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Anotace

Tato prace se zamétfuje na problematiku optimalizace vyuzitim metody zakézaného
prohledavani. V tivodnich ¢astech popisuje teoretické zaklady této metody a jejich klicovych
elementii. V dalSich castech se zabyva implementaci v prostiedi Microsoft Access, kde je

vysledkem vytvoteny algoritmus spolecné s daty ziskanych v pribéhu testovani.

Klicova slova

zakéazané prohledavani, optimaliza¢ni algoritmy, metaheuristika, globalni optimum,
kratkodoba pamét’

Title

Tabu search method

Anotation

This work is aimed at the problems of optimalization by using Tabu search method.
In the introduction are described the theoretic principles of this method and their key
elements. Next chapters deal with the implementation in Microsoft Access, the result of it is

the algorithm created by testing together with the dates obtained during this process.
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1 Uvod

S problémy optimalizace se setkdvame prakticky v kazdém oboru lidské ¢innosti.
Kazdy znas cCasto zvazuje, jakym nejlepSim zplUsobem vyfeSit dany problém. Pro rtzné
problémy existuji rizné postupy feSeni. Jednim z nich je metoda Tabu search, kterou se
budeme v této praci zabyvat. Algoritmus Tabu search, neboli zakdzané prohledavani, nachazi
uplatnéni zejména pii feSeni problémi, na které neexistuje exaktni algoritmus, anebo které

jsou pro dany algoritmus pfilis§ rozsahlé.

Cilem prace je implementace této metody v prostiedi Microsoft Access a seznameni

Ctenate s problematikou optimalizace TS.

Tato prace popisuje techniku zakédzaného prohledavani v klasickém spojeni
s horolezeckym algoritmem. V praxi je tato metoda uspéSné pouzivdna na feSeni problému

obchodniho cestujiciho, ndvrhu komunikac¢nich siti, nebo logistickych problémtl.

Prvni ¢ast objasniuje techniku Tabu search na feSeni problému obchodniho cestujiciho
a zavadi pojem tzv. kratkodobé paméti, kterd je pro tuto metodu charakteristickym znakem.
Jelikoz se jedna o velmi rozsdhlou problematiku, jsou zde popsané jen zékladni prvky
zakédzané¢ho prohledavani, jmenovité typy paméti, velikost zakédzaného seznamu a formy

prozkoumavani okoli.

Diraz je kladen zejména na ukazani souvislosti s vyhledavanim lokélniho minima,
kterému je vénovdna dal§i ¢ast. Zde je zapoCata implementace algoritmu a nastinéna
souvislost s prvky zkoumané metody a jejimi proménnymi. V dalsi fazi je algoritmus doplnén
o pamét a nasleduje testovani na jednorozmérné funkci. Pravé dany rozmér funkce
poukazuje na formu prozkoumavani urcitého okoli. Z vypoctl jednorozmérné funkce vychdzi
posledni kapitola, testovani na dvourozmérné funkci, jez je zaméfena na urceni velikosti

zakazaného seznamu a zptsobu prohledavani prostoru.

Vysledkem ¢asti praktické je demonstrace funkcnosti algoritmu pii optimalizaci

Rastriginovy a Schwefelovy funkce vyuZzivané pro testovani optimaliza¢nich algoritma.



2 Uvod do metody

Tabu search je meta-heuristika (deterministickd optimalizacni metoda), kterd ftidi
lokalni heuristickou vyhledavaci proceduru k prozkoumani feSeného prostoru pies lokalni
optimum [1]. Lokalni proceduru ptredstavuje vyhledavani, které vyuziva operace nazyvané tah
k urceni okoli z danych feSeni. Jedna ze soucasti Tabu prohledavani je pouziti jeho adaptivni
paméti, kterd vytvari flexibilngj$i reZim vyhleddvani. Strategie zaloZené na paméti jsou tedy

charakteristickym znakem pfistupu zakédzaného prohledavani [2].

Tabu search, ve zkratce TS, se d4 povazovat za ,,nadstavbu‘ heuristickych procedur
pro feSeni optimalizacnich uloh, navrzeny k fizeni metod (nebo jejich zpracovavanych

soucasti) slouzicich k uniku z pasti lokdlniho minima.

Spole¢né se simulovanym Zihanim a generickymi algoritmy bylo TS v §irSim pojeti
ocenéno komisi CONDOR vroce 1988 jako ,,mimofadné nadéjny“ pro budouci pouziti
v praxi. Nasledujici prudky a trvaly rlst pouziti zakdzané¢ho prohledavani dostatecné potvrdil
toto ocenéni. Cisté a smiSené piistupy stanovily nové vysledky v hledani lepsiho feSeni
v oblasti vyrobniho planu a planovani, ptidélovani zdroji, ndvrhu siti a smérovani

v telekomunikacich mezi mnoha dal$imi oblastmi.

3 Technika Tabu search

Tabu search se da stézi povazovat za techniku nadpfirozenou, zabyva se efektnimi
omezenimi k usmérnovani vyhledavacich procest k pfekondni jinak obtiznych oblasti. Tato
omezeni se daji nazvat jako ,,zakdzana“ a jsou vytvarena nebo ukldddna do paméti k tomu

urcenych.
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Obr. 1 Terminologie [3]

Metoda TS je zalozena na ptedpokladu, Ze problém je feSitelny. Aby se dala oznacit
za inteligentni, musi byt zaclenéna adaptivni pamét’ a responzivni hledani. Vhodna analogie
této metody by se dala pouzit pii horolezeckém vystupu, kde si lezec musi selektivné
pamatovat klicové prvky své cesty (uziti adaptivni paméti) a musi byt schopen provést
strategické volby v pribéhu své cesty (uziti responzivniho hledani). Na obrazku 1 je
pro pfedstavu zobrazen prib&h funkce s jednotlivymi stavy, které mohou nastat. Hlavni roli
pro adaptivni pamét (jejiz vyznam je navrhnout analogicky k horolezci, ktery musi
vyhodnotit aktudlni moZnosti ve vztahu k nasledujicimu stoupani podobného terénu)
poskytuje realizaci postupd, které jsou schopny vyhleddvat moznd feSeni ekonomicky a
efektivné. Jelikoz lokalni vybéry jsou fizeny informacemi sbiranymi v pribéhu vyhledavani,
TS je v rozporu s bezpamétovymi typy, které jsou zaloZeny na ndhodném vybéru. Adaptivni

pamét’ je tedy rozdilna oproti pevné paméti, ktera je typicka pro vétveni a hranicni taktiky.[4]

Velky diraz je kladen na responzivitu, v ¢estiné by se dal pouzit ekvivalent citlivost
hledani (a tudiz 0cel) v zakdzaném prohledavani, ktery v deterministickych a
pravdépodobnostnich provedenich Cerpd domnénky, Ze ,.Spatné strategické rozhodnuti mize
pfinést vice informaci nez dobrd ndhodné volba“ [2]. V systému kde je pouZzita pamét, mize
Spatné rozhodnuti zaloZzené na strategii poskytnout uzitecné informace o tom, jak lze strategii

vyhodné zménit.

4 Kategorie paméti v TS

Struktura paméti v zakdzaném prohledavani se da dle [2] rozdélit do Ctyt kategorii, a
to paméti zaloZenych na:

11



aktudlnosti (Recency-based),
cetnosti (Frequency-based),
kvalité (Quality),

vlivu (Influence).

Aktudlni, neboli kratkodoba pamét, zaznamenava ¢as nebo pocet iteraci pouzitych
v pribéhu prohleddvani. Tomuto typu paméti je v této praci vénovana samostatna kapitola.
Pamét’ Cetnosti (tzv. dlouhodoba) zaznamenava, jak Casto byl prvek b&hem prohledavani

pouzit.

4.1 Kategorie kvality

Kategorie kvality se vztahuje ke schopnosti rozliSovat hodnoty feSeni navstivenych
béhem hledani. Tento charakter paméti tedy urcuje, zda jsou jednotlivé prvky dobrym
feSenim, anebo zda alespont k takovymto feSenim vedou. Provozné pak slouzi jako zaklad
k uceni, kde tyto podnéty slouzi k tzv. pokutovéani resp. odménovani, tj. k zesileni akei, které
vedou k dobrym feSenim a trestim slouzicim k zabranéni akci, jeZ vedou k feSenim Spatnym.
Ptizpiisobivost této paméti dovoluje hleddni ve vice-objektovém prostiedi, kde vysledek

sméru hledani mize byt definovan vice nez jednou funkci.[1]

4.2 Pamét’ vlivu

Takzvand pamét vlivu (Influence memory) se v TS zabyva strukturou - slozenim
vybéru ziskaného béhem prohledavéani. Zaznamenavani informaci o vlivu vybranych prvki
ptidava dalsi Groven uceni. Tento typ paméti slouzi k ur€eni pravidel pro oddélovani uzla

nebo pro zachovani sméru vétveni.

4.3 Typy paméti

Pamét’ pouzivand v zakdazaném prohledavani je explicitni a atributivni. Explicitni
pamét zaznamendva soubor feSeni, typicky se skladajicich z vybranych tesSeni ziskanych
béhem hledani. Zvétseni této pameéti vede k zaznamenavani velmi atraktivnich prvka v okoli,
které¢ jsou pak pouzity krozSiteni lokalniho prohleddvani. Do atributivni paméti se

zaznamenavaji informace o atributech, které vedly k posunu z jednoho feSeni do dalSiho.
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5 Intenzifikace a diverzifikace

Dvé velmi vyznamné soucdsti zakdzaného prohledavani jsou taktiky intenzifikace a
diverzifikace. D4 se fici, Ze ob& tyto metody jsou urCitou formou prozkoumavéani.
Intenzifikace je zaloZena na ptizpisobeni kandidatnich pravidel k upravé kombinaci a feSeni
tah. Muze tedy zplsobit ndvrat do oblasti proto, aby doslo k dikladnéjsimu prohledavani
[2]. Jako piiklad by se dal pouzit zakdzany tah, ktery vede k dosud nejlepSimu feSeni.
Vzhledem k tomu, Ze vybrana feSeni jsou zaznamenana na zkoumani svych ptimych sousedd,
explicitni pamét’ ma pifimou souvislost srealizaci intenzifikace. Faze intenzifikace se
zaméfuje na zkoumdni okoli nejlepSiho feSeni, jinymi slovy by se dala nazvat jako
konvergence k findlnimu feSeni. Typickym ptikladem pouziti intenzifikace je znovuspusténi

algoritmu v bodé¢, kde ptedchozi iterace docilila nejlepsiho feseni [4].

