zajiStén v procesu ukladani néjakého dosazeného
vysledku. Dalsi technikou, ktera je zavedena v procesu prohledavéni, je datova struktura
znama jako bindrni strom, coZ je orientovany graf s jednim kofenem. Z tohoto kotfene pak
existuje cesta do vSech vrcholl grafu, pfi¢emz kazdy vrchol mlze mit maximalné dva
orientované potomky. Ob¢ tyto techniky jsou vyuzity pro rozd€leni ulohy a nasledné
zpracovani jednotlivych vygenerovanych feSeni. ReTS nepotfebuje pro svoji ¢innost mit a
priori nastavenou velikost seznamu pro ukladani zakazanych piesund, coz svym zplisobem

urychluje praci.

Podrobnéji je o této problematice pojednano v [BATT93], [BATTI9S5].

3.3.6 Rychlé lokalni prohledavani

Rychlé lokalni prohledavani (Fast Local Search - FLS) [LOAPO5] je zobecnénim
zlepSeni (first improvement). Obé tyto heuristiky byly s Gspéchem vyuZity na problémy

obchodniho cestujiciho, problémy castecného omezeni nebo problémy typu QAP.

Jednim z faktord, ktery velmi ovlivituje vykonnost algoritmu lokélniho prohledavani
je velikost prohledavaného okoli aktualniho feSeni. Pokud se bere v tivahu pfili§ velky pocet
okolnich bodl, které je potteba prohledat, pak samotné¢ prohleddvani mize byt velice
nakladné. Toto plati zejména V piipadech, kdy prohleddvani potiebuje velky pocet krokii
k nalezeni lokalniho optima akazdy vypocet Gcelové funkce vyZzaduje vyznamny pocet
vypoéti. Bentley [BENT97] ptedstavil ptibliznou 2-Opt metodu (approximate 2-Opt), ktera
omezuje velikost sousedstvi v problému obchodniho cestujiciho. Jednoduchym principem této
metody je ignorovat takova okoli zkoumaného feseni, jejichz zkoumani nevede ke zlepSeni

prohledavani konkrétniho prostoru.

Okoli, které se algoritmus rozhodne prohledat je rozdéleno do nékolika menSich
prostorti a kazdému z toho prostoru je pfifazena aktivacni jednotka (bit). Prohledavaji se
pouze ty prostory, jejichz aktivacni bit je nastaven na hodnotu 1. Tyto prostory pak nazyvadme
aktivnimi prostory. Prostory, jejichZ bit je nastaven na hodnotu 0, nazyvame neaktivni
prostory atyto pak jsou algoritmem ignorovany, tzn., Ze nejsou zahrnuty do prohledavani.
Proces prohledavani pokracuje do té doby, neZ je naplnéna podminka ukonceni procesu,
nikoliv do doby, kdy je nalezeno lepsi feSeni. Proces probihd v uréeném potadi. Toto potadi
muze byt statické nebo dynamické (napt. se méni podle vysledki provedenych v jednotlivych

pfesunech).
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Na pocatku prohledavani jsou vSechna rozd€lena okoli nastavena jako aktivni. Jestlize
je tento prostor prohledan a je zjisténo, Ze neobsahuje zadné zlepsSeni nebo neobsahuje zadny
zlepSujici pfesun, stane se neaktivnim. V opaéném piipadé zustane aktivni aje proveden
zlepsSujici presun (tedy pfesun do bodu, ktery vykazuje zlepseni). Podle provedenych ptresunt
jsou pak aktivovany i pfislu§né prostory prohledavani. Jak probiha cely prohledavaci proces, a
jsou nachézena lepsi feSeni, zmensuje se 1 pocet prostort, které jsou aktivni. Toto se déje do
doby, kdy jiz nejsou zadné prostory aktivni, tedy hodnota jejich bitu je nastavena na nulu.
Reseni se poté ocita alespon V piiblizném lokalnim minimu. Tato celkové procedura miize byt

mnohokrat rychlejsi nez konvenc¢ni algoritmy lokalniho prohledavani.

3.4 Algoritmy zaloZené na penalizacich a vahdch

3.4.1 GENET a jiné vahové metody

Tato metoda modifikuje hodnoty argument Ucelové funkce pomoci vah tak, aby
algoritmus umoznil uniknout z lokdlniho optima. Technika rozSifuje obecné metody
optimaliza¢ni problematiky o0 tzv. uspokojeni danych omezeni [BISH95], [BOSE96],
[DAVEY4], [TANG92].

V poslednich letech byly vyvinuty mnohé algoritmy, které jsou pravé na bazi tohoto
schématu alze je aplikovat na CSP nebo na problémy typu SAT. Jsou mezi nimi metoda
GENET [DAVE94], [MINT92], vazeny GSAT problém [FRAN96], [SELM93a], [SELM93b]
a také utékova metoda (Breakout Method) [MORR93].

GENET je jednim z ptistupt jak splnit omezeni daného problému pomoci zakladnich
operaci, které se podobaji tzv. minimalizacné konfliktni heuristice. V zdsad¢ se jedna o to, Ze
CSP je reprezentovana siti, kde kazdy uzel pfedstavuje mozné pfifazeni hodnoty k proménné,
a okraje ptedstavuji omezeni problému. Jednou z inovaci, ktera se vyskytuje v této metode, je
vyuziti zpracovani vahovych hodnot, které se ptifadi jednotlivym okrajim hledaného prostoru
(constraint). Vahy se pfifazuji t€m omezenim, které byly poruSeny (tyto hodnoty mohou byt
jednoduse nastaveny na 1 pro omezeni poruSené a 0 pro uspokojené omezeni, pokud jsou v§ak
pouzivany takové podminky, kdy je tfeba ménit hodnotu vice proménnych, pak Ize pouzit
funkci, ktera postupné snizuje hodnotu vah, tak jak se omezeni bliZi stavu, kdy bude
uspokojeno). GENET vyuziva tuto funkci tak, jak se pokousi minimalizovat sumu vah této

funkce pro vSechna omezeni v problému.
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3.4.2 Diskrétni Lagrangeiv Multiplikator

Diskrétni LagrangeGv multiplikator (Discrete Langrangian Multiplier - DLM)
[BERT82] vychazi z modifikace matematické teorie spojité optimalizace. DLM spojuje
Lagrangetv multiplikator se schématem zvySovanim hodnoty omezeni problému vzdy, kdyz
algoritmus dosahne lokalniho optima. Tento postup je téméf totozny s algoritmem GENET;
ve skutecnosti GENET byl ukdzan jako jeden zalgoritmt ztfidy Lagrangeovskych
prohledavacich problematik, coz bylo prokazano v [CHOI88]. Teorie je potom takova, ze
algoritmus zvySuje Lagrangetiv multiplikator (vykondvanim vystupu V Lagrangeové
multiplikatorovém prostoru) do té doby, kdy je ucelova funkce minimalizovana. Tato

problematika je vice popsana napi. v [CHOI88] nebo v [JANA99].
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4. Penaliza¢ni lokalni prohledavani rozSirené o aspiracni
kritérium

Hlavnim cilem této prace tkvi v navrhu hybridniho® algoritmu vytvofeného za vyuziti
nékterych metod z oblasti umélé inteligence pro problémy typu obchodniho cestujiciho a pro
dalsi optimalizacni ulohy. Pro feSeni téchto uloh bylo zjisténo, ze dobrych vysledka se
dosahuje ualgoritmi SA aTS a zjejich nékterych casti byl vytvofen algoritmus
penalizaéniho lokalniho prohledavani (PLP). Tento algoritmus se stal jadrem disertacni
doktorské prace. PLP bude nasledné rozsiten 0 aspiracni kritérium, které je soucasti TS (viz

odstavec. 3.3.3) a jez je vhodnym rozsifenim algoritmu PLP.

4.1 Vznik algoritmu

Casteéné CSP jsou takové problémy, kde neexistuje takové feSeni, které by
vyhovovalo vsem omezenim. Pfi feSeni téchto uloh je zajem 0 minimalizaci po¢tu omezeni,

které jsou narusena ¢i 0 minimalizaci dalSich kritérii, kterd jsou na aplikaci zavisla.

Jednim z problém, ktery je i1 Castecnym CSP, se nazyva Radio Link Frequency
Assignment Problem (RLFAP) [TSAN93], [WANG91a]. Tento problém fesi problematiku
udélovani frekvenci riznym stanicim (radia, vysilace atp.), tak aby nedochazelo k ruSeni
signdlu mezi témito stanicemi. Kazda takova stanice je reprezentovana proménnou, jejiz
doména je mnoZina vSech frekvenci, které méa dana stanice k dispozici. Zakladnim omezenim

zahrnujicim dvé proménné F; , F; je:

| F1-F2 |> ka2 (25)

Tyto dvé proménné piedstavuji dvé frekvence, které jsou od sebe vzdaleny dostatecné
daleko. Hodnota konstanty ki, je odvisla od pozice téchto dvou spojeni ataké zavisi na
rizném fyzikalnim prostiedi, ve kterém se dané spoje nachéazi. Tato konstanta nemusi byt
vzdy nutn€ nastavena na spravnou hodnotu (ve skute¢nosti minimalni rozdil ve frekvenci
téchto dvou bodi muze byt odlisny od hodnoty konstanty Kj,). Proto se tato hodnota Casto
nadhodnocuje, aby bylo dostate¢n¢ garantovano, ze nedojde k ruseni signalu. Problém
RLFAP je typu NP-uplny [GARE79] ataké castecnym CSP avyzaduje minimalizaci

porusenych omezeni, ktera je kombinovana s doménovymi optimalizaénimi kritérii.

* Hybridni v této praci bude mysleno jako vzniklého kombinaci vybranych vlastnosti riznych algoritmi.
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V literatuie se objevuje moznost feSeni tohoto problému pomoci rozsitené metody GENET,
jehoz pouziti je pro problém typu RLFAP piili§ slozité. GENET byl ¢astecnou inspiraci pro

PLP s tim, ze nepouziva rozsiteny model neuronové sit¢ GENETu.

Dalsi metodou, ze které bylo ¢erpano pro tvorbu PLP je metoda SA (viz odst. 3.1.1),
ato predevSim ta cast tykajici se ménici hodnoty teploty béhem priabéhu prohledévani
prostoru. Teplota je postupné ochlazovana a samotnéd hodnota teploty mé vliv na to, zda bude

nové feseni prijato ¢i nikoliv podle (11). Bude vysvétleno dale.

Treti aposledni metodou, jeZ byla inspiraci pro tvorbu PLP je metoda TS (viz
odst. 3.3.3). Ztéto metody bylo vybrano aspira¢ni kritérium, které vymezuje, zda se ma
algoritmus vyhnout aktudlné nalezenému feSeni, ¢i prav€é naopak pokracovat Vv dalSim

prohledavani.

