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Pouzité znaceni

X ... Prostor vSech feseni.

X ... Prohledavany prostor optimalizaéni metodou.

)?j ... Prohledavany interval j-té rozhodovaci proménné.

j... Index j-té rozhodovaci proménné.

n... Dimenze prostoru vsech rozhodovacich proménnych.

a; ... Dolni mez prohleddvaného j-tého intervalu.

b; ... Horni mez prohleddvaného j-tého intervalu.

X ... Prvek (vektor) obsahujici hodnoty jednotlivych rozhodovacich proménnych.

X; .. Hodnota soufadnice bodu — hodnota j-té rozhodovaci proménné prvku X, tj., X[j] = x;Vj:j =
{0,1,2,...,n—1}.

X; ... i-ty prvek.

i...Index prvku.

()Xj - Hodnota j-té rozhodovaci proménné X;. Geometricky ;)x; znazorfiuje soufadnici i-tého prvku na ose
X; vprohledavaném prostoru. Jednd se o slozku prvku - vektoru X; (generovaného v i-té iteraci)
v n-rozmérném prohledavaném prostoru X.

e ... Délka okoli sousedstvi bodu (prvku) jednotlivé rozhodovaci proménné.

m ... PocCet vygenerovanych bodl v jednom kole algoritmu — pocet iteraci (v kontextu evolucnich algoritmi -
pocet vygenerovanych jedincd v populaci).

O ... MnoZina odezev, tj., 0 = {OO(X),Ol(X), ---.0q0—1(X)} .

0¢(X) ... Prvni odezva ze simula¢niho modelu.

q, .. PoCet odezev simula¢niho modelu.

04,-1(X)... Posledni odezva simulaéniho modelu.

F(X)... Utelova funkce — obor hodnot jsou redlna &isla, tj., F(X) € R.
v ... Hodnota UGéelové funkee, tj., y = F(0(X)).

R ... mnozina realnych Cisel.

N ... mnoZina ptirozenych Cisel.

F; ... [-td G¢elova funkee, tj., F, € {,1 ={0,1,2, ...,q — 1}.

[ ... Index tGcelové funkce.

Fy ... Prvni Gcelova funkce.

q ... Pocet ucelovych funkci.

Xreasible - Prostor ptipustnych Fedeni, Xpoqsinie € X € X.
XNon-feasible - Prostor nepfipustnych feseni, Xyon—feasivie = X \ Xreasibie-
g(X) ... Funkce omezeni kladené na rozhodovaci proménnou.
g(F(X)) ... Funkce omezeni kladené na uéelovou funkci.

Feost(X) ... penalizaéni funkce

X, ... Lokdlni maximum.

... Globalni maximum.

1 ... LokdIni minimum.

S )

... Globalni minimum.

X{ ... LokaIni optimum tcelové funkce.
X" ... Globalni optimum ucelové funkce.
X* ... MnoZina optim.

*

m”* ... Pocet prvkl mnoziny optim.
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@, ... Potateeni pFipustné Fegeni.

k ... Index kola algoritmu.

(k)Xl- ..Vygenerovany prvek X; vk-tém kole algoritmu (v kontextu evoluénich algoritml - jedinec X;
vygenerovany v k-té populaci)

X; ... Kandidat feseni X; € X*. MozZné nalezené feseni.

(k)le ... Nejlepsi prvek v k-tém kole algoritmu (v kontextu evoluénich algoritm — nejlepsi jedinec k-té
populace).

F((k)Xl- ) ... Hodnota ucelové funkce prvku X; v k-tém kole algoritmu (v kontextu evoluénich algoritmd —
hodnota tUcelové funkce jedince X; v k-té populaci).
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1 Uvod

Témér v kazdém dnesnim oboru se setkavame s problémem zvanym ,volba toho spravného”. Velmi ¢asto jsme
v prlimyslové praxi omezovani rGznymi vnitfnimi faktory podniku (napf. zdroje) a vnéjSim okolim podniku -
dodavatelé, odbératelé, stat apod. MuZeme Fici, Ze skoro ve vSech pripadech je snaha vybrat nejlepsi variantu
ze vSech moznych pfipustnych variant na zakladé urcitého cile, tedy optimalizovat.