Termin sousedl méd zde Sir$i vyznam nez jen obvyklé prohleddavani okoli. Kromé
ptedpokladanych feseni, ktera jsou sousedy nebo blizko elitnich feSeni (ziskanymi b&znymi
postupy), proces intenzifikace zahrnuje také dobra feSeni, anebo takové prvky, které vznikly

pouzitim upravenych ohodnoceni.

Naproti tomu faze diverzifikace slouzi v procesu vyhleddvani k prozkoumani
nenavstivenych oblasti a k rovnomérnému prizkumu stavového prostoru [3]. Kompletni
feSeni mlze byt v diverzifikaci vytvofeno z jednotlivych ¢asti jeho soucésti, nebo miize byt

vytvofeno z upravenych vyhodnocovéni, jako je napiiklad pouziti penalt nebo vyhod.

5.1 Programovani adaptivni paméti

Zakézané prohledavani se v poslednich letech stalo zajmem mnoha srovnavacich
studii a uplatiovani v praxi. Nasledkem toho se zacaly objevovat problémy spojené s feSenim
sloZitych optimalizaci. Ne vSechny tyto problémy byly pouzitim metody TS vyfeSeny.
Dtivodem pro tento dvojsmysl je, Zze metoda byla v literatute piedstavena dvojim zpiisobem,
tedy jako dvé rozdilné metody — prvni z nich jednodussi, druhd jako pokrocila. Jednodussi
metoda obsahuje pouze omezenou ¢ast TS techniky. Je ¢asto pouzivana v ptipravnych fazich
k otestovani omezené podmnoziny, a obvykle pracuje pouze s kratkodobou paméti.
Pokrocilejsi metoda zahrnuje dlouhodobou pamét spoleéné s metodami intenzifikace a
diverzifikace. Tento druhy pfistup se diky jeho zaméfeni na vyuZiti a sbirdni prvkil z paméti
nékdy nazyva jako ,,programovani ptizpisobivé paméti“. Tedy dlouhodobd pamét’ je dilezita

k ziskani nejlepsich vysledkl v obtiznych ulohach [5].
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6 Uziti kratkodobé paméti

Metoda zakdzaného prohledavani mulze byt pouzita piimo k rozhodovacim
problémtim, které jsou vyjadieny slovné nebo symbolicky, aniz by bylo nutné je
transformovat do matematickych formulaci. Pro pfedstavu zde bude uvedeno fungovani TS
pomoci matematického zdpisu. Skupinu loh oznafime jako optimalizujici (minimalizujici
nebo maximalizujici) funkci f(x), kde x € X. Funkce f(x) mlze byt linearni i nelinearni,

mnozina X ptedstavuje vektor vybranych proménnych x.[6]

TS zacind stejnym zplsobem jako béZné lokalni hledani souseda, vychazi iteracné
z jednoho bodu k dalSimu, dokud nejsou splnény podminky ukonceni. Kazdé x e X ma
pfidruzeného souseda N(X) < X, a kazdého feSeni x” € N(x) je dosazeno z x operaci

nazvanych tah.

Jako vychozi bod miizeme porovnat zakdzané prohleddvani se sestupnou (vzestupnou)
metodou, kde je cilem minimalizovat (resp. maximalizovat) f(x). Tento zplsob dovoluje
pouze ty tahy, které vedou ke zlepSeni hodnot funkce a skonci ve chvili, kdy neni zadna
moznost dal§iho zlepSeni. Cilové x ziskané ze sestupné (vzestupné) funkce nazyvadme
lokdlnim optimem, nebot’ se jednd o nejlepsi vysledek, anebo pfinejmensim o lepSi nez
vSechna feSeni v jeho okoli. Zifejmym nedostatkem sestupné metody je, ze lokdlni optimum
nebude ve vétSin€ pripadech optimem globdlnim, jak je obvyklé, proces minimalizace funkce

x neprob&hne pres vSechny x < X. [7]

6.1 Pseudokod sestupné metody
Dle [5] je postup nasledujici:
a) vyber x € X pro zacatek zpracovani
b) najditakové x" e N(x), kde plati f(x") < f(x)
c) pokud neexistuje Zadné x’, x je lokalnim optimem a metoda je zastavena

d) jinak ozna€ x” jako nové x a jdi na bod b)

Pro vybér dobrého tfeSeni z aktudlnich ,,sousedi* je vyznamny mechanizmus fizeni
v TS, ktery slouzi k tomu, aby se dostal pfes bod lokalniho optima. Cili prvni déilezity tikol
pro TS je stanovit vhodny list kandidati pro ziZeni zkoumanych prvka z N(x) za Gcelem

dosazeni efektivniho porovndni mezi kvalitou x"a usilim vydanym k jeho nalezeni.
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6.2 Tabu klasifikace v kratkodobé paméti

Kazd4 z obou typl paméti (kratkodoba vs. dlouhodobd) mé své vlastni specidlni
techniky. Mize byt vidéno jako zmény v ,sousedstvi“ okoli N(x) aktudlniho feSeni x.
Vybrané hodnoty, které byly ziskany béhem hledani, jsou vysledkem modifikovaného okoli,
které¢ znacime N*(x). VTS s kratkodobou paméti N*(x) je podmnozinou N(x) a Tabu
klasifikace slouzi k identifikaci prvkl N(x), které budou vylouceny z N*(x). V dlouhodobém
pak mize byt N*(x) rozsifen o hodnoty, které nebyly zpravidla nalezeny v N(x). Znamena to
tedy, Ze okoli x neni statickd mnozina, ale Ze se miize ménit podle historie hledéni. U ptistupu
s kratkodobou paméti miize byt feSeni x prohledano 1 vicekrat, ale je pravdépodobné, ze
ptislusné zmenSené okoli bude vzdy jiné. Z praktického hlediska tato metoda rozpozna
nejvyhodnéjsi, anebo blizici se nejvyhodnéjsi feSeni dlouho ptedtim, nez bude prozkoumana

znacna Cast z X[2].

Velmi dalezité hledisko TS se tyka vybéru vhodného omezeni N*(x). Kvili vyuziti
paméti, N*(x) zavisi na trajektorii vyplyvajici z posunu od jednoho feSeni k dalSimu (nebo
na skuping trajektorii v ptipad¢ paralelniho zpracovani). Vychozi bod tykajici se zkoumani
kratkodobé paméti povazujeme za tvar paméti zaclenény v Tabu seznamu T ktery vyluéné
obsahuje t rozdilné fesSeni, coz je T=(xy, X2,....X¢), kde N*(x) =N (x)\T, t.j. N*(x) sloZenych

z feSeni N(x), které nejsou obsazeny v tabu seznamu.[2]

(1,3,2,4) (3,2,1,4)

(1,2,4,3) (1,2,3,4) (1,4,3,2)

(2,1,3,4) (4,2,3,1)

Obr. 2 Redukce okoli [2]

Jestlize aktudlni feSeni je dano x=(1,2,3,4) a tabu seznam je sloZzen z hodnot
T={(1,3,2,4), (3,1,2,4), (3,2,1,4)}, potom modifikované okoli N*(x) obsahuje pouze 4 ze 6

feSeni N(x). Obréazek 2 ukazuje, Ze jen dv¢ ze tii feSeni v T patii do okoli x.

15



6.2.1 Aktualni pamét’

Nejvice pouzivana kratkodobd pamét sleduje atributy feSeni, které se zménily
pii poslednim priichodu a je nazyvana aktualni paméti. Vybrané atributy, které se vyskytuji
v nav§tivenych feSenich, jsou oznaCeny jako Tabu-aktivni, a feSeni, kterd obsahuji
tabu-aktivni prvky, se stavaji tabu. Tato funkce zabraiiuje opétovnému prohledavani stejné tak
jinym feSenim, kterd maji podobné vlastnosti jako feSeni oznac¢end tabu-aktivni, je zabranéno
znovu prochéazet. Tabu hodnoceni dokaze kromé poukazovani na feSeni kterd jsou zakazana
proto, Ze obsahuji tabu-aktivni atributy, také odkazuje na tahy, které vedou k takovym
feSenim. Tato situaci je vysvétlena na piikladu minimalizace stromu. Tato metoda spociva
v prohleddvani stromu na obrazku 3. slozeného z cest v grafu tak, Ze suma vah téchto cest je

minimum.

Obr. 3 Vazeny neorientovany graf [2]

Uzly jsou zde vyobrazeny jako ¢islované kruhy a cesty jako linky spojujici par uzld.
Vahy jsou ¢isla u cest..

Konstrukce za¢ind vybérem cesty(okraje) (i,j) s nejmensi vahou v grafu, kde i a j jsou
ukazatelé uzll. Zbyvajici k-1 cesty jsou vybirany tak, aby zvySovani celkové vahy bylo
v kazdém kroku minimalizovano. Vzdy jsou vybirdny navazujici sousedni uzly. Vysledek

pro k=4 je popsan v tabulce 1.
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Tab. 1 Prvky Hladové konstrukce [2]

Tabulka Hladové konstrukce
krok | kandidati vybér | celkova vaha
1 |(L,2) (1,2) 1
2 1(1,4),(2,3) (1,4) 26
3 1(2,3),(3,4), (4,6), (4,7) (4,7) 34
4 1(2,3),(3,4), (4,6), (6,7),(7,8) | (6,7) 40

Zacatek — cesta mezi uzly (1,2) s vahou 1. Z kandidatskych uzli (2,3) a (1,4) vybran
ten s mensi vahou, tzn. (1,4), iterativné pokracujeme, dokud neni splnéna podminka stromu

sloZzeného ze 4 cest. PoCatecni feSeni v tomto pripadé je celkova vaha 40.

Mechanismus vymény tahu slouzi k nahrazeni vybraného okraje ve stromu jinym
zvenku. RozliSujeme dva druhy mechanismil — prvni z nich je takovy, ktery neméni uzly, ale
pouze cesty mezi nimi (staticky), naproti tomu druhy ma za néasledek nahrazeni plivodniho

uzlu uzlem novym (dynamicky).