Vsechny tyto tfi metody maji velky potencidl pii feSeni rozlinych optimalizacnich
uloh a zd4 se byt patrné, ze spojenim vybranych ¢asti mize vzniknout funkéni a efektivni
hybridni algoritmus vyuzitelny v celé fad€¢ optimalizacnich problému. V nasledujici ¢asti bude

rozebran samotny princip algoritmu a jeho dil¢i modifikace.

4.2 Principy algoritmu

PLP je optimalizacni technika vyuzitelnd pro kombinatorické optimalizac¢ni problémy.
Ucelova funkce konkrétniho problému je navysena pomoci nové vytvorené mnoziny pokut”.
Lokalni vyhleddvani je omezovano touto mnozinou pokut a béhem hledani optimalniho (resp.
suboptimalniho) feseni je pak mozné se soustfedit na slibné oblasti prohledavaného prostoru.
Algoritmus se provadi opakované a prohledavéd lokalni okoli ur¢eného bodu. Jakmile se
algoritmus zastavi V lokalnim minimu, mnoZina pokut, jeZ je na zacatku prazdna (hodnoty
penalizaci jsou nastaveny na nulu), je ur¢itym zpisobem modifikovana a algoritmus dale

optimalizuje upravenou ucelovou funkci.

Jak se penaliza¢ni faktory dale méni, jsou jednotlivd nalezena feSeni upfesiiovana
a postupné jsou lokalizovana nova lokalni minima. Lokalni vyhledavani je pak generovano
podle znalosti, jez jsou dadny bud na pocatku prohledavani, nebo se postupné objevuji
Vv pribéhu prohledavani. Tyto znalosti se tykaji pfedev§im umisténi a hodnoty lokalnich

minim a predevsim se tykaji hodnoty aumisténi globalniho minima. Chovani tohoto

® Pokutou v nasem piipadé budeme rozumét hodnotu, ktera bude pfifazena k jistému argumentu Giéelové funkce
a ovlivni tak dalsi prohledavani v lokalnim prostoru. Pokuta miZze byt také nazyvana penalizaci nebo
penaliza¢nim faktorem.
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algoritmu muze byt postaveno na podobném principu jako je metoda Spatné postavené tilohy
(ill-posed) [HANS98], [TIKH77], kdy se vyuzivaji znalosti ptedchazejici feSeni a slouzi
k vyfeSeni aproximacnich problému. Tyto konkrétni znalosti pak predstavuji urcita omezeni,
ktera dale definuji problém, tak Ze se redukuje pocet vSech moznych kandidati na vyteSeni
daného problému. Algoritmus také vyuziva dalSich znalosti, které se nauci béhem
prohledavani a to vyuzitim riznych omezeni, jeZ se objevi na zéklad€ prohledavani daného
prostoru. V podstaté se da fici, ze PLP je zalozeno na meta-heuristice lokalniho prohledavani.
V nasledujicich kapitolach budou rozebrany jednotlivé komponenty daného algoritmu,

kterymi jsou lokalni prohledavani, penalizace ucelové funkce a aspiracni kritérium.

4.3 Lokalni prohledavani

Lokalni prohleddvani je zakladem mnoha heuristickych metod pro kombinatorické
optimaliza¢ni problémy. V kap. 1.6 byl pfedstaven princip metody lokalniho prohledavani.
V této préci bylo vyuzito mnoho procedur, které¢ vyuzivaji lokélniho prohledavani. Pro Gcely

popisu navrzené¢ho algoritmu v obecné roving Ize lokalni prohledavani definovat jako:

Xo¢— procedura LokalniProhledavani (Xy, ), (26)

kde x; je puvodni feSeni a X, je kone¢né feSeni (lokalni minimum) af je Gcelova

funkce, ktera ma byt minimalizovéna.

Na rozdil od ostatnich obecnych meta heuristickych metod jako je naptiklad SA nebo
TS, tento algoritmus neupravuje vnitini mechanismy lokalniho prohleddvani. Misto toho
provadi opakovana volani v procedute lokalniho prohledavani a upravuje hodnoty argumentd
upravené ucelové funkce mezi jednotlivymi kroky vypoctu, které po sobé nasleduji. Pred
kazdym opakovanym volanim funkce jsou hodnoty argumentd ucelové funkce problému
navyseny tak, Ze je zahrnuta mnozina penaliza¢nich podminek, které nam umozni dynamicky
vytvorit kvalitngj$i feSeni. Toto navySeni pomoci penaliza¢nich podminek je vysvétleno

V nasledujici Casti.
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4.4 Charakteristiky FeSeni

Argumenty ucelové funkce chapeme jako charakteristiky (vlastnosti) daného problému
a podle téchto vlastnosti se daji dale urcit nastroje nebo techniky, jejichz pomoci lze problém
vyresit.

Omezeni na téchto charakteristikach urcuji pribéh lokédlniho prohledavéani. Znalosti,
které se vztahuji k danému problému, Ize nazvat ohodnoceni charakteristik. Tato ohodnoceni
maji ptimy i neptimy vliv na odpovidajici vlastnosti a ohodnoceni daného feseni. Ohodnoceni
charakteristik pak muze byt bud konstantni, nebo m¢énitelné. Znalosti 0
prub&hu prohledavaciho procesu lze ziskat z dosud navstivenych feSeni az konkrétnich
lokdlnich minim. Znamena to tedy, Ze pokud se konkrétni ohodnoceni argumentu nachazi
v aktualnim zkoumaném feSeni, 1ze jej ohodnotit a tudiz dale vyuzit pro dalsi prohledavani.

Konkrétni hodnota argumentu U; je pak reprezentovana nasledujicim vzorcem

, Xe X, (27)

—~ |1, feSeni Sma vlastnost i
U, « = -
0, jinak

4.5 Penalizace ucelové funkce

Omezeni na argumentech funkce je moZno vytvofit zvySenim ucelové funkce
f problému ato zapocitinim mnozinou penalizanich faktort. Nova ucelova funkce je

nazvana zvysenou ucelovou funkci a je definovana nasledovné

_— _— M _—
gx;ijlZpi U «, (28)
i=1

kde M je pocet argumentti stanovenych pied samotnym feSenim problému, p; je
penalizacni parametr odpovidajici hodnoté argumentu U; a A je regulujici parametr dané
funkce. Penalizani parametr p; predavd hodnoty do téch ohodnoceni argumentii ucelové
funkce U;, které jsou zahrnuty Vv aktualnim feSeni. Regulacni parametr A reprezentuje
pomérovou ¢ast penalizaci a ovliviiuje vyslednou velikost hodnoty ucéelové funkce. Jeho
vyznam tkvi v moznosti kontroly vlivu znalosti na proces prohledavani prostoru. Algoritmus

opakovan¢ pouziva lokalniho prohled4avani a jednoduse modifikuje penaliza¢ni vektor p:
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P = (P1, P2, -y PM)- (29)

Vektor se zméni vzdy, kdyz se prohledavani usadi v lokdlnim minimu. Zpocatku jsou
vSechny penaliza¢ni parametry nastaveny na hodnotu 0 (z4dny argument funkce neni
omezenim) a algoritmus je spustén, aby nalezl lokalni minimum ucelové funkce. Po nalezeni
prvniho lokalniho minima (i po nalezeni dalSich lokalnich minim) provede algoritmus upravu
penaliza¢niho vektoru a soucasn¢ i upravi ucelovou funkci ata je zménéna na zvySenou
ucelovou funkci. Upraveny postup prohledavani pak jednoduse zvysi hodnotu penalizacniho
faktoru o hodnotu 1. Tento postup je proveden bud pro jeden, nebo pro vice argumentl
ucelové funkce, jez se nachazi v lokdlnim minimu. Pocate¢ni znalosti jsou pak postupné
vkladany do rozsitfené ucelové funkce a to postupnym vybérem téch penaliza¢nich parametra,
které maji byt zvySeny.

Zdrojem znalosti je pak hodnota koeficienti ucelové funkce asamotné lokalni
minimum. Pfedpokladem je, ze kazdy koeficient ucelové funkce definovany na feSeni je
uréeny konkrétni hodnotou c°. Tato hodnota mize byt v pribshu prohledavéani konstantni
nebo proménlivd. Abychom mohli zjednoduSit nasi analyzu, ptedpoklddejme, Ze tento

koeficient tcelové funkce je konstantni a je dan vektorem

¢ = (C1,C2,...,Cm), (30)

ktery obsahuje kladné nebo nulové hodnoty. Hodnota indikatoru (27) je pak nastavena na 1

(Ui(X) = 1) pro to Feseni, které se nachazi v lokalnim minimu.

4.6 Modifikace penalizac¢nich faktori

V lokalnim minimu X~ jsou penalizaéni parametry zvySeny 0 hodnotu 1 pro viechny

argumenty U; takové, které maximalizuji nasledujici vyraz:

* - *\ C
sitek €, f =U. ¢ S
uite e (31)

® Nékdy se také uvadi cena feseni, resp. cena argumentu Giéelové funkce.
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Jinymi slovy, zvySeni penalizacniho parametru argumentu X; je vyjadifeno postupem
danym rovnici (31). V lokalnim minimu je nasledn¢ vybran ten postup, ktery ma maximalni
uzitek (maximalni hodnota) aten je i vykonan. Penaliza¢ni parametr p; je zalenén ve
vztahu (31) z divodu zamezeni zkreslovani funkce uzitku v momenté, kdy jsou penalizaéni
faktory neimérné zvy$ovany. Uloha penaliza¢niho faktoru v (31) je jakési pocitadlo, které
pocita kolikrat je argument funkce penalizovan. Pokud je konkrétni argument ucelové funkce
penalizovan castéji nez je pocet iteraci, pak vyraz ]_fiv (31) zvysi hodnotu argumentu.

i
Poté nasleduje moznost penalizovat dalSi hodnotu argumentu funkce. Politika penalizace
spociva V pticteni n&jaké hodnoty K hodnoté argumentu tucelové funkce, tzn. Ze argumenty,
které zpusobuji zvySeni GcCelové funkce jsou penalizovany Castéji nez ty, jez tak necini;
diivodem je snaha 0 tnik z lokalniho minima. Usili 0 vyhledani nejmensi hodnoty ucelové
funkce je pouzito pouze v argumentech ucelové funkce pravé navstivenych lokalnich minim,

a proto jsou penalizovany pouze hodnoty lokalnich minim.