Pomérné dlouhou dobu byla optimalizace reSena pomoci klasického matematického aparatu nebo lidského
(intuitivniho) rozhodovani na zdkladé zjednoduseného vnimani nastalé situace. Problém ale nastava v situaci,
kdy potrebujeme nalézt uspokojiva (nékdy nejlepsi) fesSeni urcitého problému, ktery nema jednoduchy
charakter.

V oblasti vyrobnich systému a vyrobnich procesu a jejich simulace (na které je tato disertacni prace zamérena)
existuje fada omezujicich vnitropodnikovych faktord, napf. strojni vybaveni podniku, flexibilnost vyroby,
finan¢ni mozZnosti podniku atd., ale také vnéjsich faktord, které ovliviiuji efektivitu celého podniku jako
propojeného systému. Tato situace muiZe byt ilustrovana na nasledujicim prikladu vyroby odliSnych typl
produktl, které se podnik ve smlouvé v jistém Casovém horizontu zavazal dodat odbérateli (odbératelim).
Pokud nebudou terminy dodavek splnény, podniku bude nauctovano penadle za kazdy vyrobek, ktery nebyl
dodan véas. Prvnim problémem uZ je samotné rozhodovani, zda podnik miiZe pfijmout zakdzku vzhledem ke
kapacitam stavajici vyroby. Pro hrubé odhady muze slouzit jednoduché kapacitni planovani pomoci statickych
vypoctl. Tento propocet vSak ve vétSiné pfipadl nezahrnuje, anebo nelze do néj zahrnout procesy
turbulentniho prostredi ve vyrobé, napf. prostoj pfi nahlé poruse stroje, pratok uUzkého mista ve vyrobé a
ostatni nahlé zmény, které mohou ve vyrobé nastat. K ¢astecné predikci velikosti vlivu rdznych omezujicich
faktor( ve vyrobé mize byt pouzita simulace. Pokud bychom méli jednoduse specifikovat pojem simulace, Ize
ho pripodobnit k vété: , Co se stane, kdyz ... ?“.

Cilem podniku je tedy nejlépe nakonfigurovat svij systém (sestavit vhodny vyrobni plan) tak, aby byly zakazky
splnény. Pfi této konfiguraci musi byt samoziejmé respektovany omezujici faktory plsobici na podnik.
Kvantifikaci Uspéchu lze vyjadfit pomoci tzv. Géelové funkce. Tato funkce bude odrdZet kvalitu sestaveného
vyrobniho planu pomoci vyse penalizace za jednotlivé nevyrobené produkty. MlZe se napt. stat, Zze podnik
nestihne vyrobit produkt v poZzadovaném c¢asovém horizontu od odbératele, ale pfi jistém poctu nevyrobenych
produktl bude pro néj stale vyhodné zakazku pfijmout. Na druhou stranu, pokud by preferoval vyrabét tyto
produkty co nejrychleji, vzristaly by podniku naklady na skladovani diky predcasné vyrobenym produktim a
byla by omezena stdvajici vyroba.

Jak jiz bylo feceno, tato problematika mlzZe byt feSena pomoci simulace, tzn., bude sestaven simulac¢ni model
virtudlné realizujici vyrobu odlisnych typl produktd a na zakladé spoétené pribéiné doby vyroby produktu ze
simulacniho modelu (odezvy) by pomoci ucelové funkce byla vyjadifena mozna mira penalizace za nevyrobené
produkty nebo za produkty, které by byly vyrobeny predcasné na sklad. Za pomoci lidského faktoru by byly u
simulacniho modelu ménény rlzné varianty vyrobniho planu (vstupni parametry simulaéniho modelu) ve snaze
minimalizovat vysi penalizace. Obecné tuto problematiku zachycuje nasledujici obrazek (viz Obr. 1-1).