Nejlepsi statickd vymeéna
Celkovéa vaha 47

Nejlepsi dynamicka vyména
Celkova vaha 51

Obr. 4 Typy vymény tahu [2]
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Z obrazku 4 vychézi Iépe staticka vyména tahu a ma za nasledek zvyseni celkové
vahy. Provedeni tohoto pohybu rusi pravidla blizeni ke klesani a nastavuje cyklus pro tabu
zakdzany proces. DalSim krokem v TS je volba vhodnych klicovych atributl, které budou
pouzity pro tabu klasifikaci. V této problematice, kde jsou tahy definované pfidavanim a
mazanim prvkid, mize byt oznaceni téchto prvkl pouzito jako atributli pro uplatnéni tabu-

stavu.

6.2.2 Vybér Tabu Klasifikace

Tabu tfidéni nemusi byt stejnomérné. Je totiz navrzeno tak, aby zpracovavalo ptidané
nebo zrusené prvky rozdilng. Tabu-aktivni status ma rizné vyznamy v zavislosti na tom, zda
se jedna o pridavani nebo ruseni spojeni. Podobny rozdil je nutno poznamenat v uchovavani
tabu-aktivnich rozhodnutich — zde je rozumné navrhnout tabu-sklad tak, aby udrzoval po delsi
Casovy interval odebirand spojeni nez ta ptidavana[8]. Velmi dilezita je pro tabu-aktivni fazi
hodnota k, protoZe jestlize po tuto dobu, resp. pocet krokli k£ nedojde ke klesani, potom

vSechny k kroky jsou klasifikovany jako tabu[2].

Tab. 2 TS iterace [2]

Tabu search iterace
iterace sit’ tabu drzeni pfidat | odebrat | hodnota véha
1 2 pohybu

1 (4.6) | 47) 47
2 (4,6) 4,7 | (6,8) (6,7) 10 57
3 (6,8), (4,7) 6,7)| (8,9 (1,2) 6 63
4 (6,7), (8,9) (1,2)| &7 (1,4) -17 46
5 (1,2), (4,7) (1,4)| (6,7 (4,6) -9 37*
6 (1,4), (6,7) (4,6)| (6,9 (6,8) 0 37
7 (4,6), (6,9) (6,8) | (8,10) (4,7) 1 38
8 (6,8),(8,10) | (4,7)| (9,12) (6,7) 3 41
9 4,7),(9,12) | (6,7)| (10,11) | (6,9) -7 34*
10 (6,7), (10,11) [(6,9)| (5,9 (9,12) 7 41

V tabulce 2 jsou odebirand spojeni tabu-aktivni po 2 iterace, ptidavana spojeni pak

po 1 iteraci. Pocet iteraci, pii kterych jsou spojeni tabu-aktivni, nazyvame Tabu Tenure (Tabu
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drzeni). Pohyb je tabu, jestlize je ptfidavané nebo odebirané spojeni tabu-aktivni. V kazdé

iteraci zkoumame vSechny sousedni body a vZzdy vybereme ten nejlepsi, ktery neni tabu.

Sloupec tabu drzeni (Net tenure) 1 a 2 — uvadi pocet iteraci, kdy spoje zlistanou tabu-
aktivni (v€etné aktudlni iterace). Tyto pohyby jsou klasifikovany jako tabu. Z tabulky 2 je
ziejmé, Ze tabu-aktivni tfidéni méni okoli tak, ze se celkovd vadha nejen zmenSuje, ale
v mnoha piipadech toleruje zvySovani celkové vahy. Z tabulky 2 je zfejmé, Ze tyto tahy
vedou k lepSim feSenim nez bylo to pocatecni. Nejlepsi feSeni (oznacené hvézdickou) se
v pribéhu iteraci postupné zlepSuje. V iteraci ¢. 6 doSlo k tahu, kde celkovd vaha zlstala
nezménéna, tj. hodnota pohybu byla nula. Pii takovychto tazich mlize byt systém upraven
zvlastnim nastavenim tak, aby nedoSlo k zacykleni. Na obrazku 5 je graficky znazornéna

trajektorie tohoto ptikladu.

o oo

—— gktudlni vaha
—s—nejlepiivaha

20

10 4

0 T T T T s
1] 2 4 ] g 10

iterace

Obr. 5 Trajektorie hledani [2]

V ptikladu bychom mohli pokraovat dalSimi iteracemi, ov§em pro ndzornou ukéazku
pouziti kratkodobé paméti je dostacujici tento. Jeden ze zplisobl, jak vyuzit TS je pravé
pravidelné ptreruseni postupu, obzvlast klesne-li mira nové nalezenych fteSeni klesne
pod upfednostiiovanou turoven,, a dojde ke znovuspusténi procesu, ktery vytvaii novou
sekvenci feSeni. Procedura restartu mizZe byt zaloZena na ndhodé, ovSem TS vyuziva také

sofistikovanégjsich forem popsanych v nasledujici kapitole.
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7 Pamét kritické udalosti

Pamét’ kritické udélosti v zakdzaném prohleddvani monitoruje béhem hledani vyskyt
urcité kritické udalosti a stanovuje pamét’, kterd tyto prehledy uklada. Pro kritickou oblast
v tomto piikladu, kde usilujeme o vytvareni novych zacinajicich feSeni, je vyznamna tvorba
ptedchozich zaCinajicich feSeni. To tedy znamend, Ze pokud pouzijeme vicekrat proceduru
restartu, kroky vSech vytvofenych feSeni budou timto procesem ohodnoceny a uloZeny
do paméti. Zakladem novych feSeni mohou byt odliSnosti v feSenich ptedchozich. Ruzné
stupné odchylek reprezentuji riizné wrovné obmén. Jedna z moznosti je pouzit vSeobecny
ptistup, ktery povazuje predeslé kompletni vytvotené feSeni za kritickou udalost. Seskupenim
takovych vysledkli paméti kritické udalosti a separaci mensiho poctu feSeni ndm udava zaklad

k bodu nového opakovani.

Pro nés ptiklad budeme vychazet z ptedpokladu, Ze kritické udalosti jsou slozeny
z pocatecniho feSeni a také z feSeni, které predstavuje lokalni TS optimum (tj feSeni, jehoz
funkéni hodnota je lepSi - nebo ne hor$i, nez feSeni ptredchazejici a nasledujici). Z naseho
ptikladu se jedna o Ctyfi feSeni: pocatecni, z iterace 5,6 a 9 s vahou 40, 37, 37 a 34. Protoze
feSeni v 9. iteraci se zdd byt optimem, budeme fesit proceduru restartu pred timto nalezenym
feSenim. Jako vysledek tedy bude feSeni pocatecni a z 5. a 6. iterace. Poté upravime tato tfi
feSeni spojenim do podstromu (frekvenéni pamét vylepsi tyto tidaje spocitanim kolikrat se

kazdé spojeni objevi v kritickych feSenich a povoluje zahrnuti dal$ich jakostnich faktort).

K provedeni procedury restartu pokutujeme spojeni tohoto podstromu. Obvykle je
lepsi pokutovat v prvotnich krocich a postupné slevovat s rostoucim podtem krokt. Ugel je
ziejmy — aby takto pokutovana spojeni nebyla (resp. byla minimaln€) pouzita v dalSich
feSenich.

Poté znovu spustime metodu vybrani prvniho spojeni, které ma minimalni vahu a neni

v pokutovaném podstromu.

8 Tabu seznam

Vseobecné je aktudlni pamét’ feSena vytvotfeni jednoho nebo nékolika tabu seznamd,
které zaznamenavaji tabu-aktivni atributy a rozpoznavaji jejich aktudlni stav. Velikost Tabu
seznamu se muze ménit v zavislosti na typu nebo kombinaci atributd, ¢i asovém intervalu

nebo stupni hledani. Takto proménné drZeni poskytuje dynamicky a silny zptsob hledani.
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Volba vhodného druhu tabu seznami zavisi na souvislostech. Ac¢koli neexistuje Zadny
unifikovany typ seznamu pro vSechny aplikace, 1ze vyjadtit n€které¢ hlavni rysy. Jestlize je
pamétovy prostor dostateCny k uchovani jedné informace pro kazdy tfeseny atribut k urceni
tabu aktivaniho pravidla, je obvyklé zaznamenavat Cislo iterace, které identifikuji, kdy ma
status tabu-aktivni. Typicky se pouziva pro testovani tabu statutu pohybu v redlném Ccase.

Potiebny pamétovy prostor zavisi na atributech a na velikosti okoli.

8.1 Urdeni velikosti Tabu seznamu
Pro urceni velikosti Tabu seznamu mame dle[9] nékolik moZnosti:
1) statickou pro vSechny iterace
2) dynamickou v zavislosti na poctu parametrii
3) ndhodnym vybérem z intervalu

V zévislosti na velikosti Glohy a v kombinaci s jistymi druhy atributii nemusi byt tato
pamét pouzitelnd. Uchovavani jednoho druhu informace pro kazdy atribut se stava
neatraktivni ve chvili, kdy se rozsah tlohy pftili§ zvétSuje, anebo se jedna o sloZené atributy.

Nicméné zadné jednotné pravidlo k ziskani efektivniho drZeni nebylo zkonstruovano.

Efektivni tabu drzeni a tabu aktivacni pravidla mohou byt pro dany druh uloh
stanoveny drobnym experimentovanim. Tabu drZeni, které jsou ptili§ mald, se Casto vyznacuji
pravidelnym opakovanim hodnot funkce nebo jinymi funkénimi ukazateli, které jsou schopny
rozpoznat vyskyt cyklovani. DrZeni, ktera jsou velkd, lze rozpoznat vyslednym zhorSenim
nalezenych tfeSeni bé¢hem pfijatelného casového obdobi. Nekde mezi témito ,,mantinely*

existuje velka fada velikosti Tabu seznamu, ktera poskytuji dobry vykon.[10]

Jednou z metod ziskani hodnoty velikosti Tabu seznamu je vybér z hodnot ziskanych
z riznych iteraci. Obecné plati, Ze kratké tabu drzeni povoluje zkoumani feseni ,,blizko*
lokéalniho optima, zatimco dlouhd drzeni mohou pomoci ,uvolnit se*“ z okoli lokalniho
optima[2]. Tyto funkce se nazyvaji intenzifikace a diverzifikace. Proménnd hodnota tabu
drzeni poskytuje b&hem hledani zplsob, jak ovlivnit rovnovdhu mezi tésnym zkoumdnim
v jedné oblasti a posunem do jinych €asti prostoru. V situacich, kde je okoli relativné malé
nebo kde hodnota délky tabu seznamu je dost velka, neni vylouceno, Ze veskeré tahy
v iteracich jsou hodnoceny jako tabu. V tomto ptipadé je pouZzito zékladni aspiracni pravidlo
aspiration-by-default k povoleni tahu, ktery je ,,nejméné tabu“. Pokud je tabu status pfenesen

do upraveného hodnoceni pokutami a podnéty, pak je samoziejmé pravidlo aspiration-by-
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default fizeno automaticky s tim, Ze neni tfeba kontrolovat moznost, ze vSechny pohyby jsou

tabu. Realizaci dynamickych tabu seznami mizeme rozdélit na ndhodné a systematické.