Zaklad algoritmu je popsan nize:

begin
k =0
Xy = ndhodné vygenerované tresSeni prostoru
for i = 1 until M do // penalizace jsou nastaveny na 0
pi = 0
while Ukoncujici Kritérium do
begin
g=f + k*Zpi*Ui
Xy+1 = Lok&lniProhledéani (xx,q)
for 1 = 1 until M do
uzitek; = Ui (%xs1) * ci/ (1+4p;)
for each i takové Ze uzitek; je maximum do
pi = pi t 1
k = k+1
end

x" = nejlepsi feSeni nalezené vzhledem k G&elové funkci f
return x’
end
kde X je prohledavany prostor, f je Gcelova funkce, g je zménéna ucelova funkce, A je
upravujici parametr, U; je funkce pro argument i, ¢; je cenou pro argument i, M je pocet

argumentt dané funkce, p; je penalizace pro argument i.
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Tento jednoduchy princip muze byt aplikovan s riznymi modifikacemi na mnoho
optimaliza¢nich problémd. Jeho aplikace na konkrétni problém obvykle vyzaduje definovani
argumentti ucCelové funkce, pfifazeni hodnot Kk témto argumentim ahlavné dosazeni
procedury (LokdlniProhleddni) do vySe vyjadfeného algoritmu. Tato procedura je jednou

z ¢asto pouzivanych heuristickych technik.

Podobny princip, ktery je zaloZzen na dal§im ovliviiovani pribéhu hledéni optima na
zaklad¢ predchozich znalosti, 1ze nalézt ve tfidé metod tzv. teorie optimalniho vyhledavani
(optimal search theory) [KOOPS57], [STONS83]. Obdobna schémata vyuzita v algoritmu se
pouzivaji i pii badani v metodach znamych jako reinforcement learning [THRU92],
[WANG91Db].

4.7 Aspiracéni kritérium pro PLP

Dilezitym prvkem, ktery bude zkouman Vv této praci azarovei bude i piidan do
algoritmu PLP, je prvek aspira¢niho kritéria. Aspira¢ni kritéria se bézné vyuzivaji u algoritmu
zakéazaného prohledavani [BADE97], [GASS04], [GLOV93]. V této kapitole bude popsan
zpusob amotivace pfidani aspira¢niho kritéria do algoritmu abude ukézano, jak tento

algoritmus miZze byt rozsifen pravé o tento prvek.

4.7.1 Duvod vyuziti aspirac¢niho kritéria

PLP vyuziva penalizacnich faktor tak, ze v momenté, kdy se prohledavani ocitne
V lokalnim minimu, je ucelova funkce penalizovana a to do té doby, nez je algoritmu
umoznéno uniknout zlokalniho minima. Nasledné miZze algoritmus pokracovat dal
Vv prohledavani. Nékdy se muze stat, Ze argumenty ucelové funkce jsou penalizovany piilis
brzy a pozd¢ji, v pribéhu prohledavani se tato penalizace mize stait méné vyznamnou (nebo i
matouci). Ne¢kdy se také muize stat, ze se hodnota penalizace muze V pritbé¢hu algoritmu
zménit nebo jindy je penalizacni hodnota bariérou pii dalSim prohledavani prostoru. Coz
muze byt Castecné kontraproduktivni Vv momenté, kdy algoritmus neprohledd prostor, kde
existuje moznost nalezeni nového lepsiho feseni. Cim vétsi byva hodnota parametru A, tim
Castéji se stava, ze je feSeni blokovano. Ackoliv niz8i hodnota parametru A zvétSuje Sanci, Ze
se dostaneme do lep$iho feSeni, na druhou stranu redukuje vliv penalizace na algoritmus, tzn.,
ze musi byt proveden vétsi pocet iteraci, abychom se dostali z lokdlniho minima. V ptipadé,

ze by néjaka metoda nemusela zohlednovat vliv hodnoty 4, pak by penalizované lokalni
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prohledavani mohlo byt mén¢ citlivé pravé na zmény parametru A. Soucasné s tim by se
mohly Iépe fesit problémy, kde se hodnoty argumentll ¢asto méni v pribéhu prohledavani.
Jednim zmoznych piistupii je vyuziti aspiraéniho kritéria. Algoritmus pak nemusi
prohledavat takové prostory, jejichz zkoumani je vzhledem Kk jejich charakteru zbytec¢né.

A z tohoto diivodu je vhodné zavést mysSlenku aspira¢niho kritéria.

4.7.2 Definice aspiraéniho Kritéria

Jak jiz bylo naznaceno, myslenka aspiracniho kritéria pochazi z metody zakazaného
prohledavani. V této metodé aspiracni kritérium povoluje pouziti zakdzané transformace
Vv piipadé, Ze vzniklé sousedni feSeni poskytuje lepsi hodnotu ucelové funkce, neZ ma docasné
nejlepSi feSeni a to i vmomenté, Ze je toto feSeni obsazeno v seznamu zakazanych
transformaci (tabu list). Toto kritérium je jedno z nejuzivangjSich forem aspira¢niho kritéria
aje nazyvano vylepSené nejlepsi aspira¢ni kritérium [GLOV97]. Ve skuteCnosti existuje
mnoho forem tohoto kritéria, jak je uvedeno v [GLOV97], avsak v této praci bude brano

V potaz pouze vylepsené nejlepsi aspiracni kritérium.

Pro penalizované lokalni prohledavéani byla pro vyfeSeni problému vyuzita politika
penalizaci. Jednou z moznosti by bylo i vyuziti tabu seznamu jednotlivych feSeni nebo tabu
seznamu pfesunll V prostoru; tomuto problému se vSak vénuje metoda TS a jeji dalsi
modifikace a tudiz se timto nebudeme dale zabyvat. ZlepSujicim nejlep$im aspiraénim
presunem V algoritmu je pak takovy pifesun, ktery vygeneruje nejlepsi nové nalezené feSeni
a zéaroven tento presun neni vybran lokdlnim hledanim za vyuziti zvySené ucelové funkce.

Nyni néasleduje pseudokod pro lokalni hledani za vyuziti aspira¢niho kritéria.
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Lokalni Prohledani S Aspiracnim Kritériem (x, £, g, N)

begin
Do
If (Pfesun Pomoci Aspirace (x, £, g, N, z))
X = z
else
begin
y =y v N(x) takové, Ze g(y) je minimalizovano
Ah = g(y) - g(x)
If (Ag <= 0) then x =y
If (Ag > 0) then iterace = iterace + 1
Else iterace = 0
end
If (f(x) < f£(x)) then x" = x
While (Ag <= 0) a (iterace < 2)
Return x
end
Presun Pomoci Aspirace (x, £, g, N, z)
begin
z = z v N(x) takové, Ze f(z) je minimalizovéano
if (£(z) < £(x) a ((g(z) - g(x)) > 0))
return true
else
return false
end
kde:

e X,y azjsou hodnoty feseni,

e f() vraci cenu feSeni vzhledem k originalni uc¢elové funkci,
e g() vraci zvySenou cenu feseni,

e X je nejlepsi nalezené feseni v prib&hu béhu algoritmu,

e N(X) je funkce sousedstvi, ktera da konkrétni feSeni tohoto sousedstvi X.

Tento postup miZe byt jednoduse implementovan, pokud se uvazuje néjaky piesun
Vv sousedstvi, ktery piinese nové nejlepsi feSeni shodné s ucelovou funkci f. Sousedni okoli
tohoto feSeni je poté prozkoumano za pouziti zvysené ucelové funkce g, a to z toho divodu,
aby se poznalo, zda existuje jiny pfesun, ktery mize zredukovat zvySenou cenou dalsiho
feSeni. Jestlize nejleps$i presun V sousedstvi pfinese nové lepSi feSeni takové, ze cena
originalni ucelové funkce je mensi nez ta cena, ktera by byla vybrana s ohledem na zvySenou

ucelovou funkci, pak vybereme ten presun, ktery vygeneruje nejnizsi cenu nového nejlepsiho
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feSeni (coz se dd povazovat za aspiracni pfesun). Jinak vybereme takovy pfesun s nejnizsi

hodnotou zvySené ucelové funkce.

4.8 Provedené experimenty

Pro urceni kvality algoritmu s aspiraCnim kritériem byl tento algoritmus testovan na
vybranych testovacich funkcich (viz kap. 5) a na problému obchodniho cestujiciho (viz
kap. 6). Ve vsech téchto ptipadech byl porovnan jak zakladni algoritmu penalizovaného
prohledavani bez aspiraniho kritéria tak i upraveného algoritmu s aspiracnim kritériem.
Experimenty byly spoustény na osobnim pocitaci P4 CPU 2,80 GHz a navrzeny algoritmus

byl implementovan Vv programovacim jazyku Visual Basic.NET.

Ve vsech téchto ptipadech byl také zkouman vliv velikosti parametru 1 [PANUO6a],
[PANUO7b] na kvalitu feSeni daného problému. Velikost tohoto parametru se ménila
a hodnoty parametru jsou vyjadieny v (32).

A ={0.1,0.2,0.3,04,05,06,0.7,08,09,1, 2,3,4,5,6,7,8, 9,

(32)
10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100}

Z celé rodiny testovacich funkci [HEDAOG] byl vybran vzorek 16 funkci a to od téch
trivialnich az po ty, se kterymi i mnohé jiné algoritmy maji problémy [ZELI02] a kdy pro
jejich komplikovanost trva del§i dobu nalezeni optimélniho feSeni. V priibéhu métfeni byly
zaznamenany rizné hodnoty, jez vyjadiuji kvalitu algoritmu ataké vyjadiuji, co se d&je
v pribéhu prohleddvani. Hodnoty, které¢ byly méfeny pro testovaci funkce, jsou popsany

Vv nasledujici kapitole, jakoz i detailnéjsi rozbor tohoto problému.

Pro testovani algoritmu na TSP byly vybrany nékteré piiklady z knihovny TSPLIB
[REIN91], jeZz obsahuje celou fadu razné velikych problémd. Pro TSP nas zajimaly

nasledujici métené hodnoty:
a) cCasova narocnost,
b) primérna odchylka od nejlepsiho znamého feseni.

Podrobnéji je k této tématice referovano v kapitole 6.
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5. Prehled testovacich funkci

Pro testovani optimalizacnich algoritmil se pouzivaji dva rozdilné postupy. V prvnim
Znich se obvykle vychazi zjiz diive feSenych prikladl, avSak pomoci jinych algoritmii.
Vysledky z pravé testovaného algoritmu lze pak porovnat s vysledky, které jiz existuji. Druhy
zpusob spociva ve vyuziti mnoziny testovacich funkci [HEDAOG6], které v sobé zahrnuji rizné
vlastnosti, jako je nelinearita, rizné patologie typu rovina okolo extrému apod. V této kapitole

bude predstaveno nékolik funkei, na kterych byly upravené algoritmy testovany.