20



Zapadoceska univerzita v Plzni, Fakulta strojni Disertacni prace, akad.rok 2012/13
Katedra primyslového inZenyrstvi a managementu Ing. Pavel Raska

Lidsky faktor

Nové Hodnota
vstupni ucelové
parametry funkce

Vypocet ucelove
funkce
Vychozi " 3 Hodnota
vstupni .+ vysledku
parametry (+hodnoty z
modelu)

Obr. 1-1 Klasicky pristup k Feseni optimalizaénich problémi za pomoci lidského faktoru

Simulovani vsech moZnych kombinaci vstupnich parametr(i simulacniho modelu, za ucelem urcit optimalni
rozvrh vyrobniho planu, je ¢asto nemozné nebo by byl zapotiebi neimérné dlouhy vypocetni c¢as. Takové
problémy zatazujeme do skupiny NP (nedeterministicky polynomidlnich problém(), kdy narocnost feseni
stoupa s kazdym novym vstupnim parametrem simula¢niho modelu, tj. narQsta dimenze prostoru moznych
reseni.

Jednim z pfistupl, jak fesit tento klasicky problém, je ¢astecna nahrada lidského faktoru pomoci simulaéni
optimalizace, ktera vznika propojenim optimaliza¢nich metod a simulac¢niho modelu ve formé tzv. simula¢niho
optimalizatoru. Simulacni optimalizator ma za cil urcit vhodnou kombinaci vybranych hodnot vstupnich
proménnych simulacniho modelu tak, aby bylo zajisténo co nejlepsi uspofadani nebo chovani simula¢niho
modelu vzhledem ke zvolenému cili. Simulaéni optimalizator sice nezarucuje nalezeni optimalniho feseni, ale je
schopen nalézt akceptovatelné feseni na zakladé definovaného cile ¢i vice cild.
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2 Simulacni optimalizace

Jak jiz v ivodu bylo receno, simulacni optimalizace (Simulation Optimization) je vyuZivana zejména v pfipadech,
kdy tradic¢ni rozhodovani u problému (zvlasté u skupiny nedeterministicky polynomidlnich problém() pomoci
lidského faktoru by bylo znacné narocné nebo neproveditelné. Proto nejprve popiSeme oblast simulacni
optimalizace, na kterou je disertacni prace zamérena.

Optimalizaci provadénou pomoci simula¢niho modelu Ize rozdélit do dvou oblasti:

e Modelova optimalizace - vychazime ze zndmého matematického popisu modelu, ktery
prostfednictvim matematickych vztahd nebo pocitadovych procedur uréuje hodnoty ucelové (nékdy
téz kriterialni) funkce. Vypocty byvaji vétSinou rychlé a proto je mozné vypocet mnohokrat opakovat —
Ize si dovolit velky pocet funkcnich volani.

e Technickd optimalizace - ziskdvdame hodnoty Gcéelové funkce, napf. méfenim, nebo z vypoctd na
simulaénim modelu. Doba potfebna pro zjisténi hodnoty kriterialni funkce mdze byt fadové sekundy,
ale mizZe dosahnout i nékolika desitek minut nebo dnl (zaleZi to na sloZitosti konkrétniho modelu
nebo na pouZité pocitatové technice). V praxi tato skutecnost vede k hledani sub-optimalnich feseni
s relativné malym poctem opakovani vypoctli. Navic ptfi jednom vypoctu zjistime jen jednu hodnotu
ucelové funkce bez poznani jejiho okoli (o kterém by mnohé napovédéla napft. jeji derivace). [1]

Disertacni prace je orientovana predevsim na technickou optimalizaci, kde simulaéni optimalizace je uZivana
tehdy, kdy by simulovani viech moznych kombinaci vstupnich parametrl simulacniho modelu (za ucelem urdit
optimalni konfiguraci systému) bylo zhola nemozné nebo by byl zapotiebi neimérné dlouhy vypocetni cas.
Proto je jako caste€na nahrada lidského faktoru pouZivan tzv. simulacni optimalizator, ktery vyuZiva
optimalizacnich metod globalni optimalizace. Princip je nazorné vysvétlen pomoci nasledujiciho obrazku (viz
Obr. 2-1). V nasledujicich kapitolach budou podrobnéji popsany jednotlivé prvky simulacni optimalizace.