8.2 Nahodné dynamické drzeni

Nahodné dynamické tabu drzeni existuji ve dvou formach. Ob¢ tyto formy vyuZivaji
rozsah definovany parametry tmin a tmax. Hodnota tabu drZeni je nahodné vybrana z tohoto
rozsahu s rovnomérnou pravdépodobnosti. V prvnim piipad¢é je vybrané drZeni udrzované
konstantou pro o tmax iteraci a dal$i jsou vybirany stejnym zplsobem. Druhy zpiisob vybira
nové t pro kazdy atribut, ktery se stdvd tabu v dané iteraci. Prvni forma vyzaduje vice
evidovani nez druhd, protoZze si musi pamatovat posledni ¢as (Cislo iterace), kdy bylo tabu

drzeni upravené.

8.3 Systematické nahodné drZeni

Dynamické drzeni zalozené na ndhodném navrhu je lakavé pro své snadné provedeni.
Avsak spoléhat se na nahodilost nemusi byt nejlepsi volba, kdyz jsou dostupné urcité ucelené
udaje. Jednoduchy zpiisob systematického drzeni spociva ve vytvofeni sekvence hodnot
z rozsahu definovaném tmyin a tmax. Tento rozsah je pouzit ke zméné ¢ tak, ze jeho hodnotu
sttidav€ zvySujeme a sniZujeme. Sekvence muze byt opakovana mnohokrat az do konce

hledani, kde jeji dalsi obména spociva v progresivnim posunovani, anebo obracenim potadi.

Dobie navrzené adaptivni systémy mohou vyznamné redukovat, ¢i dokonce odstranit

potiebu zjiStovat nejlepsi rozsah hodnot uvodni kontrolou.
Tyto zékladni moZnosti typicky poskytuji dobry néstup k provedeni zakézaného
prohleddvani. Ve skuteCnosti pro vétSinu pocatecnich zkoumani, jsou pouzity pouze

nejjednodussi varianty téchto metod.

8.4 Aspiracni kritérium a oblastni zavislosti

Aspiracni kritérium slouzi v zakdzaném prohleddvani k tomu, aby urcil, kdy mohou
byt tabu pravidla potlaena. Prvotni pouziti, pouze jako jednoduchy typ aspiracniho kritéria,
nez doposud ziskané. Toto kritérium ziistava Siroce uzivané. Zakladni pro jedno z téchto
kritérii vyvstdva se zavedenim pojmu ,ovliviiovani“ (influence), které méti stupent

vyvolanych zmén ve struktufe feSeni|2].
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Obr. 6 Stupeii vlivu na dvou tazich [2]

Z obrazku 6 jsou ziejmé rozdily ve vahach jednotlivych zplsobi pohybu. OvSem
rozdily v celkové vaze nejsou tou nejpodstatnéjsi ¢asti. U prikladu s malym vlivem vytvari
pohyb feSeni, které ma stejnou sadu uzll jako feSeni aktualni, zatimco pohyb s vysokym
vlivem obsahuje tah, kde miZeme prozkouméivat znového uzlu nova spojeni. Uloha
vysokych vlivil je dilezitd zejména pro uniky z lokdlniho optima, protoze u série taht, kteréd

vytvari pouze omezené zmény, je mald pravdépodobnost vyznamného zlepSeni.

Aspirace lze rozdélit podle provedeni do dvou kategorii: aspirace tahu a aspirace
atributu. Aspirace tahu rusi tabu pohyb, aspirace atributu rusi atribut tabu-aktivniho statutu.
Tabu tah smi byt zménén pouze v ptipadé, Ze tabu aktivacni pravidlo je spusténé na vice nez

jednom atributu. Coz v piipadé€ zruSeni tabu na statutu rusi také tabu na tahu.

9 List kandidatu

Dulezity aspekt zakdzaného prohleddvani je evidentné ve vybéru pravidel, kterd
hledaji nejlepSi dostupny pohyb ziskany s patficnym usilim. Spravné urceni pravidel a
hodnoceni vhodnych kandidatu je zasadni pro vyhledavaci proces. Uéelem je separovat
oblasti okoli obsahujici tahy s vhodnymi vlastnosti a umisténi téchto tahti na list kandidath

pro dalsi prozkoumani. Efektivitu strategie ziskavani listd kandidati lze rozsitit pouzitim
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tzv. ptimé paméti, kterd aktualizuje hodnoceni pohybli od jedné iterace k dal§i. Pokud jsou

tyto aktualizace vhodné navrZzené, mohou znateln€ snizit namahu k nalezeni nejlepsiho tahu.

Listy kandidati mohou byt konstruovany v kontextu s ptisluSnymi pravidly nebo
pomoci vSeobecnych pravidel. U takovych pravidel musi byt kladen daraz na to, aby
efektivita ziskavani kandidati nebyla méfena v rdmci jedné iterace, tzn. Ze vhodnéj$i métitko
vykonu pro dany list kandidati je kvalita nejlepSiho feSeni ziskaného béhem stanoveného
casu. Pokud se kvalita nejlepSiho feSeni béhem této ¢asové lhiity nezlepsi, vyvozujeme, Ze

tento typ strategie neni ptili§ i€¢inny. Nékolik vSeobecnych strategii je popsdno nize.

9.1 Aspiracni plus

Strategie aspiracniho plus stanovuje hranici pro kvalitu pohybu vychazejici z historie
nalezen¢ho idedlu. Tato procedura pracuje se zkoumanymi tahy, dokud nenalezne takovy,
ktery spliiuje nastaveny prah. Pfi dosazeni tohoto bodu jsou prozkoumany dodatecné tahy,
které spliuji kritéria PLUS, a poté je vybran nejlepSi pohyb. Pro zajiSténi, Ze nebylo
prohleddno ani pfili§ malo, ani pfili§ hodné¢ pohybi, je zavedeno pravidlo, které urcuje
minimalni a maximalni pocet pohybii, které budou prozkoumany — pravidlo Min a Max.
Stanoveni téchto hodnot ukazanych na obrazku 7 je nasledujici. Ozna¢ime si pocet pohyb,
které byly potieba k nalezeni prvniho tahu, ktery splituje limit — hodnota FIRST, dalsi pohyb
pak ozna¢ime jako PLUS. Pokud nebyly stanoveny hodnoty Min a Max, pak celkovy pocet
krokt bude FIRST + PLUS. Nicméné, pokud FIRST + PLUS < Min, pak plati hodnota min,
jestlize FIRST + PLUS > Max, pak plati Max.

Plus
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8 ; o i
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z ® : :
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First Min Max
Pocet prozkoumanych taht

Obr. 7 Aspiracni plus [2]
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Vobr 7. 4. tah vyhovuje stanovenému prahu aspirace a je oznaCen za FIRST.
Za hodnotu PLUS byla zvolena 5, tzn., ze celkem bude zkouméno 9 tahii. Nejméné by bylo
zkoumano 7 tahll, a maximalni hranice je nastavena na 11. Ob& podminky FIRST + PLUS
pro Min x Max byly splnény, proto zde pracujeme s hodnotou 9 tahli. Nejlepsi tah nalezeny
v tomto piikladu byl 6.

»Aspiraéni hranice” miize byt béhem hleddni dynamicky upravovana, stejné jako
hodnoty Min, Max nebo funkce poctu pohybu. Je ziejmé, Ze ¢im delsi bude sekvence, tim

vice se bude feSeni zlepSovat.

9.2 Elitni list kandidatu

Dalsi metoda je zaloZena na sestaveni tzv. hlavniho listu ukdzaném na obrazku 8, kde
zkoumd vSechny tahy (nebo velké mnozstvi tahll), vybranim k nejlepsich pohybt, kde k je
parametr procesu. Spodni hranice hlavniho listu urcuje prah kvality a iterace probihaji do té
doby, dokud nejlepsi prvek z aktudlniho hlavniho listu ,,nespadne® pod tuto uroven, nebo

neprobéhne stanovené mnozstvi iteraci. Pak je hlavni list zkonstruovany a proces se opakuje.

Obnova

- o
g o H
H7) '
2 o o
2 : °® ° ® Prah
R L @-----oo- T  GRRRERNEEE
2 o o [ 4

i [ [

0 1 2 3 4 5 6

Pocet prozkoumanych tahu

Obr. 8 Elitni list kandidati [2]

Tato technika je podnicena ptfedpokladem, Ze tah, ktery nebyl proveden na aktudlni
iteraci, mize byt jesté dobry pro n&jaké dalsi iterace. Po provedené iteraci miize byt vlastnost
zaznamenaného pohybu transformovana, hypoteticky by vtomto piipadé¢ mélo platit, ze
vhodna ¢ast téchto transformovanych tahli zdédi atraktivni vlastnosti od jejich ptedchiidcii.

Technika elitniho listu kandidatd mutze byt vhodné rozSifena metodou aspira¢niho plus,
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dovolujici prozkoumani dodatecného mnozstvi tahti mimo hlavni seznam pro zdménu prvkl

hlavniho seznamu.

10 Operace kratkodobé paméti

Prizkum listu kandidatu
> Generuje tahy ze seznamu k vytvorteni
pokusného feseni x 'z aktualniho feseni x

Tabu Test
Identifikuje atributy x, které jsou
zménéné k vytvoreni x . Patfi tyto
atributy do mnoziny tabu-aktivnich?

ne

Vytvoreni nepokutovanych

Tabu hodnoceni
Neptidéluje pokutu (nebo jen ano
velmi malou)

Aspiracni test
splituje x prah
aspirace?