Tabulka 3 predstavuje jednotlivé funkce, které byly vybrany z [HEDAO06] a [ZELI102]
a spolu s nimi je ptedstaven piedpis jednotlivych funkci, spolu s hodnotami rozsahu veli¢iny
Xi, ktera byla na zac¢atku nahodné vygenerovana, a v tomto rozsahu se poté dale s algoritmem
pracovalo. Abychom se vyhnuli nedorozuméni, jsou pouzivany originalni nazvy funkci.
Vzhledem k tomu, Ze jsou znamy analytické vztahy, je u vétSiny z nich velmi jednoduché

vypocitat hodnotu a pozici globalniho extrému.

Tabulka 3 - Piedpisy testovacich funkci vybranych pro zkoumani vlastnosti algoritmu PLP

Nazev funkce

1% De Jong

> xt, —5.12<x <512
i=1

3" De Jong

Zn:abs A, —2<x <2
i=1

Power function

i|xi|i+l, —1<x, <1

Schwefel function

Zn}Xi sin g/m: 512 x, <512
i=1

Griewangk’s function

2

n X. n X
—1 |cos — |+ ~—+1, —600 < x, <600
[Tt %)
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Sine envelope sine wave function

1l sin® §x°, +x7 05
— =——+0.5|, -100<x; <100
€.001 47, +x’ +1°

i=1

Pathological function

Z 0.001 &7, - 2x,

i=1 i+1 i+1

n sin® §x°, +100x? - 0.5
-~ 405| -100<x <100
X +x2~+1.0

Egg holder function

i=1

Z( X; Sin \l/abs N— %, AT _— &, +47 ZsinNabs[xi+1 +47+ 00

zm 500 < x. <500

Ackley’s function

n-1 73 _ D
Z (20 + e—20e70.2\/0.5 atx e0.5 €0s &7, +c0S &7; *)1 -30< Xi <30

i=1

Moved axis parallel hyper-ellipsoid function

D Bixx?, —5.12<x<5.12
i=1

Master cosine wave function

—

n-1

= 42,405 X, + X7 j
~Ne s cos 4 x2, +05%,x,, + X, —5<X <5
i-1 -

Rastrigin function

i=1

Dim =
Q*lOEZ 4’ -10cos 4 7 x, _j ~5.12<x, <5.12

Rosenbrock’s saddle function

—

Dim-1 >
> 40 $7-x, +8-x7, —2<x<2

i-1 -

Ackley path function

Zn:xz Zn:cost*xi B
[ i=L i=1
—a*e '" —e " +a+e',

a=20;b=02,c=2=*r7;i=1...n,—-32.768 < x, <32.768

V dalsi casti této kapitoly jsou uvedeny vysledky, které byly ziskany na vybranych

testovacich funkcich, které jsou vhodné k otestovani robustnosti navrzeného algoritmu. U
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kazdé funkce bylo v urcitém rozmezi, které je obecné znamo a pouzivano, hledan globalni

extrém a byly sledovany nasledujici ukazatele:

e pocet iteraci nutnych k dosazeni nejlepsiho nalezeného tfesenti,
e nejlepsi nalezené feSenti,
e pocet kolikrat se zménilo nejlepsi nalezené feSeni v prubéhu prohledavani,
e celkovy Cas nutny k nalezeni nejlepSiho nalezeného feSeni.
Bylo celkem spusténo 100 testl a kazda funkce byla definovana pro 100D, tedy kazda
funkce méla 100 argumenti. Naméiené hodnoty pak byly zprimérovany. V nasledujicich
obrazcich je potom U kazdé funkce zndzornén nazev funkce a jednotlivé naméiené vysledky.

V ptilohach A — D je znazornéna vizualizace Ctyf vybranych funkei.

Z namétenych hodnot je patrné, Ze algoritmus PLP je silnym néstrojem pii hledani
globalniho extrému. Experimenty dale naznacuji, ze algoritmus dava lepsi vysledky, pokud je
spojeny s aspira¢nim kritériem. PLP s aspiracnim kritériem dava obecné stabilnéjsi vysledky
U nalezeného globalniho extrému, hodnoty nalezeného extrému nejevi znamky vysoké
rozkolisanosti (jednotlivé hodnoty se pohybuji blize k optimu nez hodnoty u PLP bez pouZiti
aspiratniho kritéria). Jistou nevyhodou je del$i ¢asova nérocnost pro vypocet, coz je
Vv aspiratnim kritériu ¢i nikoliv. Odménou za to je vSak presnéjsi vysledek. Taktéz pocet
nahrazenych novych lepSich feseni je obecné nizsi u PLP s aspiracnim kritériem.

Dalsi problematikou feSenou v ramci této prace je nalezeni takového parametru A,

ktery by mohl dévat dobré vysledky v rozumném case. Opét z obrazk, které jsou zobrazeny

dale v této kapitole (obr. 4 — obr. 12) je patrné, ze dobré vysledky dava parametr, pokud se

nachézi v rozmezi <0.4,0.9>, kdy jak Casova narocnost je klesajici, tak i hodnoty nalezenych

globalnich extréml se velmi blizi k hodnotdm, jeZ jsou pro dané testovaci funkce zndmé.

Z toho hlediska lze uvazovat pro dalsi vyzkum a vypocty tento rozsah hodnot za pfijatelny.

Hodnoty, které jsou Vv rozmezi <l,100> davaji také uspokojujici feSeni, ale pouze z hlediska

¢asové naroCnosti.
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Bez aspiracniho kritéria S aspiraénim kritériem

250000
350000
200000 300000
'S -
= £ 200000
§ 100000 ‘g’ 150000
o [«
50000 £ 100000
50000
0 0
01 05 09 4 8 30 70 01 05 09 4 8 30 70
A A

Obrazek 4- Porovnani poétu iteraci u 1st de Jong funkce

Pro analyzu chovani algoritmu na testovacich funkcich byly vybrany pouze nékteré
a ty budou dale popsany. VSechny namétené hodnoty u zbylych funkei jsou Vv ptiloze E. Do
prvni rodiny funkei patii ty jednodussi jako je napf. funkce 1% de Jongova. Jak je patrné
z obrazku 5, algoritmus PLP bez aspira¢niho kritéria nalezne suboptimalni feSeni za pomoci
mensiho poctu iteraci, nez PLP s aspiranim kritériem. S hodnotami poctu iteraci samoziejmeé
souvisi 1 celkovy cas, ktery Vv této ¢asti analyzy nebude bran Vv potaz, avSak u celkového

porovnani vysledku v ptiloze je uveden.

Bez aspiracniho kritéria S aspiracnim kritériem
0,000006 0,06
— 0,000003 — 0,03
c c
b B
,@ 0,000000 K 0
= =
@ -0,000003 & -0,03
o o
2 -0,000006 2 -0,06
-0,000009 -0,09
01 05 09 4 8 30 70
A A

Obrazek 5 - Porovnani nejlepSich nalezenych FeSeni u funkce 1st de Jong

Pokud se tyka nejlepSiho nalezeného feSeni v prubchu algoritmu, je patrné, ze PLP
s aspiraénim kritériem dava lepsi vysledky ato pfedevsim u hodnot parametru 1 v rozmezi

<0.1,0.9>. Stanoveni takové hodnoty parametru A bude urcujici pro testovani PLP

Vv problémech TSP. Z obrazku 6 je patrné, Ze naméfené hodnoty u PLP s aspira¢nim kritériem
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nevykazuji takovou rozkolisanost jako u PLP bez aspira¢niho kritéria, tzn. Zze hodnoty se
vyskytuji velice blizko optimalni hodnoté pro danou funkci. Vzhledem Kk tomu, ze je

parametr A pravé tak nizky, pak se hodnota penalizace o tolik nezvySuje a nalezené feSeni je

tudiz kvalitngjsi nez u vétsich hodnot parametru A. U hodnot parametru v rozmezi (4,100) je

rychlejsi tendence se rychle vymanit z lokalniho minima a existuje tudiz i realna moznost

nenalezeni kvalitniho feSeni.

Pro uréeni kvality PLP s aspiraénim kritériem je také vhodné porovnat pocet zmén
nejlepsiho nalezeného feSeni. V pribéhu algoritmu je zaznamendna hodnota nejlepS$iho
nalezeného feSeni, v momentu, kdy je nalezeno dalsi jiné lepsi feSeni je to plivodni nahrazeno
timto novym a soucasné je navysena o jednotku proménnd, kterd zaznamenéva tuto hodnotu.
Tato hodnota je zaznamenavana z toho divodu, ze je mozné v momentu ndhrady nejlepsiho
mozného feSeni provadét jest¢ jiné operace (jako je napf. porovndvani hodnot s jinymi
naméfenymi hodnotami a béh algoritmu pak dale upravovat), ¢imz se uSetii jak ¢asova tak i
pamétova naro€nost algoritmu. Obrazek 6 zobrazuje porovnani téchto naméfenych hodnot
U obou typl porovnavanych algoritmii. Opét je patrné, ze PLP s aspiracnim kritériem dava
lepsi vysledky, a proto je mozné jej oznacit za kvalitn€jsi a pamét'ové méné naro¢nou variantu

lokalniho prohledavani.

Bez aspiracniho kritéria S aspiraénim kritériem
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5 5000 5 100
E 4000 E 80
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& 2000 & 40
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Obrazek 6 - Porovnani po¢tu zmén nejlepsiho nalezeného ieSeni u 1st de Jong

Dalsim typem funkci, které byly prozkoumavany, jiz nejsou zdkladni mocninné
funkce, ale funkce z rodiny goniometrickych. Jsou uvedeny v ptiloze E. Chovani algoritmu

PLP bude ukazano na Rastriginové funkci, jez Vv sobé zahrnuje funkci cosinus. V prubéhu

69




algoritmu byl opét spocitan vétsi pocet iteraci u PLP s aspira¢nim algoritmem neZ u algoritmu
bez pouziti aspiracniho kritéria, jak je patrné z obrazku 8. U hodnot parametru A vysSich nez 1

se snizuje pocet iteraci pouze u algoritmu s pouzitim aspira¢niho kritéria.

Bez aspiracniho kritéria S aspiraénim kritériem
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8 20000 E
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Obrazek 7 - Porovnani poctu iteraci u Rastriginovy funkce

V piipad¢é hodnot nejlepsiho nalezeného feSeni v pribéhu algoritmu i u této funkce je
vidét, ze PLP saspiraénim kritériem poskytuje vysledky, které se nachazi v blizkosti
globélniho extrému u dané funkce a to pfedevsim pro hodnoty parametru 2 (0.1,0.9). Pokud
bychom méli porovnat hodnoty poctu iteraci a nejlepsiho nalezeného feSeni, pak i1 zde nejlépe
vychazi hodnota parametru A pfiblizné¢ v mezich <0.4,0.8>, protoze pocet iteraci je pro tyto
hodnoty v rozmezi 28320 pro hodnotu 4 = 0.4 a 19245 pro 4 = 0.8 a hodnoty namétenych

nejlepsich feseni se daji povazovat za blizké optimalnimu feseni.