Simulaéni
optimalizator
Nové
vstupni Ucelové
parametry funkce

Vypocet ucelové
funkce
Vychozi . Hodnota
vstupni X+ vysledku
parametry (+hodnoty z
modelu)

Obr. 2-1 Simulacni optimalizace

V ndsledujici tabulce jsou uvedeny nékteré optimalizacni softwary — simulacni optimalizatory, které jsou
v dnesni dobé k dispozici na trhu - viz Tabulka 2-1 ( [2], [3], [4], [5], [6]).
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baliku

Prodejce

Podpora simulacniho
softwaru

Ing. Pavel Raska

Pouzita heuristicka
procedura

Issop DUALIS Arena Genetické algoritmy
eM-Plant/SIMPLE++
AUTOMOD
DOSIMIS
Quest
Evolutionary Imagine That Extend Genetické algoritmy
Optimizer
Evolver Palisade @Risk Genetické algoritmy,
Simulované Zihani
OptQuest OptTek Systems Anylogic Rozptylové prohledavani
Arena (Scatter Search), Zakazané
Crystal Ball prohledavani (Tabu
CSIM19 Search),
Enterprise Dynamics Linearni/Celoéiselné
Micro Saint programovani
ProModel (Linear/Integer
Quest Programming), Neuronové
SimFlex sité (Neural Networks)
SIMPROCESS
SIMUL8
TERAS
WITNESS Optimizer Lanner Group WITNESS Horolezecky algoritmus

(Hill Climbing), Adaptivni
simulované zihani
(Adaptive
Thermostatistical
Simulated Annealing),
Zakazané prohledavani,
Min/Mid/Max-tests,
Algoritmy Six Sigma,

Tabulka 2-1 Ukazka optimalizacniho software na trhu

A nyni ke struktufe disertacni prace. Ve dvou ndsledujicich kapitolach je popsan soucasny stav problematiky

simulacni optimalizace. Podrobné jsou popsany zejména optimalizacni algoritmy, které se pouzivaji pro reseni

uloh globdlni optimalizace pfi Fizeni simulaénich experimentl zamérenych na diskrétni vyrobni systémy a

vyrobni procesy. Tyto zndmé algoritmy (po eventudlnich drobnych modifikacich) jsou vyuZity v dalsich

kapitolach, které tvofi jadro vlastni disertacni prace. Na zavér disertacni prace jsou uvedeny prinosy reseni a

nastin dalSiho postupu praci.
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3 Soucasny stav problematiky
Simulacni model je abstraktni reprezentace systému, obvykle obsahujici strukturni, logické anebo matematické
vztahy, které popisuji systém pomoci stavu, entit a jejich atributli, mnozin, procesu, udalosti, aktivit a zpozdéni.

(7]

Jinymi slovy Ize také fici, ze simulacni model je funkci (jejiz explicitni forma nemusi byt zndma), kterd
vyhodnocuje soubory technickych dat, které jsou reprezentovany pomoci souboru hodnot. Simulacni model
muze byt také definovdn na zakladé predpisu funkce. V pfipadé simulacni optimalizace jsou pro simulacni
model zpravidla definovany tfi zakladni elementy:

1. Rozhodovaci proménné — vstupni parametry simula¢niho modelu. Hodnoty parametrl se pohybuji
v ramci definovanych mezi.

2. Ucelova funkce — vyjadieni cile simulacnich experimenttl, ohodnoceni vysledk( z modelu.

3. Specifikovana omezeni — omezeni vztahujici se na rozhodovaci proménné nebo ucelovou funkci.

Ve svété optimalizace je nékdy misto terminu rozhodovaci proménné uzivan termin fidici proménné — Controls
nebo faktory — Factors. Synonymem odezev (Responses) byva termin vystupy - Outputs.

3.1 Vstupy simulac¢niho modelu - rozhodovaci proménné

Jak jiz bylo feceno, simulacni optimalizator se snazi pomoci zvolené optimalizacni metody (implementované ve
formé algoritmu) nalézt nejlepsi variantu, tj. kombinaci vybranych hodnot vstupnich parametrld — hodnoty
rozhodovacich proménnych (Decision Variables) - simulacniho modelu tak, aby bylo zajisténo nejlepsi
usporadani nebo chovani modelu vzhledem ke zvolenému kritériu (viz Obr. 2-1).

Pozndmka: Za ucelem sladéni pojmuU pouZivanych v simulaéni optimalizaci, bude v dalsim textu namisto
,nastaveni vstupnich parametrd simulacniho modelu” pouZito ,nastaveni hodnot rozhodovacich proménnych®.