A

A

Aktualizace volby Vytvoreni pokutovanych
JestliZze x " je nejlepsi ze vSech Tabu hodnoceni
kandidatd, zaznamena A Ptidé€luje velkou pokutu
vhodnou aktualizaci

A 4

Kontrolam Provedeni vybraného tahu
Prozkouman dostatecny ano Posun z x k nejlepSimu

pocet pohybl? zaznamenanému x

Obr. 9 Operace kratkodobé paméti [2]

Obrazek 9 popisuje postup, jakym zplsobem pracuje metoda Tabu search
s kratkodobou paméti. Znazornéni pokut vyjadiuje hranicni rozdily mezi velkymi, anebo
velmi malymi - bud tabu status pfinds$i velmi Spatnd hodnoceni, anebo slouzi zejména
k rozbiti vazeb mezi feSenimi s nejvys$im hodnocenim. Pokud vSechny aktudlné dostupné

tahy vedouci k feSeni jsou tabu, pokuty maji za nasledek vybér ,,nejméné tabu* feSeni. Potadi
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testovani tabu a testu aspirace mize byt obracené, a to v ptipad¢, kdy neni splnéna podminka
aspiraéniho prahu. Tabu hodnoceni mize byt upraveno vytvafenim podnéti zalozenych
na aspiratnim stupni, jako je upravovani vytvafenim tresti zalozenych na tabu statutu.
V tomto smyslu aspiraéni podminky a tabu podminky mohou byt chdpany jako zrcadlové

otocené.

11 Kritéria ukonceni

Pokud bychom nenastavili kritéria, kdy se proces ukon¢i, mohli bychom teoreticky
pokracovat navzdy. Tedy v piipadé, Ze nezndme pfedem nami hledany vysledek. Musime

stanovit, jakym zpiisobem stanovime ukonceni béhu prohledavani.
Nejbéznéji pouzivané metody zastaveni jsou [4]:
a) po urcitém poctu opakovani (nebo poctu jednotek strojového casu)
b) po urcitém poctu iteraci, kdy nedoslo ke zlepSeni

c) kdyz se hodnota dostane pod ndmi predem urceny prah

12 Vyhledani lokalniho minima

Jak jiz bylo uvedeno v Givodu, metoda TS se da povazovat za ,nadstavbu® vyhledavani
lokalniho minima — horolezeckého algoritmu popsaného na obrazku 10. V této kapitole bude
pomoci tohoto algoritmu osvétleno n€kolik zédkladnich proménnych, které budou dale pouzity
v algoritmech pro zakézané prohledavani.

Nevyhodou horolezeckého algoritmu pro vyhledavani globalniho minima je, Ze v pribchu
provadéni uvizne v lokdlnim minimu, tedy dojde k jeho zacykleni. OvSem pii stanoveni
podminky, Ze se ukonci ve chvili, kdy funkéni hodnota nové nalezen¢ho prvku je vétsi nez
aktualni, dojde k zastaveni algoritmu. Tento typ je pfedveden na kvadratické funkei f(x) = x?,

kde se lokdIni minimum rovna minimu globalnimu.
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12.1 Algoritmus vyhledani lokalniho minima

start

:

X, y, delta, ybest
k xy

¥

X. delta = delta

y

delta = -delta
XX,y

start = timer
|

%

y >y

_l’_

k=k+1

y=X*Xx
x = x + delta
y =X *x’

y’ < ybest

X

xbest = x’
ybest =y’
y
X =X +—

Obr. 10 Algoritmus vyhledani lokalniho minima

A

konec = timer
cas = start - konec

A 4

konec
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Na zacatku algoritmu zndzornéného na obrazku 10 si deklarujeme zékladni proménné, kde:

x — funkéni hodnota
y — hodnota funkce x

delta — ptirastek k funkéni hodnoté (ktery budeme na zakladé sestupné funkce bud’

pricitat, nebo odecitat)
ybest — nejlepsi ziskand hodnota y

k — pocet krokii (iteraci)

x’, y - funkéni hodnota zménéna o deltu, resp. hodnota funkce y’

cas — ¢as béhu algoritmu

Poté si zvolime nahodné x z pfedem stanoveného intervalu a pomoci funkce ur¢ime,

jakym smérem se na ose x budeme pohybovat. Podminka, kde modifikovand f(x") je mensi

nez f(x), znamena, ze prirtstek delta budeme pficitat, tzn. Ze se nachazime vlevo od lokalniho

minima. Tato funkce bude pouZita i v nasledujici kapitole algoritmu TS.

Private Sub local minimum()

Dim
Dim
Dim
Dim
Dim
Dim
Dim
Dim

Set
Set

delta

X:
Y

ybest

<
v’
k

If v’
delta

X

time, timestart,
k As Long

X, y, xbest, ybest, x7,
intod, intdo As Integer
fce, delta As Variant
start, konec, cas As Variant
db As Database

rst As Recordset

timeend As Integer

y~ As Double

CurrentDb
db.OpenRecordset ("tbl vysledky xna2"

rst

0.00002
5.
X

* Nl

X
y

= x + delta

x" * x’

0

< y Then
delta

5.2

Else

delta

X

<
Yy

-delta
= 5.2

= x + delta
x* * x’

, dbOpenDynaset)
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End If

start =

Timer

Do While y > vy~

KX K ®

=k + 1
= x * x
= x + delta
= X/

*X’

If y° < ybest Then

xbest =
ybest
End If

X = x’
Loop
konec =
cas =

With rst
.AddNew
'k = k

!ybest =

X
= y/

Timer
konec - start

ybest

!cas = cas

ldelta =

.Update
End With

MsgBox
vbOKOnly
End Sub

"k =" g k & n’

delta

ybest="

& ybest & ",

V tabulce 3 jsou uvedeny vypocty ziskané pti zménach hodnot delta-

Tab. 3 Vypoéty proménnych funkce x*

cas = " & cas,

0,010,0000146689000000000000 | -0,00383000000007808000 0 577

0,006 | 0,0000047089000000000000 | 0,002169999999996380000 0 962
0,001 {0,0000000289000000000000 | 0,000170000000259678000 0 5765
0,0002 | 0,0000000008999998000000 | -0,00002999999668530090 | 0,0156 28820
0,0001 | 0,0000000009000000000000 | -0,00003000000009357050 | 0,0312 57639
0,00002 {0,0000000000999995900000 | -0,00000999997917450418 | 0,0937 288192
0,0000002 | 0,0000000000000000049223 | -0,00000000221857218713 | 10,375| 28819150
0,00000002 | 0,0000000000000000029075 | 0,000000001705167198466| 102,25 | 288191500

Pro tyto vypocty byla zvolena konstantni hodnota x = -5.76383, jelikoz pfi ndhodném

urceni by udaje byly zkreslené. Z tabulky a obrazku 11 je patrné, ze 1 mirnd zména hodnoty

delta siln¢ ovlivni sledované proménné. Existuje zde pfima imérnost mezi nejlepsi hodnotou
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(ybest) a poctem krokt, resp. casem k jeho ziskani. Neméné dualezitym aspektem je také

interval, v kterém je x ndhodné vybirdno, coz by mélo byt pfi volbé delty brano v potaz.

/.

4
) - /

0000042
U,000U £ /
0000040
U,U00U TU /
0000008
REAAA AN AN

.

ybest

-o,)ogmm,,g 0,002 0,004 0,006 0,008 0,01 0012

uuuuuuuu

delta

Obr. 11 Graf zavislosti ybest na proménné delta

13 TS s kratkodobou paméti

V piipad€ algoritmu TS s kratkodobou paméti jiz nestac¢i cyklus s podminkou
na zacatku, ale musi byt pouzit cyklus s uréitym poctem opakovani. Tento cyklus mtize byt
omezen napiiklad na urCity pocet kroki nebo na stanoveny ¢as béhu funkce. Zde se vratime
k pojmu diverzifikace popsaném na obrazku 12, kde ndm nasledujici funkce zabranuje ptili§

casnému navratu k vychozimu stavu.

<
tabu tah po
uréitou dobu

zpét ne prozkoumat

Obr. 12 Diverzifikace [11]

31



13.1 Realizace Tabu seznamu

Bude zaveden datovy typ fronta, do které budou zapisovany prohledané tahy oznacené
jako Tabu, tj. dojde k vytvotfeni Tabu seznamu. Tabu seznam je realizovan jako matice n x n
z celociselnych hodnot [12]. Datovy typ fronta bude slouzit k do¢asnému ulozeni prvka, kde
se prvek, ktery se uklada diive, také diive odebere. Fronta je oznacovana jako ,,FIFO* (z
anglictiny ,,first-in first-out™). V této uloze je realizovana jako vektor s pevnym poctem
prvki, ktery se bude v pribéhu vypoctli manudlné ménit. Pravé velikost tohoto vektoru je
ekvivalentem v TS jako velikost tabu seznamu, nebo tabu lhiity. Jedna se o vyrazy pielozené
z anglictiny, pfesny pieklad by byl tabu drzeni — v anglictiné Tabu Tenure popsané v kapitole

8.

13.1.1 Vytvoreni Tabu seznamu

Pro vytvofeni tabu seznamu je zavedena proménna pro délku tabu seznamu
delkatseznam a pomocnou hodnotu itseznam. Vektor deklarovany jako tabuseznam(1l to

delkatseznam) As Datovy typ. Nésleduje kod funkce na ptidani prvku do tabuseznamu:
Function tseznampridej ()
Dim itseznam, delkatseznam As Long

Dim tabuseznam(l To delkatseznam) As double

If itseznam > delkatseznam Then itseznam = 1

tabuseznam(itseznam) = x°
itseznam = itseznam + 1
Next

End Function

Podminka, ve které se porovnava délka tabu seznamu s pomocnou hodnotou, slouzi
k pfesunu na prvni prvek seznamu v piipadé, Zze predchozi hodnota byla zapsina
do posledniho prvku v seznamu. Obrazek 13 popisuje tuto situaci pro délku tabu seznamu 8,

kde se snazime zapsat devaty prvek.

itseznam: 1 2 3 4 5 6 7 8 9

5,3 5,1 4,8 4,7 5 3,8 5,5 5,7 2,8

e

itseznam =9 C—> itseznam = 1|

Obr. 13 Realizace fronty v tabu seznamu
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13.1.2 Hledani v Tabu seznamu

V dal8i fazi algoritmu zakdzaného prohledavani, kdyz uzZ je vytvofen tabu seznam a
lze do néj zapisovat, budou nové ziskané prvky z okoli porovnavany s prvky v tabu seznamu,

resp. transformace nove ziskané srovnavat s témi oznacenymi jako tabu.
Tato funkce je realizovana For cyklem ukdzanym v nasledujicim kodu:

Function jevtseznamu() As Boolean
Dim x As Double
Dim itseznam As Long
x = prvek (transformace)
For itseznam = 1 To delkatseznam
If x = tabuseznam(itseznam) Then
jevtseznamu = True
Exit Function
End If
Next
End Function

Je porovnavan nové vygenerovany prvek, ktery je kandidatem na nové okoli, s prvky
vtabu seznamu. Obé tyto funkce budou implementovany do algoritmu zakézaného

prohleddvani s vyuZzitim kratkodobé paméti.