Bez aspiracniho kritéria S aspiraénim kritériem

feseni

feseni

Nalezené
Nalezené

Obrazek 8 - Porovnani nejlepsich nalezenych ¥eseni u Rastriginovy funkce
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V piipadé poctu zmén nejlepsiho nalezeného feseni U této funkce (viz obr. 9) je opét
patrny rozdil mezi obémi porovnavanymi algoritmy a tento rozdil je nékolikanasobny. Pokud
by bylo vhodné ngjakym zplsobem upravovat, nebo jest¢ provadét jiné rizné operace
v momenté nahrazeni nejlepS§iho mozného feSeni, je vhodné pouzit algoritmus PLP
S aspiracnim kritériem. I v tomto piipad¢ je videt, Ze aspiracni kritérium je vhodny néstroj pro

M

roz$iteni algoritmu PLP nebo i jiného algoritmu, ktery je zaloZen na lokalnim prohledavani.

Bez aspiracniho kritéria S aspiraénim kritériem
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Obrazek 9 - Porovnani hodnot zmén nejlepsiho nalezeného ieSeni u Rastriginovy funkce

Dalsim typem funkce, ktery byl v této kapitole analyzovan, je typ exponencidlni
funkce. Konkrétné se zamétime na funkci Ackley path. Grafy ostatnich funkci, které byly
zkoumany, jsou uvedeny Vv ptiloze E aje zde uvedena i rovnice funkce spolu s rozsahem,
Vv jehoz ramci probihalo zkoumani této funkce.

Pocet iteraci pro nalezeni feSeni této funkce (viz obr. 10) je 0 mnoho vys§i nez
Vv tomto piipadé si jak algoritmus PLP bez aspira¢niho kritéria, tak i PLP s aspira¢nim

kritériem s touto funkci poradil a v pribéhu hledani nalezl kvalitni vysledky.
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Bez aspiracéniho kritéria
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Obrazek 10 - Porovnani poétu iteraci u Ackley's Path funkce

V piipad¢ nejlepsitho nalezeného fteSeni algoritmus PLP s aspiraénim kritériem

A4

(viz obr. 11) pro tento typu funkce nalezl kvalitni feSeni pro hodnoty z vyssiho rozsahu nez

Vv pfipadech pouZiti algoritmu bez aspira¢niho kritéria a tudiz se da usuzovat, ze algoritmus je

vhodnym nastrojem pro hledani suboptimalniho feSeni. Rozsah hodnot parametru A, kdy bylo

nalezeno kvalitni feSeni je vrozmezi (0.1,9). Pokud porovndme tuto hodnotu z hlediska

poctu iteraci, pak lze usoudit, ze parametr 4 muize byt nastaven V rozmezi <0.5,9> aPLP

s aspiracnim kritériem pak bude podavat kvalitni feSeni. U PLP bez aspirac¢niho kritéria je

patrna jistd rozkolisanost U nejlepSich nalezenych feSeni, coz mlZe byt ddno pravé absenci

aspiracniho kritéria, kdy si algoritmus nepamatuje rozsah jiz navstivenych feSeni, a proto se

do nékterych vraci znovu a nevykazuje je z propoctu jako zakazana feseni.
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Obrazek 11 - Porovnani nejlepsiho nalezeného ieSeni u Ackley's Path funkce
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Pocet zmén nejlepSiho nalezeného feSeni (viz obr. 12) u Ackley’s Path funkce

vykazuje opét mnohonésobné nizsi rozdily u PLP s aspiracnim kritériem a proto lze opét fici,

ze aspiracni kritérium je vhodnym néstrojem pro implementaci do algoritmi typu lokalniho

prohledavani.
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Obrazek 12 - Porovnani hodnot poétu zmén nejlepsiho nalezeného ieSeni u Ackley path funkce

V piedchozi ¢asti probéhla podrobnéjsi analyza vyuziti algoritmu PLP na testovacich

funkcich. Nyni bude tento algoritmus porovnan s jinymi zndmymi algoritmy.

Aby mohl byt algoritmus PLP s aspira¢nim kritériem porovnan i S jinymi algoritmy,

byla zvolena hodnota parametrem A = 0.5 [PANUO7b]. Tato hodnota vyplynula z analyzy

chovani algoritmu na vybranych testovacich funkcich. Dal$im algoritmem, ktery slouzil

k porovnani s PLP, byl zvolen algoritmus SA. Pro tento algoritmus byly zvoleny dvé hodnoty

parametru K a to konkrétné 1000 iteraci a 10000 iteraci. Pro vétsi hodnotu iteraci plati, Ze SA

ma delsi dobu trvani, ale mize podavat lepsi vysledky, coz je patrné praveé v tab. 4. Pro

srovnani byly vybrany 4 testovaci funkce a to 1 de Jong, Ackley’s Path, Griewangk a

Schwefell.

Tabulka 4 - Porovnani PLP s aspira¢nim kritériem s jinymi metodami
Funkce | Penalizované lokalni
prohledévani SA pro k=1000 SA pro k=10000
s aspiraci(A=0.5)
Primérné Primémy Primérna Primémy Primérna Primémy
odchylka |, odchylka |~ , odchylka | ",
(%) cas (s) (%) cas (s) (%) ¢as (s)
1deJong 0.05 11.50 0.85 0.10 0.22 18.11
AckleyP| 0.05 94.65 0.35 5.13 0.26 20.53
Grie 0.25 213.44 0.37 3.97 0.34 38.80
Schw 0.01 44.34 1.53 6.10 0.92 61.54
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Na vsech téchto vybranych funkcich je patrné, ze PLP dava lepsi vysledky nez SA u
obou nastavenich hodnot k. V pfipadé PLP je ¢as nutny pro vypocet suboptimalniho feSeni
delsi nez u SA s k = 1000, ale na druhou stranu, nalezené feSeni se vice bliZi optimalnimu
feSeni. Z tohoto hlediska Ize tedy povazovat PLP za algoritmus, ktery vykazuje lepsi vysledky

nez algoritmus SA, ato i s nastavenim k = 10000.
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6. Problém obchodniho cestujiciho

Problém obchodniho cestujiciho [CROE58], [JANAO02], [JOHN90] je jednim
Z nejznamg;jsich problémit feSenych v kombinatorické optimalizaci. V této kapitole se budeme
vénovat tomu, jakym zpiisobem muze byt penalizované lokalni prohledéavani aplikovano na
tento problém. Také bylo provedeno srovnani s nékterymi heuristickymi algoritmy, které se

vyuzivaji pti feSeni TSP.
6.1 Problematika TSP

Problém obchodniho cestujiciho ma ve skute¢nosti mnoho variant [LIN73]. V této
praci se budeme vénovat klasickému symetrickému TSP. Problém je urcen poctem N meést
a symetrickou matici vzdalenosti D=[d;], kterd urCuje vzdalenosti mezi jakymikoliv dvéma
mésty i aj. Cilem TSP je pak nalézt takovou posloupnost mést zacinajici a konéici stejnym
méstem, ve které se kazdé mésto naléza pravé jednou (kromé prvniho). Podminkou je, aby
soucet vzdalenosti po sob& nasledujicich mést byl minimalni. Takovato posloupnost se
Vv literatufe nazyva také minimalni Hamiltonovska kruznice. Posloupnost Ize popsat jako
cyklickou permutaci 7 N mést, ve které (i) je index mésta, které bylo navstiveno pravé po

meésté s indexem i, i=1,...,N. Cena této permutace je pak definovana jako:

f(”)zzdin(i) (33)

a tim je i dana tcelova funkce TSP.

Touto problematikou se zabyva cela fada autord [JOHNO3], [KNOX94], [LARR99],
[LAPO92], [REIN91]. V soucasné dob¢ problém TSP hraje velmi dulezitou roli ve vyvoji a
Vv testovani novych optimaliza¢nich technik. V nasledujicich kapitolach bude ukéazano, jak

penalizované lokélni prohledavani mtze byt aplikovano na tento typ problému.

6.2 Heuristiky lokdlniho prohledavani pro TSP

Pro TSP existuje cela fada algoritmi zalozenych na lokalnim prohledavani. Jednim
z téch nejjednodussich je tzv. algoritmus 2-zameény (2-opt) [CROES5S8]. Algoritmus nejdiiv

zacne s ndhodnou permutaci vSech mést, kterou nazveme trasa Tr. Sousedstvi trasy Tr je
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definovano jako mnoZina vSech tras, které mohou byt ziskdny zaménou dvou nesousednich
uzla v trase Tr. Takovy pfesun, ktery to umozni, se nazyva 2-zameéna.

YIoM v

Pokud je nalezena takova trasa Tr’, ktera mé lepsi feSeni’ nez predchazejici trasa Tr, je
touto nahrazena. Jestlize v sousedstvi neexistuje zadna trasa Tr, ktera by dosahovala kratSich
vzdalenosti nez pravé tato trasa, pak je trasa Tr nazvana 2-optimdlni [MICHOO] a algoritmus
je ukoncen. Algoritmus mize byt samoziejmé spoustén opakované z riznych ndhodnych

permutaci.

Algoritmus 2-zdmény muze byt jednoduSe zobecnén na jakoukoli proceduru k-zdmeény,
tak Ze je vybrano k uzli pro vytvofeni sousedniho feSeni trasy Tr. Jestlize je k malé Cislo, cely
prostor feseni mize byt prohledan velmi rychle, avSak pro takové ¢islo roste pravdépodobnost
nalezeni pouze suboptimalniho feSeni. Na druhou stranu, pro vétsi hodnoty ¢isla k se enormné
zvétSuje pocet nalezenych sousednich feSeni — pocet podmnozin roste exponencidlné

s velikosti k. Z tohoto duvodu se ziidkakdy pro k-zdménu pouziva k > 3 [MICHOO].

Algoritmus, jenz je V literatute [MICHOO] znam jako Lin-Kernighaniv (LK)
algoritmus, je povazovan za ,,nesporného krale* [REEV96] heuristik pro lokalni prohledavani
Vv problému obchodniho cestujiciho. [MICHOO] jej uvadi jako ,,nejznaméjsi proceduru pro
TSP*. Lin aKerninghan vylepsili vyménu hran tak, Ze pocet k hran mize byt variabilni

[LIN73].