Definujme nejprve prostor vSech feseni X (Problem Space), ktery je definicnim oborem ucelové funkce.
Hodnota ucelové funkce (v pfipadé vicekriteridlni optimalizace hodnoty vice ucelovych funkci) vyjadfuje,
nakolik jsme se pfibliZili k vyty¢enému cili.

Déale definujme podprostor — prohledavany prostor X (Search Space), ve kterém se bude pohybovat
optimalizacni metoda za ucelem nalezeni optimalniho feseni ve formé globalniho extrému ucelové funkce
(tento pojem bude vysvétlen v dalsich kapitolach). Prohledavany prostor je tedy prohledavana (testovana) cast
prostoru viech fedeni X (je vlastni podmnoZinou mnoziny viech fedeni tj. X € X), jeji? velikost miZe byt
definovana napft. ve formé hranic pro kazdou osu - n-rozmérného kvadru (Box Constraint):

X= H?:l)?j = H?:]_[aj;bj], a;j < b; (3.1)

kde:

e X .. Prohledavany prostor optimaliza¢ni metodou.

° ?zl[aj, bj] ... kartézsky soucin koneéného poétu n mnozin (intervall v hranaté zavorce).
. )?j ... Prohledavany interval j-té rozhodovaci proménné.

e j..Index j-té rozhodovaci proménné.

e n.. Dimenze prostoru vsech rozhodovacich proménnych.

e g .. Dolni mez prohledavaného j-tého intervalu.

e b; .. Hornimez prohleddvaného j-tého intervalu.
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Optimalni FeSeni predstavuje takové nastaveni vstupnich parametrl simulaéniho modelu — hodnot
rozhodovacich proménnych, aby bylo dosaieno nejlepSiho chovani simulaéniho modelu, vzhledem ke
specifikovanému cili (kritériu), ktery je vyjadien pomoci ucelové funkce a zaroven toto feseni musi splfiovat
podminku pFipustnosti feSeni — musi vyhovovat definovanym omezenim.

Rozhodovacimi proménnymi simulaéniho modelu mohou byt napf. pocet stroji, pocet lidi, pocet entit atd.
Rozhodovaci proménné jsou tedy takové faktory, které maji v simulaénim modelu vliv na vysledny vystup
z tohoto modelu - odezvu, ktera je nasledné argumentem ucelové funkce.

Hodnoty rozhodovacich proménnych jsou ménény po probéhnuti simulaéniho experimentu (jedna iterace).
Tyto hodnoty také musi spliiovat definovana omezeni, napf. byt vrozsahu své dolni a horni meze atd.
V simulaéni optimalizaci jsou jejich hodnoty nejCastéji nastavovany pomoci optimalizacnich algoritm
vyuZivajicich pfevainé heuristickych metod globalni optimalizace. Hodnoty rozhodovacich proménnych jsou
ménény do té doby, dokud:

e Nejsou splnéna jejich definovana omezeni — pokud navrhované feSeni nevyhovuje nékterému
z definovanych omezeni, miZe byt vygenerovdno jiné feSeni nebo muiZe byt pouZit opravny
algoritmus.

e Neni splnéno kritérium ukonceni (zastaveni optimalizacniho experimentu, pokud je splnéna néktera
z podminek, které byvaji vétSinou konjunktivni napt. z divodu, Ze se nedafi nalézt lepsi hodnotu
ucelové funkce, nez dosud znama nejlepsi nalezena hodnota ucelové funkce).

Rozhodovaci proménné nabyvaji v odliSnych variantdch systému rGznych hodnot, tzv. Urovni. Rozhodovaci
proménné mohou byt:

e  Kvalitativni - napf. fad fronty, typ rozdéleni, rlizna pravidla pro pohyb entit aj. V urcitém pfipadé mize
jit o srovnani variant se zcela odliSnou strukturou. Pak je jedinou urcujici rozhodovaci proménnou typ
simulovaného systému.