Algoritmus TS Short Term Memory

Zakladni zéapis algoritmu TS uvedeny na obrazku 14 je definovan [13] nasledujicimi kroky:
1) vygeneruj ndhodné€ x a ozna¢ ho jako aktuélni
2) vyhodnot’ toto x a hodnotu zaznamenej jako nejlepsi
3) uloz x do Tabu seznamu
4) vytvor N pocet moznych tahli z aktudlniho bodu a vyhodnot’ je
5) porovnej sefazené tahy a pokud :
a) ma tah niz8i funkéni hodnotu, akceptuj to
b) tah neni tabu, akceptuj to
c) neexistuji ptipustné tahy, ukon¢i algoritmus
6) pokud nastala situace a + b, pokracuj v ptipad€, ze podminka ,,maximélnich pocet
ptipustnych tahli nebyla piekrocena, inkrementuj tuto hodnotu a pokrac¢uj bodem 2.
V opacném piipadé, kdy je funk&ni hodnota mensi, zapis ji jako lokélni minimum a

porovnej s minimem globalnim.
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13.2 Algoritmus Tabu search

[ o]

X , ybest

Citac < citacmax
AND iter< itermax

\ 4

citac = citac + 1
y = f(x)
v

tseznampridej x

delta = -delta

x'(j) = x - delta, y" = f(x'(j))
v

End for

y(1)<y'@®)

ybest =
xbest = x

A

End while

konec |I‘~

Obr. 14 Algoritmus TS s kratkodobou paméti
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x = randomize
ybest = f (x)

start = Timer
Do While (citac < citacmax) And iter < itermax
citac = citac + 1

If x < intod Or x > intdo Then GoTo konec

y = £(x)
tseznampride]

For 3 = 1 To 2

delta = -delta

X" (j) = x - delta

y (J) = £(x"(3))
Next

If v (1) < vy (2) Then
If jevtxl = False Then
yl
Else
y2
End If
Else
If jevtx2 = False Then
y2
Else
vyl
End If
End If

If y < ybest Then

ybest = vy

xbest = x
End If

Loop

konec:

konec = Timer

cas = konec - start

13.2.1 Funkce randomize

V tivodu je tfeba nastavit proménné ybest, ¢itac, maximalni pocet ptipustnych iteraci a
také hodnotu delta. Hodnota x je urcena funkci randomize v kombinaci s funkci Rnd podle

zvoleného intervalu. Jak uz bylo uvedeno, hodnotu delta je tfeba nastavit v zavislosti
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na velikosti intervalu, ve kterém budeme globalni minimum hledat. Nasledujici ukazka kodu

ptedstavuje nahodny vybér hodnoty v intervalu <-5.12; 5.12>

Randomize

x = Int (512 * Rnd)

x =x * 0.01

plusminus = (Int(2 * Rnd))

If plusminus = 1 Then x = -x

13.2.2 Urceni proménnych

Algoritmus pracuje, dokud neni splnéna podminka dosazeni poctu priichodii, nebo
nedoslo k prekroceni povoleného mnozstvi akceptovatelnych iteraci. U prvni veli¢iny bude
nastavena hodnota v zavislosti na velikosti delta a velikosti intervalu, ve kterém bude

optimum hledano.

U druhé veli€¢iny je hodnota opét zavisla na velikosti delta. Hodnota itermax urcuje
pocet iteraci, u kterych je akceptovatelnd zvysSena funkéni hodnota. Optimalni velikost bude

popsana v nasledujici kapitole na Rastriginové funkci.

JestliZze je podminka splnéna, provéfime, zda se proménna x nachdzi v ndmi zadaném
intervalu. Kdyz splnéna neni, znamena to, Ze jsme se dostali mimo stanoveny interval, a

proces se ukonci.

Dale zjistime funkéni hodnotu aktudlniho x a tento prvek pomoci funkce

tseznampridej umistime do Tabu seznamu.

13.2.3 Porovnani ucéelovych funkci

For cyklus slouzi k ziskani okolnich tahil, v ptipad€ jednorozmérné funkce budeme
od aktudlni hodnoty x odecitat, resp. pfi¢itat hodnotu delta. Timto postupem ziskdme dva
mozné tahy od aktualniho x. X'(j), stejné tak jako y’(j), které nam uddvaji velikost funkcnich
hodnot téchto veli€in, jsou realizovany pomoci datového typu fronta deklarovanych

v globalnich proménnych z diivodl pouzivani funkci na prohledavani v Tabu seznamu.

Dim x” (1 To 2) As Double
Dim y (1 To 2) As Double
Porovnanim hodnot funkce y’(1) a y'(2) urcujeme, ktery aspirant z moznych tahti bude

zvolen za aktudlni. V ptipad€ vyhledani minima vybereme samoziejmé ten prvek, ktery ma
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niz8i funkéni hodnotu. Podstatnou roli zde bude hrat také fakt, zda tah patfi do mnoZziny
zakazaného seznamu. Tedy v situaci, Ze je funkéni hodnota x’(1) mensi nez funkéni hodnota
X '(2), budeme testovat podle vySe zminéné funkce jevtseznamu prvek x’(1). Pokud se tedy

tato hodnota v Tabu seznamu nenachazi, provedeme funkci Y1.

iter = iter + 1

<
I
><\
=
-
7y

Obr. 15 Algoritmus funkce Y1

V dvojité podmince popsané na obrazku 15 jsme se dostali do situace, kdy byl jeden
z tahil eliminovan — v prvni fazi kvili vyssi funkéni hodnoté, ve fazi druhé — rozhodujici —
zjisténim ptitomnosti v Tabu seznamu. Funkce Y2 je identickd s Y1, jediny rozdil je oviem
v porovnavanych veli¢inach. Tato funkce slouzi k porovnani funkéni hodnoty aktudlniho
prvku a prvku nového. Pokud je splnéna podminka minimalizace, nova funkéni hodnota
nahradi pivodni, coz se projevi v nasledujici podmince, kde se porovnava s nejlepsi dosud
ziskanou hodnotou. Soucasné je veli¢ina iter nastavena na nulu. Ve chvili, kdy podminka
splnéna neni, proménnd iter je inkrementovana o jednotku. Tato hodnota je v kazdém
prichodu cyklu spodminkou na zacitku porovndvana s omezujici proménnou itermax.

V zavéru funkce se pak hodnota x’(1) stava novym vychozim feSenim.

13.2.4 Zaznamenani nejlepsi hodnoty

Posledni podminkou je porovnani aktuilni funkcéni hodnoty y s nejlepSim feSenim
ybest. Pfi splnéni dojde k z&pisu hodnot do proménnych xbest a ybest. Cely tento proces se

opakuje do té doby, dokud neni splnéno jedno ze stanovenych omezeni.
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V pribéhu algoritmu zaznamendvame ¢as vypoctu pomoci funkce Timer v Accessu,
kde odecitdm hodnotu casovace na zacatku cyklu od hodnoty na konci celého cyklu. Tuto

hodnotu poté uklddame pomoci sady zdznamil Recordset do tabulek vysledkii.

14 Rastriginova funkce v jednorozmérném prostoru

Pouziti algoritmu TS s kratkodobou paméti si pfedvedeme pro prvotni vypocty
s Rastriginovou funkci v jednorozmérném prostoru, tzn. pron = 1.
f(x)=nd+> (x} — Acos(27x,))
i=1
Hodnotu A bude nastavena na 10. Kdybychom této hodnoté ptitadil nulu, jednalo by se opét
o kvadratickou funkci X2, a interval, ve kterém bude funkce proveéfovana, bude nastaven
od -5,12 do 5,12. Jeji pritb&h je zndzornén na obr 16.
Zapis funkce do programu bude tedy vypadat takto: 10 + ((x * x) - 10 * (Cos(360 * x)))

v

Obr. 16 Priibéh Rastriginovy funkce v 1 rozmérném prostoru

Tuto funkci podrobime testovani z diivodi zjisténi optimélnich parametrii. Pro zacatek

nastavime hodnotu delta na 0,01.

Ve vypoctech se zaméfime na parametr k, coz je pocet krokt, které byly provedeny

k ziskéani globalniho minima, ¢as vypoctu, parametr x jako xbest a jeho funkéni hodnotu, tedy
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ziskané globalni minimum, ybest. Stouto deltou bylo provedeno celkem 71 pokush

vyhleddvani, v tabulce 4 je uvedeno prvnich 26.

Tab. 4 Vysledky algoritmu na Rastriginové funkci pro delta = 0,01

-3,64 879 0 00,015625 2
-4,09 106 -4,12]17,64488 0 2
0,35 552 0 0 0 2
3,39 176 3,43 12,15589 0 2
-1,98 317 -1,99 ] 4,028321 0 2
1,45 370 1,52,869843 0 2
-0,67 448 -0,76]0,718681 0 2
2,62 253 2,67]7,209883 0 2
-4,54 61 -4,59| 21,0983 0 2
4,65 50 4,66 21,71615 0 2
5,01 1018 0 00,015625 2
2,43 272 2,46 | 6,588356 0 2
-5,07 8 -5,08 | 26,56905 0 2
0,09 506 0,14/ 0,109939 0,015625 2
3,22 193 3,23 | 11,26456 0 2
2,51 266 2,53|6,741823 0 2
0,36 551 0 0 0 2
0,83 598 0 0 0 2
2,75 790 0 0 0 2
-3,75 890 0 0 0 2
4,81 36 4,8|23,11683 0 2
-1,27 642 0 0 0 2
2,72 787 0 00,015625 2
1,5 665 0 0 0 2
3,56 871 0 0 0 2
4.1 925 0 0 0 2

Do algoritmu byla ptiddna funkce na zjisténi maximalniho mnozstvi akceptovatelnych
tahti, které maji vy$s$i funkéni hodnotu nez aktualni. Tento idaj je uveden pod sloupcem

itermax.
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Obr. 17 Graf prubéhu Rastriginovy funkce pri delta = 0,01 v okoli bodu 2,15

Z vysledkl, stejné jako z grafu 17 je patrné, zZe maximalni hodnotu itermax staci
nastavit na Cislo vy$si nez 2. Tim, Ze ve funkci ndhodného generovani pocateéniho x byly
pouzity hodnoty s maximalné¢ desetinnou carkou, doséhli jsme pii vypoctech piesného
globalniho minima, tj. pfi x = 0 byla funkéni hodnota y = 0. Kdyby poc¢ate¢ni x bylo urceno
vice nez dvéma desetinnymi misty, pak by se nejlepsi vysledky pouze piiblizovaly k témto

hodnotam.