6.3 Aplikace penalizovaného lokdlniho prohleddvani pro TSP

6.3.1 ZvySena ucelova funkce a argumenty feSeni

Prvnim krokem aplikace algoritmu je ndhodné vygenerovani posloupnosti mést
daného problému a vypocet prvotnich nakladi feSeni. Pak je ddna matice vzdalenosti D = [dij]
mezi jednotlivymi meésty. Soubézné s touto matici se vygeneruje pomocna matice, kterd
zaznamend, zda byla dana hrana pouzita v feSeni, ¢i nikoliv. Mnozina argumenti mize byt
definovana s ohledem na neorientované hrany ej; (i = 1...N, j = i+1..N, i # j), jez se mohou
objevit v trase s urcitou cenou, kterd je dana délkou hrany djj. Kazda hrana ejj spojujici mésto i
ameésto j Si ssebou nese i penalizaci, ktera je na pocatku nastavena na nulovou hodnotu a
V pribéhu béhu algoritmu se postupné zvysuji. Tyto hranové penalizace jsou uspotradany

v symetrické matici P = [pjj]. Penalizace jsou postupné¢ kombinovany s ticelovou funkci

" Pivodni feSeni je nahrazeno novym v piipadé nalezeni prvniho zlepseni (first improvement). Jinymi slovy lze
fici, ze prohledavani sousedstvi trasy T je ukonceno v momentu nalezeni prvniho zlepseni.
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problému, tak ze vznikne zvySena ucelova funkce, ktera je lokalnim prohleddvanim

minimalizovéana. Toto se déje na zdkladé pomocné matice vzdalenosti

D'=D+.P (34)

Lokalni prohledavani vyuziva matici D" misto ptivodni matice D pro evaluaci pfesunt.
Algoritmus si upravi P aD’, vzdy kdyz je dosazeno lokalniho minima. Hrany, které jsou
penalizovany V lokalnim minimu, jsou vybrany s ohledem na funkci vyuzitelnosti (31), ktera

je pro problém obchodniho cestujiciho definovana nasledujicim vztahem:

vyuzitelnost (trasa, ;) = lejj(trasa) (dii/(1+pi)), (35)

kde lej(trasa) = 1, pokud ej= trasa, jinak 0.

6.3.2 Metoda penalizovaného prohledavani v TSP

Algoritmus penalizovaného lokalniho prohledavani nepfedpoklada zadny wvnitini
mechanizmus lokalniho prohledavani (sdm V sobé neobsahuje zadny takovy algoritmus)
a tudiz muze byt lehce kombinovan s riiznymi prohledavacimi algoritmy a to i bez ohledu jak

je algoritmus komplexni.

Prohledavaci procedury, které jsou kombinovany s algoritmem penalizovaného
lokalniho prohledavani, jsou pak implementovany jako procedury, jez poskytnou pocateéni
trasu a vrati lokalné optimalni trasu s ohledem na sousedstvi prohledavaného prostoru. Matice
vzdalenosti pouZzitd lokalnim prohleddvanim je pomocnd matice D', jeZ byla popsana
v piedchazejicim odstavci. V momenté, kdy je vykonan dalsi pfesun aje navstiveno nové
feSeni, je stale potfebny odkaz na matici D, aby bylo moZno porovnat toto nové feSeni

S ptivodnim.

Nyni nasleduje popis, jakym zptsobem pracuje algoritmus penalizovaného lokalniho
prohledavani na TSP. Algoritmus za¢ne Vv libovolném pocateénim feseni, lokalni prohledani
poté nalezne néjaké lokalni minimum. Penalizované lokalni prohledavani penalizuje pomoci
funkce vyuzitelnosti (35) jednu nebo vice hran, jez se objevily v lokalnim minimu. Poté, co
jsou penalizace zvySeny, metoda je znovu spusSténa z posledniho lokdlniho minima, aby
mohla nalézt dal§i nové lokalni minimum. Jakmile je nové lokalni minimum nalezeno nebo
metoda uvazne Vv souasném lokalnim minimu, jsou opét zvySeny penalizace a tak metoda

pokracuje dal.
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Algoritmus penalizovaného lokalni prohleddvani se neustidle pokousi odstranit ty
hrany, které se objevuji v lokdlnim minimu tim, Ze jim dava vétsi penalizaci. Snaha, ktera je
vlozena do metody, odstranit konkrétni hranu, zavisi na délce hrany. Cim del3i je hrana, tim
vétsi usili je vlozeno do metody. Tento efekt zavisi na velikosti regulacniho parametru A.
Pokud je parametr A vétsi Cislo, pak algoritmus penalizovaného lokalniho prohledavani mutze
v nékterych ptipadech opominout urcité informace 0 lokalnim gradientu, zatimco pokud je
parametr mensi Cislo, algoritmus se pak dostane z lokalniho minima za pomoci vét§iho poctu
penaliza¢nich cyklt. Nicméné existuje jisty rozsah hodnot parametru A, kdy se vybere takovy
piesun, jez zlepsi soucasné feSeni (s ohledem na gradient) a zaroven odstrani penalizované
hrany (s ohledem na rozhodnuti algoritmu). Pokud se i delsi hrany stale vyskytuji
V nalezeném fes$eni navzdory penalizacim, metoda bude diverzifikovat svij vybér a bude se

snazit odstranit 1 krat$i hrany.

Penalizace postupné pifiddva ohodnoceni hrandm tak, jak se objevuji Vv lokdlnim
minimu a pak algoritmus prohledava nové oblasti celého prostoru pfidavanim téch hran, které
jesté nebyly penalizovany. Rychlost tohoto procesu zavisi na parametru A. Cim je niZsi tento
parametr, tim pomalej$i je tento proces, protoze algoritmus stravi vice ¢asu V aktudlni oblasti,
predtim neZ je pfinucen tuto oblast opustit a zac¢it hledat v jiné oblasti. A naopak, ¢im vétsi je

parametr, tim je rychlejsi opusténi tohoto prostoru.
6.4 Vyhodnoceni algoritmu penalizovaného prohleddavani na TSP

Aby bylo zjisténo, jak algoritmus pracuje, byla provedena celd fada experimentt.
Experimenty byly zkouSeny pomoci nejjednodussi TSP heuristiky, tedy 2-zamény. Vyhody
patrné z pouziti algoritmu penalizovaného prohledavani oproti SA a TS jsou patrné dale
V textu na vybranych piikladech (viz. tab. 6). Vyhoda algoritmu se pfevazné projevuje na

problémech malych a stiednich velikosti.

V provedenych experimentech je pouZzita knihovna vetejnych problémt TSP, jeZ se
nazyva TSPLIB [REIN91]. Vétsina z piikladi zahrnutych v knihovné TSPLIB jiz nékdy dfive
byla pouzita pro feSeni optimalizace a tyto ptiklady byly také pouzity a citovany VvV mnohé

literatufe 0 TSP.

Kazdy uvedeny ptipad byl spustén desetkrat a pokazdé bylo na pocatku vygenerovano
jiné ndhodné pocatecni feSeni. Pokazdé byly naméfeny riizné hodnoty, které charakterizovaly

dané feSeni (doba béhu algoritmu, kvalita feSeni atp.). Kvalita feSeni byla méfena procentualni
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odchylkou od nejlepsiho znamého feseni (nebo pokud je znamo, tak optimalniho feseni) a tato

odchylka je dan nasledujicim vzorcem:

nalezené tfeseni — nejlepsi znameé teseni N

odchylka = 100 (36)

nejlepsi zname feseni

Jediny parametr, ktery Vv algoritmu vyzaduje optimalni nastaveni je parametr A.
Nekteré experimenty ukazaly, ze algoritmus penalizovaného prohledavani je jistym zptisobem
tolerantni k nastaveni parametru A ato do té doby, kdy je tento parametr roven podilu
pramérné délky jednotlivych hran Vv nalezeném fteSeni, které se blizi (resp. se nachazi)
lokalnimu optimu a celkovym poctem mést [VOUD93]. Tyto poznatky pak byly vyjadieny

V nasledujicim vzorci, pro vypocet parametru A:

1=

a f (Iokélm’Noptimum) 37)
kde f (lokalni optimum) je hodnota lokalniho minima trasy, jez je vypocitano

Vv pribéhu lokdlniho prohledavani (napt. prvni lokdlni minimum piedtim, nez jsou aplikovany

penalizace) a ¢islo N je pocet mést, jez jsou zahrnuta V daném piipadu. Rovnice (37) pak

zavadi parametr a, jehoz hodnoty se nachazi ve snadno ovladatelném rozsahu @ ,l>. Pomoci

riznych experimentii [LAWLS85] bylo dokazano, ze tento parametr nezavisi pouze na daném
piipadu, ale také na konkrétni prohleddvaci heuristice, ktera je pouzita. Obecné se da fici, ze
existuje nepiimy vztah mezi efektivitou lokalniho prohledavani a parametrem a. 2-zaménova
heuristika, kterd neni tolik efektivni, vyZaduje vyssi hodnotu parametru anez efektivngjsi
z lokalniho minima roste tim, jak se zvySuje Gcinnost dané heuristiky, a proto tedy musi byt
pouzita niz§i hodnota parametru a k tomu, aby lokalni gradient mohl ptisobit na rozhodovani
algoritmu. Pro jednotlivé typy heuristik a pro dané problémy z knihovny TSPLIB pak byly
navrhnuty rozsahy parametru a jak je uvedeno v tab. 7.
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Tabulka 5 - Navrzené rozsahy parametru a pro algoritmus penalizovaného prohledavani podle riiznych
TSP heuristik[ LAPO92]

Heuristika NavrZeny rozsah parametru a
2-zaména 1/8<a<1/2
3-zaména 1/10<a<1/4

LK 1/12<a<1/6

Niz8i hranice téchto intervall,, piedstavuje typické hodnoty pro parametr a, které
umozni algoritmu uniknout z lokdlniho minima ve snesitelné mife. Pokud jsou pouzity
hodnoty mensi, nez jsou tyto uvedené vtab. 5, pak algoritmus vyzaduje pfili§ mnoho

penaliza¢nich cykla k tniku z lokalniho minima.

6.5 Penalizované lokdlni prohleddvani a heuristika 2-zdmény

V tomto paragrafu jsou prezentovany vysledky dosazené pomoci penalizovaného
lokalniho prohledavani s riznou velikosti parametru A. MnoZina problémut byla sestavena
Z n€kolika piikladi z knihovny TSPLIB malé a stfedni velikosti od 48 do 318 vrcholt. Limit
pro zastaveni algoritmu byl nastaven na hodnotu 200 000 iteraci. JelikoZ pouze parametr A je

mozné V algoritmu penalizovaného prohledavani meénit, byla pouzita mnozina hodnot

v rozsahu (0.1,100).