e  Kvantitativni - numerické hodnoty. Lze je dale délit z hlediska typu:

o Diskrétni (pocet obsluznych zafizeni, kapacita fronty) — u diskrétni proménné muzeme
predpokladat celociselné nebo redlné hodnoty. U redlnych cisel musi byt definovana velikost
kroku. Odchylka po sobé jdoucich hodnot diskrétnich rozhodovacich proménnych se
pohybuje v daném rozsahu jednotlivych os. Napf. diskrétni rozhodovaci proménna
s rozsahem [0,2] s krokem 0.25 bere v Gvahu hodnoty 0; 0.25; 0.5; 0.75; 1.0; 1.25; 1.5; 1.75 a
hodnotu 2.0. [8]

o Spojité (doba obsluhy, doba bezporuchového provozu), které mohou obvykle nabyvat
jakychkoliv hodnot z mnoziny nezdpornych realnych Cisel.

Pozndmka: Alternativni znageni intervalu® - misto $picatych zavorek {a, b) pouzivané v ¢eské literatufe se v
cizojazy€né literatufe pro uzaviené intervaly pouZivaji hranaté zavorky [a, b]. Aby byla zachovéna autenti¢nost
citace, nékteré vzorce budou obsahovat toto alternativni znaceni. Protoze v dalSich kapitolach budou vyuzivany
mnoziny, u kterych jsou jednotlivé prvky oddéleny carkou, bude u realnych cisel namisto desetinné carky
pouzivana desetinnd tecka.

Hodnoty jednotlivych rozhodovacich proménnych jsou ulozeny ve vektoru X. Tento vektor lze také obecné
nazvat prvkem X v prohledavané &asti prostoru X. Prvek je tedy n-dimensionalni vektor X a graficky vyjadiuje
bod v prohledavaném prostoru o soufradnicich:

X = [xg, %5, o, Xp] (3.2)

! http://cs.wikipedia.org/wiki/Interval_(matematika)
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kde:

e X ... Prvek (vektor) obsahujici hodnoty jednotlivych rozhodovacich proménnych.

e Xx; .. Hodnota prvni rozhodovaci proménné — v grafu ucelové funkce predstavuje hodnotu
soufadnice na 1. ose - prvni rozhodovaci proménné, tj. X;, v prohledavaném prostoru.

e n.. Dimenze prostoru vsech rozhodovacich proménnych.

F(X) ... hodnota t¢elové funkce prvku (F(X) € R)
N

Xz F(X)

b, IT o

vSech feSeni

. ®
xZ 4 X € X :
a, e E__ I:
// 1 2 I| 1 -~
/I | | 1 I [
," a, X1 | by X
i X — prostor X — prohledavany prostor, velikost je X = [ay, b;] X [ay, b,].

vlastni podmnozinou X € X.

1 1
I 1
1 1
! Prohleddvany prostor je podprostorem vSech feseni, tj. !
1 1
1 1
1 1

Obr. 3-1 Dvourozmérny prohledavany prostor

Je logické, ze ¢im bude vyssi pocet rozhodovacich proménnych, tim bude vzristat ¢asova naro¢nost vypoctu
optimalizac¢niho algoritmu.

Ponévadz v disertacni praci u nékterych optimalizacnich algoritmU (popsanych ve formé pseudopascalu) a také
u matematickych zdpisG bude zapotrebi pfistupovat k jednotlivym slozkam prvku (hodnotam souradnic
rozhodovacich proménnych), bude prvek transformovan na tzv. seznam, kde hodnoty soufadnic rozhodovacich

proménnych prvku budou indexovany podle poradi os jednotlivych rozhodovacich proménnych od indexu 0 az
do indexu pocet os — 1:

X[j]l = x;vj:j ={0,1,2,..,n =1} (3.3)

kde:

x; ... Hodnota soufadnice bodu — hodnota j-té rozhodovaci proménné prvku X.
e : .. Popisvlastnosti, tj. .... kde (ktery) .....

j... Index j-té rozhodovaci proménné — index osy v grafu prohleddvaného prostoru.
e n.. Dimenze prostoru vSech rozhodovacich proménnych.