V tabulce 4 jsou ovSem hodnoty xbest a ybest, které se tomuto minimu zdaleka
neptiblizuji. To je ddno pocateCnim urcenim, kde se rozhodujeme, jakym smérem bude
prohleddvani pokracovat. V situaci, kdy x bude hodnota kladnd, méli bychom se v ptipadé
Rastigina posouvat v tazich smérem doleva. OvSem, pokud je funkéni hodnota tahu vpravo
niz8i nez vlevo a tah neni tabu, pfijmeme tento tah jako vychozi a piivodni prvek je zapsan
do Tabu seznamu. Tim se v prib&hu algoritmu pfesouvame doprava. Je ukoncen az ve chvili,
kdy se dostane mimo nami stanoveny interval. Vysledkem je pak globalni minimum z tohoto
intervalu. V tabulce 5 je uvedena statistika vysledki, které dosdhly globalniho minima a téch,

které dosahly vysledkl vySe uvedenych.

Tab. 5 Pocet vysledkii pribliZujicich se globalnimu minimu

0 37 52,11%
>0 34 47,89%
celkem 71 100,00%

Algoritmus v 52,11% ptipadu urcil podle podminek jit spravnym smérem.
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Jak bylo jiz popsano v kapitole o vyhledani lokalniho minima na funkci x°, velikost

vvvvvv

pti zvoleni vysoké hodnoty delta miizeme pteskocit interval, ve kterém se nachdzi skutecné
minimum globélni. V nasledujici tabulce jsou uvedeny vypocty s parametrem delta = 0,01 a

nahodné vygenerovanym x se tfemi desetinnymi misty:

Tab. 6 Vysledky TS na Rastriginové funkci, des. hodnota Random < des. hodnota delta

3,476 167 3,526 | 12,55499 | 0,015625
-1,783 695 0,167 |0,028758 0
-0,208 496 -0,628 | 0,460059 0
-0,075 507 -0,115|0,061874 | 0,015625
1,657 359 1,657 | 3,468693 0
-0,014 516 0,436 |0,261571 | 0,015625
3,288 845 -0,122|0,034282 0
2177 732 0,147 0,028758 0
0,199 495 0,289/0,119186 | 0,015625
-2,184 296 -2,234 [ 4,991054 0
-1,051 409 -1,231(1,834623 0
-3,208 835 0,122 0,034282 0
1,61 354 1,65 2,929359 0
-1,081 623 0,2890,119186 0
4,418 73 4,468 | 19,96422 0
3,519 866 0,269 0,119186 0
-2,583 773 0,167 |0,028758 0
-4,876 27 -4,886 | 24,4187 0
0,898 425 0,908 | 0,943369 | 0,015625
-2,717 786 -0,14710,028758 | 0,015625

Ptestoze v pocatecni fazi algoritmus rozhodne jit smérem ke skutecnému globalnimu
minimu, diky hodnoté delta, jejiz pocet desetinnych mist je mensi neZ hodnoty x ndhodné
generované, preskoCime toto skutecné minimum a globalnim minimem jsou hodnoty, které
pouze inklinuji k x = 0, resp y = 0. Zavér z této situace je jasny: pro presn¢j$i vyhledani
globalniho minima je vhodné zvolit takovou hodnotu delta, jejiz pocet desetinnych mist bude
stejny nebo mensi nez pocet desetinnych mist ndhodné generovaného x. Zaroven, v piipade
volby delta = 0,01, by mélo byt zcela dostacujici nastavit proménnou itermax na hodnotu vétsi
nez 3. Pocet k — v algoritmu jako proménna citac lze vzhledem k intervalu a delté vyjadiit

matematicky, a to jako interval v jednotkach * 1/delta, tedy konkrétné:
(5,12 —-(-5,12)) *1/0,01 = 1024
Toto omezeni koresponduje s udaji v tabulkach 4 a 6, kde jsou vSechny jeji hodnoty

k mensi nez ndmi vypocitana.
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14.1 Velikost Tabu seznamu v 1 rozmérném poli

V pribéhu Setfeni jsme se nezamétili na délku Tabu seznamu. Dlvod je ziejmy —
u jednorozmérného prostoru si mizeme funkci predstavit jako vektor, ve kterém lze jit pouze
dvéma sméry. Vzhledem k tomu, Ze se pfi druhém prichodu zaznamend hodnota do Tabu
seznamu, a tudiz tim smérem jiz nelze jit, nastaveni délky zakdzaného seznamu na velikost 1

je dostacujici, a to pro vSechny funkce.

U dvourozmérného prostoru jiz tato velikost neni jednozna¢né a v dalsi kapitole bude

podrobena Setteni.

Jestlize deltu ur¢ime 0,001, budeme pracovat obdobnym zplsobem. Tuto hodnotu
pouzijeme pro piipad, Ze x ma 3 desetinna mista. Pokud by méla pouze dvé¢, jak bylo uréeno
v ptedchozi kapitole, dobrali bychom se stejnych vysledkili, pouze s rozdilem €asu a poctu
iteraci celkovych a akceptovatelnych. Pti zachovani hodnoty itermax by zcela jisté¢ ve fazi
uniku z lokélniho minima doslo k terminaci, nebot’ by byla splnéna podminka iter > itermax

(nastavena na 3).

Podle vyobrazené¢ho grafu na obrdzku 18 a vysledkl Setfeni v tabulce 7 miizeme opét
urcit optimalni hodnotu itermax, stejné tak jako hodnotu k, kterou mizeme opét vypocitat

pomoci vzorce.
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Obr. 18 Graf Rastriginovy funkce pro delta = 0,001 v okoli bodu 2,105
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Tab. 7 Vysledky algoritmu TS na Rastriginové funkci pro delta = 0,001

-0,753 7882 0,000 0,000| 0,03125 9
-0,243 5668 0,000 0,000| 0,015625 9
-3,486 1637 -3,492 12,262| 0,015625 9
-3,212 8337 0,000 0,002| 0,03125 9
4,770 9895 0,087 0,014| 0,03125 9
-1,383 9300 0,000 0,000| 0,03125 9
2,999 2124 3,002 9,013 0 9
3,652 8777 0,000 0,004 | 0,046875 9
-3,954 1169 -3,962 15,704 0 9
-1,477 3646 -1,501 2,253| 0,015625 9
3,418 9709 0,000 0,003| 0,046875 9
-4,561 9686 0,000 0,014| 0,03125 9
2,987 8112 0,000 0,001 0,03125 9
-1,057 4066 -1,082 1,178 | 0,015625 9
1,454 7367 0,000 0,000| 0,03125 9
-0,717 5842 0,001 0,000| 0,015625 9
4,420 9545 0,000 0,012 0,03125 9
0,861 7990 -0,001 0,000| 0,03125 9
3,658 1465 3,665 13,456 0 9
3,026 8151 -0,001 0,001 0,03125 9

Tab. 8 Pocet vysledkii pribliZujicich se globalnimu minimu

0 29 56,86%
>0 22 43,14%
celkem 51 100,00%

V tabulce 8 je pfehled vysledkl z Setfeni. Ve 29 ptipadech z 51 se algoritmus dobral
vysledku globalniho minima. Stejné tak bylo provedeno Setfeni i pro deltu 0,0001 a 0,00001.

Vysledky jsou zaznamenany v tabulce 9.

Tab. 9 Vliv delta na pocet iteraci

0,01 1024 2
0,001 10240 9
0,0001 102400 88
0,00001 1024000 874

Zavér z téchto métent je nasledujici:
- pocet k, omezeni cykld, lze spocitat pomoci vzorce k = délka intervalu * (1/delta)
- podminku pro pocet akceptovatelnych taht, jejichz funkéni hodnota je vyssi nez
aktudlni, lze vyjadfit vzorcem itermax = 0,02/ delta

- délka Tabu seznamu i(T) =1
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15 Rastriginova funkce v dvourozmérném prostoru

Y

Obr. 19 Rastriginova funkce v dvourozmérném prostoru

Matematicky zéapis funkce na obrazku 19 vypada nasledovné:
20+ ((x * x) - 10 * (Cos(360 * x)) + ((y * y) - 10 * (Cos(360 * y))))
Globalni minimum s funk¢éni hodnotou 0 je v bod¢ [0;0].

15.1 Parametry dvourozmérné funkce

Tato kapitola je zamétfena predev$im na urceni optimalni velikosti Tabu seznamu.
Dalsi proménné ziskané¢ v pfedchozi kapitole v jednorozmérném prostoru postaci

matematicky upravit a to:

- pocet k = ((délka intervalu x) * (1/delta)) * ((délka intervalu z) * (1/delta))
- podminku pro pocet akceptovatelnych taht, jejichz funkéni hodnota je vyssi nez

aktudlni, lze vyjadfit vzorcem itermax = 0,01/ delta

Pro lepsi predstavu je C€ast funkce s jejimi prvky zndzornéna pohledem shora.

Na vyfezu z obrazku 19 je patrny vybér kandidatii z aktualniho prvku.
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Obr. 20 Prvky dvourozmérné funkce

Pro tento vybér je nutné upravit algoritmus =z piedchozi kapitoly pouzity
pro prohledavani v jednorozmérném prostoru. Do tohoto algoritmu je ptidan dalsi For cyklus,
ve kterém bude invertovana hodnota delta pro osu z, tedy stejnym zptisobem jako pro osu x, a
nasledné porovndvana hodnota ticelové funkce y” ze ziskaného tahu [x’,z"] s aktudlnim. Takto

upraveny algoritmus je popsan na obrazku 21.

)

delta = -delta: x" = x - delta

A

)

delta = -delta; z" = z — delta;
| y' = fix’,z")

+

+

y*=y,x*=x"z*=7

Obr. 21 Algoritmus TS dvourozmérné funkce
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15.2 Velikost Tabu seznamu

V ptipad€ volby hodnoty delta 0,1 by méla byt velikost zakdzaného seznamu pro 40
prvkid dostacujici. Na zacatku testovani byla tato hodnota naddimenzovéana, a pokud

pti testovani nedochézelo k zacykleni, byla hodnota snizovéna.