Jako velmi dobra hodnota parametru pro hledani feSeni v TSP byla stanovena
hodnota 0.3. V kazdém z vybranych problémid bylo spusténo 10 b&ht apokazdé bylo
nalezeno jiné pocatecni ndhodné feSeni a po ukonceni méfeni byly zprimérovany jednotlivé
naméfené hodnoty (potfebny cas k dosazeni nejlep$iho feSeni, odchylka od nejlepSiho

znamého feseni atp.). Vysledky jsou uvedeny v tab. 6.

6.5.1 Porovnani s dal§imi obecnymi metodami pro TSP

Vzhledem Kk tomu, ze algoritmus PLP pouziva heuristiku 2-zdmény, neni primarné
vhodny pro hledani feseni problému TSP vétsich rozsahl. Pti prohledavani literatury, ktera se
tyka tohoto tématu, nebyla nalezena jina metoda, ktera by vykazovala dobré vysledky (né&jaké
optimalni feSeni v kratkém case) pro lohy s vice jak pfiblizné 320 vrcholy za pouziti pravé
heuristiky 2-zameény. Z toho divodu byly vybrany pouze problémy uvedené v tab. 6. Iteracni
Lin-Kernighantv algoritmus a jeho varianty [JOHN89], [JOHN90] dosahovaly podobnych
vysledk pti hledani optimélnich feSeni. Pro srovnani algoritmu PLP s jinymi metodami byly

vybrany algoritmy SA a TS, které pouZzivaji stejnou heuristiku.
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6.5.2 Simulované zihani

Algoritmus simulovaného zihani, ktery byl implementovan pro problém TSP navrhl
Johnson v [JOHNB89] apouzil geometrické ochlazovaci schéma (viz. odst. 3.1.1). Tento
algoritmus generuje nové spojeni V problému pomoci nahodnych 2-zameén. Jestlize takovy
novy presun vyvola sniZzeni nakladu Vv trase je okamzité ptijat. Piesuny, které nezlepsi celkové
naklady, jsou pfijaty s pravdépodobnosti (38), kde 4 je rozdil v nékladech v disledku nové
zdmeény a Tep je soucasnd teplota Vv algoritmu. Na zacatku béhu algoritmu je teplota relativné
vysoka, a tudiz ptiblizné 50% novych ptesunti je akceptovano.

-4

oTeR (38)

V kazdém kroku nastaveni teploty je algoritmu umoznéno provést vV kazdém kroku
stejny pocet experimenttl, tak aby dosahl vyvazeného stavu. Jakmile bylo tohoto vyvazeného
stavu dosazeno, teplota byla nésledné vynasobena ur¢itym ochlazovacim parametrem a, jenz
je obvykle nastaven na vyss$i hodnotu (a = 0.9). K zastaveni algoritmu bylo pouzito schéma

navrzené a popsané V [JOHN89].

6.5.3 Zakazané prohledavani

Varianta zakazaného prohledavani popsana Knoxem [KNOX94] vyuziva kombinaci

zakézaného seznamu a aspiracniho kritéria.

Metoda provede zlepSeni V lokalnim prohledavani tim, Ze vybere nejlepSi presun
V sousedstvi vybraného useku, avSak takového, ktery neni zahrnut v tabu seznamu. Urceni
tohoto seznamu je velice dilezité¢ v dané metod¢ a je klicem k uspéchu v priubéhu algoritmu.
V této varianté je jakdkoliv vymeéna hran klasifikovana jako tabu jen Vv ptipadé, kdy jsou oba
dva uzly soucasné¢ Vv tabu seznamu. Jakmile aspon jeden uzel neni v tabu seznamu, pak tam
neni pfidana ani dand vymeéna. Aktualizace tabu seznamu pak spociva Vv tom, Ze se do ngj
zahrnou ty uzly, které byly pomoci 2-zamény zaménény. Jakmile se seznam zaplni, jsou Z n¢j

odstranény nejstarsi polozky a zaménény za ty, které byly vymazany.
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Tabulka 6 - Porovnani penalizovaného lokalniho prohledavani, simulovaného Zihani, zakazaného
prohledavani na vybranych prikladech TSPLIB

Problém Penalizované

lokalni . v ., . | Opakované nejvétsi
Simulované Zihani | Tabu prohledavani p ]

prohledavani s zlepSeni
aspiraci
Prim. | Prim. | Prim. Prim.. Pram. Prum. Pram. Prim.
odchylka | ¢as (s) | odchylka| cas(s) |odchylka| cas(s) |odchylka| cas(s)
(%) (%) (%) (%)
eil51 0.00 10.46 0.73 6.34 0.00 1.14 0.23 42.40
eil76 0.00 10.97 1.21 18.00 0.00 5.24 1.85 153.45

kroA100 0.00 12.37 0.42 37.36 0.00 21.34 3.97 319.15

kroC100 0.00 11.25 0.80 36.58 0.25 4.80 0.34 706.35

eil101 0.00 10.74 1.76 33.29 0.00 61.41 0.33 | 1201.98

kroA150 0.00 17.03 1.86 103.32 0.03 413.06 1.41 | 3290.95

kroA200 0.00 [150.16| 1.04 229.38 0.72 776.93 1.70 731.10

lin318 0.005 |346.44| 134 829.46 131 | 2672.80 | 3.110 | 9771.28

Simulované zihani a zakézané prohledavani bylo testovano na 8 typech TSP
problémi. PLP dava lepsi vysledky neZ ostatni algoritmy, tab. 6 ukazuje vysledky pro SA, TS
a PLP (kde byl vybran parametr A o velikosti 0.3 — protoZe u testovacich funkei daval nejlepsi
vysledky) a poslednim algoritmem, ktery byl porovnéan se zakladni 2-zdménovou heuristikou
opakovaného nejvétsiho zlepSeni. Tento algoritmus byl vybran jako kontrast k vyse
zminénym a pokazdé byla ndhodné vybrana jedna trasa a bylo provedeno 200 000 iteraci.
Z vyse zminénych vysledki je patrné, ze PLP podava lepsi vysledky nez vSechny zminéné
algoritmy. Zakézané prohledavani nalezne optimalni feSeni snadnym zplsobem pro malé
instance problému a pro vétsi typy problému je oznaceno jako uchézejici algoritmus, kdy
nenalezne optimalni feSeni, ale nalezne feSeni s malou odchylkou. Simulované Zihani také
nalezne dobré feSeni, avSak n€kolikrat se stalo, Ze propadlo a nenalezlo kvalitni feSeni. Oba
tyto algoritmy podavaly horsi vysledky, co se tykd casové naro¢nosti nez algoritmus PLP.

VSechny zminéné algoritmy vyuZzivaly 2-zdménové heuristiky.
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Obrazek 13 - Primérny pocet iteraci pro rizné hodnoty parametru A v TSP kroA200

Pro stanoveni parametru A takového, Ze by mohla byt jeho hodnota stanovena za
kvalitni pro feSeni uloh TSP, byly vybrany nasledujici dva typy problémi a to konkrétné
kroA150 a kroA200 z knihovny vybranych TSP tloh [LING5]. U obou téchto problému byly
métfeny hodnoty doby trvani béhu algoritmu a pocet iteraci nutnych k dosazeni optimélniho
feSeni. Zastavujici kritérium pro algoritmus PLP bylo stanoveno na okamzik nalezeni
nejlepsiho feSeni. Algoritmus byl spustén desetkrat a vysledné hodnoty byly zprimérovany.
Jak je vidét z obr. 13 — 16, algoritmus se pro TSP chova odlisné neZ pro testovaci funkce, tzn.
s rostouci hodnotou parametru /A, roste i ¢asova a vypoctova naroc¢nost algoritmu. Kdezto u
testovacich funkci s rostouci hodnotou parametru, ¢asovd naroc¢nost vypoctu spise klesala.
Tento jev lze pfisoudit pravé nastaveni zastaveni vypoctu v algoritmu. U testovacich funkci
byla hledana optimalni (sub-optimalni) hodnota testovanych funkci. Algoritmus si po dobu
svého béhu pamatoval nejlepsi nalezené hodnoty a v momenté¢ dosazeni néjakého kritéria
(obvykle pocet iteraci, jez ma algoritmus provést) je béh algoritmu zastaven. Je zaznamenan

celkovy Cas, pocet iteraci a pocet zlepSujicich iteraci nutnych k dosazeni nalezeného feseni.
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Obrazek 14 - Doba trvani béhu algoritmu v sekundach pro rizné hodnoty parametru A v TSP kroA200

U testovani v piipadé TSP byl algoritmus nastaven tak, Zze nebyl ukoncen diive, nez
nalezl optimalni feSeni. Pokud je tedy nastavena vy$si hodnota parametru 4, pak algoritmus
S tim rizikem, Ze se neprozkouma toto lokalni minimum dostate¢né kvalitn€ a je mozny unik
aniz by mohlo byt oznaceno za minimum globalni. V pfipadé¢ malych hodnot parametru, je
pak lokalni prozkoumavani jemné&j$i a lépe nachazi globalni minimum. Pfi testovani
algoritmu PLP s aspira¢nim kritériem (tento typ algoritmu jevil lepsi vysledky pfi testovani na
testovacich funkcich a z tohoto diivodu byl zvolen i pro zkoumani problému TSP) bylo nutné

zjistit, ktera hodnota parametru A podava nejlepsi vysledky pro TSP. Jak je patrné

z obr. 13-16, velmi kvalitnich vysledkti bylo dosazeno u parametru v rozmezi <O.1, 0.3> .
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Obrazek 15 - Primérny pocet iteraci pro rizné hodnoty parametru A v TSP kroA150

Cas

Obrazek 16 - Doba trvani béhu algoritmu v sekundach pro rizné hodnoty parametru A v TSP kroA150
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Z.Aavér

Rekapitulace

V praci byl predstaven obecny koncept lokalniho prohledavani spolu se zakladnimi
definicemi, které jsou potiebné pro porozuméni problematiky lokalniho prohledavani. Byla
také navrzena kritéria, kterd byla sledovana v prubéhu spusténého algoritmu. Jejich sledovani
pomohou 1épe porozumét chovani algoritmu a také jakého efektu bylo dosazeno Vv pribéhu

prohledavani.

Dale je navrzen algoritmus penalizovaného lokalniho prohledavani a tento je rozsifen
0 aspira¢ni kritérium, které je pfevzato z algoritmu zakdzané¢ho prohledavani. Tim je
odstranéna ta ¢ast prohledavani, kdy je nalezeno né&jaké tfesSeni, avSak neni znama velikost
tohoto feSeni atudiz ani neni zndm vliv tohoto nalezeného feSeni na celkovy pribéh
algoritmu. Aspiracni kritérium je vhodnym nastrojem pro zjisténi, zda se nové nalezené lepsi
feSeni nachazi v aktudlnim zkoumaném prostoru feseni ¢i nikoliv. Testovani zda se feSeni
nachazi Vv aspiracnim kritériu, predchézi samotnému algoritmu penalizovaného lokalniho

prohledavani.