Predchozi zapis upravuje zapis rovnice (3.2), kde namisto indexu 1 u hodnoty prvni rozhodovaci proménné je
pouzit index 0 a tudiZ posledni index je roven n — 1. Takovy pfistup je zaveden z divodu sladéni principl
uzivanych v programovani, kde indexy prvkd seznamu jsou Cislovany od nuly. Jednotlivé metody pro praci se
seznamy budou detailné popsany v kapitole prace se seznamy (viz kapitola 3.4 Seznam).
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Pozndmka: V obrazcich grafu prohledavaného prostoru, popfipadé grafu ucelové funkce, bude zachovano

indexovani os a prvkd od hodnoty 1, protoZe by bylo nezvyklé znadit napf. prvni osu v prohledavaném prostoru

indexem 0. Indexovani od nuly bude vyuZito zejména v matematickych zapisech nebo v algoritmech.

U vétSiny metod (zejména v pripadé evolucnich metod) je zpravidla generovano vice prvkl, namisto jediného

prvku. Tyto prvky jsou nasledné néjakym zplsobem dale zpracovany. Abychom tyto prvky navzajem od sebe

odlisily, je u prvkd pouZita indexace. Pro i-ty prvek a jeho souradnice (pro n-dimensionalni prostor

rozhodovacich proménnych) tedy plati:

X = (X Vayxj EXi AV €X:i={012,..,m—1},j ={0,12,..,n— 1} (3.4)

kde:

X; ... i-ty prvek.

i...Index prvku.

)Xj -~ Hodnota j-té rozhodovaci proménné X;. Geometricky (;x; znazorfiuje soufadnici
i-tého prvku na ose X; v prohleddvaném prostoru. Jednd se o sloZku prvku - vektoru X;
(generovaného v i-té iteraci) v n-rozmérném prohledavaném prostoru X.

A ... Logicky soucin, konjunkce, logicka spojka ,a“ zaroven

)?]- ...Prohleddvany interval j-té rozhodovaci proménné — hrana prohledavaného prostoru X.
j... Index j-té rozhodovaci proménné — index osy.

n... Dimenze prostoru vSech rozhodovacich proménnych — v rdmci této disertacni prace bude
dimenze prostoru vSech rozhodovacich proménnych rovna dimenzi prohledavaného prostoru.
m ... PoCet vygenerovanych bodl vjednom kole algoritmu — pocet iteraci (v kontextu
evolucnich algoritm0 - pocet vygenerovanych jedincl v populaci).

ProtoZe u algoritm( se zpravidla generuje vice prvkl (pomoci cykl(), tyto prvky budou postupné umistény do

seznamu, podle poradi ve kterém byly vygenerovany (seznam kontextu evoluc¢nich algoritm( predstavuje

populaci). Index prvku tedy uréuje poradi prvku v seznamu:

kde:

X; = S[i]vi:i = {0,1,2, ..., m — 1} (3.5)

S ... Seznam prvkd.

m ... Velikost (délka) seznamu S. U algoritm( bude délka seznamu ziskdna pomoci funkce
Length tj. m = Length(S).

i ...Index (pozice) prvku v seznamu.

3.2 Vystupy simulac¢niho modelu - odezvy, ucelova funkce
Diky vystupim simulaéniho modelu — odezev - ziskanych po provedeni simula¢niho béhu, Ize ziskat hodnoty

pro specifikovanou uacelovou funkci. V simulacni optimalizaci se casto snaZime maximalizovat nebo

minimalizovat jednotlivé odezvy, jednotlivou Gcelovou funkci nebo souhrnnou ucelovou funkci, ktera sdruzuje

vice ucelovych funkci v pripadé vicekriteridlni optimalizace.
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1 vystup nebo

vice vystupu

Ucéelova funkce

(souhrnna
ucéelova funkce)

Obr. 3-2 Vyhodnoceni vystupl ze simula¢niho modelu

Jednotlivé odezvy jsou funkci prvku X reprezentujiciho nastavené hodnoty u vstupnich parametr(i simulaéniho
modelu, tedy hodnoty jednotlivych rozhodovacich proménnych.

0 = {00(X),0,(X), ..., 04,1 (X)} (3.6)
kde:

e (O .. MnoZina odezev.
e 0y(X) ... Prvni odezva ze simula¢niho modelu.
e X .. Prvek (vektor) obsahujici hodnoty jednotlivych rozhodovacich proménnych.
® (, ..Pocet odezev simula¢niho modelu.
04,-1(X)... Posledni odezva simula¢niho modelu.