15.3 Vysledky Setfeni Rastriginovy dvourozmérné funkce

Podle matematického vypoctu velikosti intervalu, kdy pocet vSech prvkl = (interval /
delta)?, tedy vtomto ptipadé¢ 10404 prvkd, byla hodnota iteraci nastavena na dostacujici

velikost 1000. Hodnoty, ze kterych se vychazelo, jsou uvedeny v tabulce 10.

Tab. 10 Poc¢ate¢ni hodnoty Rastriginovy funkce

delta 0,1
interval <-5,1;5,1>
velikost intervalu 10,2
pocet prvkl celého intervalu 10404
velikost tabu seznamu 40

Bylo provedeno celkem 50 pokusi, znichz vysledky prvnich deseti jsou uvedeny

v tabulce 11, na obrdzku 22 je vyobrazena trajektorie prohledavani.

Tab. 11 Vysledky Seti‘eni Rastriginovy dvourozmérné funkce

81 0 0 0| 0,015625 3 2,9 -1,3
52 0 0 0| 0,015625 3 0,4 -2,2
128 0 0 0| 0,03125 4 -4,6 1,6
121 0 0 0| 0,015625 3 -0,1 3,7
131 0 0 0| 0,015625 3 -2,1 -4,1
138 0 0 0| 0,03125 3 4,6 3,4
71 0 0 0| 0,015625 3 2,5 -0,9
137 0 0 0| 0,03125 3 -2,9 4,7
85 0 0 0| 0,015625 3 -0,5 -0,9
80 0 0 0| 0,015625 3 -3,2 1,8
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Obr. 22 Trajektorie prohledavani dvourozmérné Rastriginovy funkce

k 180 42 100,52
cas 0,03125 0 0,01625
itermax 4 3 3,04
xbest 0 0 0
zbest 0 0 0

Tab. 12 Statistika vysledki Rastriginovy dvourozmérné funkce

Vysledky z 50 pokusti jsou uvedeny v tabulce 12. Z tabulky statistiky je ziejmé, Ze

pocet prichodl byl nastaven dostatecné. Z primérné hodnoty itermax lze odvodit velikost

zakéazaného seznamu jako (itermax x 2), tedy (3*2)* = 36. Velikost zakazaného seznamu byla

také dostacujici.
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16 Schwefelova funkce v dvourozmérném prostoru

Obr. 23 Schwefelova funkce v dvourozmérném prostoru

f(x)=418,9820n —Zn:(xi sin/| x; |)

Pribéh této funkce je vidét zobrazku 23. Interval, ve kterém bude funkce
provéfovana, bude nastaven od -500 do 500. Matematicky zapis této funkce vypada

nasledovné:
(418.9829*2)-((x*sin(sqrt(abs(x)))) +(z*sin(sqrt(abs(z)))))

Globalni minimum s funkéni hodnotou 0 je v bodé [420,9687; 420,9687]. V tabulce 13

jsou uvedeny parametry, které budou pouZzity pro testovani.

Tab. 13 Parametri SchwefeloE funkce

delta 30
interval <-500;500>
velikost intervalu 1000
pocet prvkl celého intervalu 1111,111111
velikost tabu seznamu 300

48



V pribéhu testovani nastal zdsadni problém, ktery je ziejmy pii porovnani hodnoty
delta a globalniho minima. Vysledky nalezeného minima se pouze pfibliZovaly skutecnému
minimu. Z nékolika prvnich pokust byl uréen préh funkéni hodnoty, kdy se pti jeho dosaZeni
velikost delty geometricky snizovala. Tim bylo zajiSténo detailnéj$i prohleddni nadé&jného

minima.

Opacny princip, tedy zvySovani hodnoty delta, bylo tieba zavést z divodii zacyklent,
tedy pfesnéji v situaci, kdy se aktudlnim bodem stal prvek, jehoz sousedi byli v Tabu
seznamu. Po Uniku z této pasti se hodnota delta vratila na svoji plivodni hodnotu. Vysledky
Setfeni prvnich deseti pokust jsou uvedeny v tabulce 14. Pro ptehlednost bylo do obrazku 24

trajektorie zahrnuto pouze prvnich pét pokusi.

Tab. 14 Vysledky Seti‘eni Rastriginovy dvourozmérné funkce

201|420,9618 | 420,9736 00,359375 5 -110 -167
265|420,9741 | 420,9691 0]0,484375 7 -135 -155
40| 420,958 | 420,9774 0/0,171875 4 474 -151
133|420,9786 | 420,9628 0 0,25 4 213 74
1571420,9678 | 420,9718 00,296875 5 -356 230
495 420,9824 | 420,9668 00,859375 6 49 435
471]420,9668 | 420,9786 0 0,875 10 -345 48
81]420,9649 | 420,9649 0| 0,15625 3 -308 -23
239|420,9736 | 420,9696 0/0,421875 6 313 -3
88|420,9696 | 420,9718 0| 0,15625 4 222 425
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Obr. 24 Trajektorie prohledavani dvourozmérné Schwefelovy funkce

Vysledky z 50ti pokusti jsou uvedeny v tabulce 15.

Tab. 15 Statistika vysledkii Rastriginovy dvourozmérné funkce

k 495 16 169,9
cas 0,875 |0,046875|0,305313
itermax 10 1 4,58

xbest 420,9824 | 420,9562 | 420,9701
zbest 420,9805 | 420,9595 | 420,9698




Zaver

Cilem této prace bylo nastinit problematiku optimalizacniho algoritmu TS, zpracovat
a sestavit algoritmus v programovém prostiedi Microsoft Access, v neposledni fad¢ také
presvédcit, ze je funkéni.

Pro demonstraci implementace metody zakazaného prohledédvani bylo zvoleno hledani
globalniho minima pro jednorozmérnou a dvourozmérnou Rastriginovu a Schwefelovu
funkci. Bylo zjiSténo, Ze tato metoda je schopna dany problém feSit, avSak bylo zapotiebi

experimentovat s parametry.

Velmi dalezitym parametrem je délka zakdzaného seznamu, nebot’ tato hodnota
ovliviiuje schopnost vymanit se z lokdlniho extrému, v této praci tedy minima. Pokud byl
parametr nastaven na hodnotu niz$i nez optimalni, dochdzelo pii Setfeni k zacykleni
(ptiblizeni se vysledkim algoritmu Hill Climbing), u pfili§ vysokého se pak snizovala

rychlost vypoctu.

Na zacatku prace bylo tfeba vyfeSit problém, jakym nejefektivnéjSim zpisobem
realizovat zak4zany seznam. Jedna z moZnosti byla zapisovat a modifikovat ziskand data
do tabulky pomoci objektu Recordset. Tento zplisob se ovSem z divodil rychlosti vypoctu
neosveédCil jako nejlepSi, proto byl pouzit datovy typ fronta. Tento typ ma v prostiedi
Microsoft Access pouze jedno omezeni, nebot’ nedokéze v prib&hu vypoctu ménit svou
velikost, jelikoz se pti opétovné deklaraci, tedy zmény velikosti seznamu, ztrati veskeré data.
Toto omezeni tedy bylo akceptovano a v priibéhu testovani byl parametr délky Tabu seznamu
ménén ruéné. Vzhledem ktomu, Ze metoda je zaloZena na opakovaném spusténi

prohledavani, lze velikost ménit mezi timto opakovanim.

Velikost parametru delta (rozdilovd hodnota mezi tahy), siln€ ovliviiuje konecny
vysledek feSeni. V ptfipad€ volby vysoké hodnoty nejlepsi vysledek zpravidla inklinoval ke
skute¢né nejlepsi hodnoté. Pfi malé hodnoté byl vypocet piili§ ndrocny, resp. dochédzelo
k prichodu velkého mnozstvi prvkil. Pfi testovacich vypoctech s vysokou hodnotou delty byl
nastaven prah Ucelové funkce. Ve chvili, kdy se hodnota ucelové funkce dostala pod tento
prah, byla sniZena velikost parametru fddové na desetinu. Tim bylo dosazeno pomérné
presnéjSich vysledkii.

Vzhledem ke zplsobu vybéru kandidati dochazelo pii nizkych hodnotach delty

k zacykleni, a to z diivodu, Ze vSichni okolni aspiranti byli v Tabu seznamu. Pro tento ptipad
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byla zvySovana hodnota delta, aby doSlo k pfesunu do prostoru, kde alesponi jeden prvek

v Tabu seznamu nebyl.

Nevyhodou deterministického pfistupu, kdy algoritmus akceptuje lepsi feSeni nez
stavajici, je v ptipad¢ jednorozmérné funkce, protoze miize nalézt pouze nevyrazné minimum
lokalni. To je zptisobeno vybérem lepSiho prvku od pocatecniho ndhodného fesSeni, kdy se
algoritmus vyda urcitym smérem. Pojem nevyhoda je ovSem vagni, nebot’ pii testovani
funkce, kterd nemd charakter konvexnosti, je uréeny smér odvozeny z lokdlniho minima
vyhleddvani zcela v pofddku. Pro testovanou funkci lze opétovnym spusténim algoritmu

docilit slusnych vysledkli v nalezeni minima globalniho, a tim tento nedostatek odstranit.

Data ziskand v pribéhu Settfeni slouzila jako podklad pro ovéfeni matematickych
vypocti pro ureni vhodné velikosti parametrii pfi implementaci. Po vypoctu téchto hodnot
vychazejicich ztestované funkce bylo provedeno spusténi algoritmu v fadech nékolika
desitek a vysledky byly porovnény s vypocty, které zcela korespondovaly, respektive hodnoty

vysledki se pohybovaly v intervalech vypoctu.

Ve své praxi se setkavam s tvorbou databdzi v prostfedi Microsoft Access, které je
urceno spiSe pro praci s tabulkami a formulafi. Zajimalo mé, zda je moZzno tuto metodu
implementovat do tohoto prostfedi. V budoucnu bych urcité velmi rad tuto metodu vyzkousel
na ptikladu z praxe, nebot’ vytvofeny algoritmus by byl s modifikovanymi parametry plné
schopen dany problém vyftesit. Omezeni by byla ohrani¢ena matematickymi funkcemi, ve
kterych by se optimalizace musela drzet a urceni velikosti zakdzaného seznamu by bylo

mozné docilit testovanim na vzorku dat.

Tato prace ndm ukazala, Ze algoritmus TS je v prostfedi Microsoft Access zcela

plnohodnotnym, kvalitnim a vyuzitelnym algoritmem.
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