Na vybranych testovacich funkcich aproblémech obchodniho cestujiciho je poté
ukazano, jaky je rozdil mezi navrZzenym algoritmem a dal§imi vybranymi algoritmy z oblasti
lokalniho prohleddvani. Aspiracni kritérium je vyuzZito V momenté, kdy Vv prohledavaném
okoli se nachazi néjaké lepsi feSeni, nezZ jiz dfive nalezené. V takovém pfiipadé je toto feSeni
pfijato apracuje se sSnim i dale. Tento postup pak dava lepsi vysledky nez jiné metody
lokalniho prohledavani. K tomuto zavéru se dospélo na zdkladé nékolika kontrolnich

experimentll, které zahrnovaly upraveny algoritmus lokalniho prohledavani.

V prubéhu tvorby hybridniho algoritmu bylo také zjisténo, Ze nemaly vliv na kvalitu
nalezeného feSeni ma parametr L. Pro zjiSténi jaké velikost tohoto parametru ma nejlepsi
ucinek pro nalezeni optimalniho feseni byla jeho hodnota ménéna v mezich od 0.1 do 100 a to

v jistych krocich. Ze zobrazenych vysledkii je patrné, ze nejlepSich vysledki dosahoval
algoritmus v momentech, kdy hodnota tohoto parametru byla nastavena v rozmezi (0.4,1.0).
Velikost tohoto parametru mé vliv na hladky pribéh algoritmu, kdy pfi nizSich hodnotach
algoritmus nevykazuje velké vykyvy, tzn. je dosahovano pomérné stabilnich vysledkt. Dani
za to je vsSak vyssi ¢asova narocnost. U vyssSich hodnot parametru, je dosahovano jiz horsich

vysledki, ale v mnoha ptipadech i tyto vysledky jsou kvalitni.
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Na probéhnutych experimentech ato prevazné z oblasti testovacich funkcich je také
patrné, Ze lepSich vysledkii dosahuje algoritmus s aspiraénim kritériem nez bez ng¢j.
Z namétenych hodnot je také patrné, Ze uspech aspiracniho presunu neni jednoduse spojeny
pouze s penalizatnimi podminkami (jez jsou zakladem penalizovaného lokélniho
prohledavani) Vv rozsifené ucelové funkci, ale velky vliv na vysledky ma také hodnota

parametru A.
Splnéni cile

Hlavnim cilem této doktorské prace byl navrh hybridniho algoritmu z oblasti evolu¢ni
optimalizace. Tento cil lze povazovat za splnény ato navrZzenim Upravy algoritmu
penalizovaného prohledavani o prvek aspirac¢niho kritéria. Tento algoritmus byl dale zkouman
spolu s ménicimi se hodnotami parametru A. V Casti, ktera se vénovala testovani tohoto

algoritmu je patrné, Ze algoritmus je pouzitelny v celé fad¢ optimaliza¢nich uloh.

Kapitole 3 byly popsany rizné metody z oblasti globalni optimalizace a proveden
rozbor soucasného stavu. Tudiz lze fici, Ze byl splnén prvni dil¢i cil. Druhy dil¢i cil otestovani
navrzeného algoritmu na nékolika tfidach testovacich funkci byl splnén v kapitole 5. Treti

dil¢i cil byl splnén aplikaci na problém obchodniho cestujiciho v kapitole 6.

Piinos doktorské disertacni prace

Teoretickym piinosem doktorské disertaéni prace je vytvofeni nového algoritmu
penaliza¢niho lokalniho prohledavani z oblasti globalni optimalizace, kterd spojuje vyhody

metod lokalniho prohledavani, simulovaného zihani a zakdzaného prohledavani.

Ptinosem pro spolecenskou praxi je aplikovatelnost tohoto algoritmu na riizné realné
problémy spocivajici v kombinatorické optimalizaci, ktera svoji povahou byva NP-t€Zka.
Aplikovatelnost algoritmu byla dokumentovana na problému obchodniho cestujiciho. Také
bylo ukdzano, Ze navrzeny algoritmus neni slozité adaptovat na n¢které typy problémd, kde je

vhodné vyuzit lokéalniho prohledavani.

Moznosti pokracovani

Tato doktorskd prace se zabyvala vyuZitim metody penalizovaného lokéalniho
prohledavani, ktera sama o sob&é nabizi mnoho témat k dalSimu rozpracovani. Jednou

Z moznych cest je implementace zapornych penalizaci, jez by mohly zajimavym zplisobem
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podpoftit dalsi chovani algoritmu. Dal§i moznou Gpravou algoritmu by mohlo byt automatické
nastavovani parametru A, protoze jak vyplyva z vysledki, rtiznd velikost tohoto parametru
pfinasi i rzné vysledky v riznych castech prabéhu hleddni optima. Dal$i moznosti je
automatické nastavovani omezujiciho kritéria, které¢ zastavuje algoritmus a vyzkum by mohl
byt vénovan i funkci vyuzitelnosti, na jejimz zaklad¢ se vybira ten argument ucelové funkce,

ktery bude penalizovan.

Dal8i moznosti je zdokonaleni aspiracniho kritéria. Jedna z perspektivnich moznosti
upravy aspiracniho kritéria je, Ze by hodnoty penalizaci byly ignorovany v moment¢, kdy by
bylo nalezeno takové feSeni, jez by mélo lepsi kvalitu nez nejhorsi feSeni z nejlepSich
nalezenych. Aspiracni pfesun do mnoziny aktualné nejlep$ich feseni by timto nebyl umoznén,
¢imz by se zamezilo prozkoumavani jiz jednou zkoumanych feSeni a v pribéhu
prozkoumavani celého problému by bylo mozné ménit pocet aspiranich pfesunt. Tak by
bylo mozné zjistit, zda rizna velikost aspiraénich pfesunti nema vliv na celkovou Kkvalitu
nalezenych feSeni a zda by tim mohlo byt dosazeno lepsich vysledkd. Pokud by tato zlepSeni
méla néjaky efekt, pak bychom mohli o¢ekavat od algoritmu penalizovaného lokalniho

prohledévani kvalitn€j$i prozkouméni ve zkoumaném terénu daného problému.
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Ptiloha B — Vizualizace funkce 3™ De Jong Function
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Ptiloha E — Naméiené hodnoty pro rizné testovaci funkce
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Schwefel function
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nejlepsiho nalezeného feseni, s
aspiracnim kritériem
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Egg holder, nejlepsi nalezené feseni, bez Egg holder, nejlepsi nalezené reseni,
aspiracniho kritéria s aspiraénim kritériem
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Ackley’s function
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Ackley's function, doba trvani prabéhu
algoritmu, bez aspiracniho kritéria
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Ackley's function, doba trvani pribéhu
algoritmu, s aspiraénim kritériem
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Moved axis parallel hyper-ellipsoid function
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Moved axis parallel hyper-ellipsoid
function, pocet iteraci, bez aspiraéniho
kritéria
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function, pocet iteraci, s aspiraénim
kritériem
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Moved axis parallel hyper-ellipsoid
function, po€et zmén nejlepsiho
nalezeného feSeni, bez aspiracniho

Moved axis parallel hyper-ellipsoid
function, po€et zmén nejlepsiho
nalezeného feSeni, s aspiraénim kritériem

kritéria
1400 80
1200 70
60
5 1000 5
E 800 E 50
N N 40
>§ 600 ,§ 30
o 400 o 20
200 10
0 0
A A
Moved axis parallel hyper-ellipsoid Moved axis parallel hyper-ellipsoid
function, doba trvani prabéhu algoritmu, function, doba trvani pribéhu algoritmu, s
bez aspiraéniho kritéria aspiraénim kritériem
() ()
© ©
£S) £S)

118




Master cosine wave function
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Master cosine wave function, pocet
iteraci, bez aspiraéniho kritéria

Master cosine wave function, pocet
iteraci, s aspiraénim kritériem
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Master cosine wave function, doba trvani
pribéhu algoritmu, bez aspiraéniho kritéria

Master cosine wave function, doba trvani
prubéhu algoritmu, s aspiraénim kritériem
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Sphere model — 1° De Jong Function
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1st de Jong function, nejlepSi nalezené 1st de Jong function, nejlepSi nalezené
FfesSeni, bez aspiraéniho kritéria FfesSeni, s aspiraénim kritériem
6.00E-06 0.08
_  4.00E-06
& 2.00E-06 £ 004
2 0.00E+00 *
~8 =4
g -2.00E-06 ‘@ 0
2 -4.00E-06 N
[ °@
Z -6.00E-06 S -0.04
-8.00E-06
01 05 09 4 8 30 70 -0.08
A A

120




1st de Jong function, pocet zmén
nejlepsiho nalezeného rfesSeni, bez

1st de Jong function, pocet zmén
nejlepsiho nalezeného fesni, s aspiracnim
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Rastrigin Function
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Rastrigin, nejlepSi nalezené feseni, bez
aspiracniho kritéria

Rastrigin, nejlepSi nalezené feseni, s
aspiraénim kritériem
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Rosenbrock’s saddle function
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Rosenbrock's saddle, doba trvani pribéhu
algoritmu, bez aspiracniho kritéria

Rosenbrock's saddle, doba trvani pribéhu
algoritmu, s aspiracnim kritériem
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Ackley path function
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Ackley's Path function, pocet iteraci, bez
aspiracniho kritéria

Ackley's Path function, pocet iteraci, s
aspiraénim kritériem
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Ackley's Path function, pocet zmén
nejlepsiho nalezeného feseni, bez
aspiracniho kritéria

Ackley's Path function, pocet zmén
nejlepsiho nalezeného feseni, s
aspiracnim kritériem
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Modified Schaffer function #1
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Modified Schaffer function #1, pocet Modified Schaffer function #1, pocet
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Cas

Modified Schaffer function #1, doba trvani
pribéhu algoritmu, bez aspiraéniho kritéria
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Modified Schaffer function #1, doba trvani
prubéhu algoritmu, s aspiraénim kritériem
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Styblinski — Tang function
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Styblinski - Tang function, pocet iteraci,
bez aspiracniho kritéria

Styblinski - Tang function, pocet iteraci, s
aspiracnim kritériem
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Styblinski - Tang function, doba trvani
prubéhu algoritmu, bez aspiraéniho
kritéria
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prohledavani byl piidan penaliza¢ni faktor spolu s
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