Na zakladé odezev ze simulacniho modelu lze popsat hodnotu ucelové funkce jako:

y =F(0(X)) (3.7)
kde:
e y..Hodnota ucelové funkce.
e F .. Uctelova funkce.
e O .. MnoiZina odezev.
e X ... Prvek obsahujici hodnoty jednotlivych rozhodovacich proménnych.

Z predchoziho zapisu je patrné, Ze hodnota uUcelové funkce je zavisla na nastavenych hodnotach vstupnich
parametri simulaéniho modelu. Po vyhodnoceni simulaéniho experimentu je ziskana odezva/y, kterd je
argumentem pro vypocet hodnoty ucelové funkce. Optimalizacni metody se tedy snazi generovat jednotlivé
prvky v prohleddvaném prostoru, které budou ohodnoceny hodnotou uUcelové funkce, ktera je ziskana na
zakladé odezvy simulaéniho modelu. Optimaliza¢ni metoda postupné mapuje prabéh tcelové funkce za Gcelem
maximalizovat nebo minimalizovat hodnoty Ucelové funkce. BEhem mapovani terénu ucelové funkce musi
optimaliza¢ni metoda respektovat vSechna nadefinovana omezeni (viz Obr. 3-3 Pfiklad grafu ucelové funkce).

Pozndmbka: V dal$im popisu budeme vyuzZivat jedinou Géelovou funkci, ktera bude znacena F (X).

Na monokriterialni optimalizaci (Single-Objective Optimization - optimalizaci jedné Ucelové funkce F(X)) Ize
pohlizet jako na geometricky problém (n 4 1-rozmérny prostor, kde n+ 1 dimenze slouZi jako navratova
hodnota ucelové funkce), ve kterém se hleda reseni na n-rozmérné plose ve formé minima nebo maxima a kdy
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toto feseni musi splfiovat vSechny z nadefinovanych podminek omezeni (viz Obr. 3-3 Priklad grafu ucelové
funkce).

Vétiinou ale byva situace mnohem sloZitéjsi, zejména pfi problémech praktického charakteru. Uéelova funkce
muZze obsahovat vice stejnych globalnich extrému nebo v ndrocnéjsim pripadé argumenty ucelové funkce jsou
spojité hodnoty:

F:X»RXCR (3.8)

V pripadé, Ze existence vice jak jednoho globalniho extrému neni Unosna, je vhodné problém preformulovat.
Na druhou stranu vsak vice globalnich extrém0 skyta mozZnost nalezeni vice stejné kvalitnich Feseni, z nichz si
resitel mlZe a posteriori vybrat. [9]

Mnohdy je pfi optimalizaci i vice Ucelovych funkci, které mohou byt navzdjem protichlidné napf. minimalizace
pribéziné doby vyroby vs. maximalizace zisku. V tomto pfipadé se jedna o viceucelovou optimalizaci (Multi-
objective Optimization), téZ nazyvanou vicekriteridlni hodnoceni variant. Jedna se tedy o Ulohu hledani optima
pro mnozinu jednotlivych ucelovych funkci vyjadfujici jednotliva kritéria:

Fefl={012,..,q—1} (3.9)
kde:

e F)..l-ta ucelova funkce.

[ ... Index tcelové funkce.

e F, ... Prvni ucelova funkce.
e g ..Pocet ucelovych funkci.

Hodnoty jednotlivych ucelovych funkci pro jednotlivé prvky vygenerované optimalizacnim algoritmem, jejichz
hodnoty jsou ziskany ze simula¢niho experimentu, Ize agregovat do vektoru hodnot ucelovych funkci:

Y = [Yio Yix - Vig-1 Yi SR i ={0,1,2,..,m — 1} (3.10)

kde:

Y; ... Vektor hodnot Uéelovych funkci.

i ... Index vektoru hodnot ucelovych funkci.

Yi 0 - Hodnota prvni icelové funkce v i —tém vektoru Y;.

e R..MnoZina - obor realnych Cisel.

e g ..Pocet ucelovych funkci.

e m...Polet vygenerovanych prvkl v jednom kole algoritmu.

Pro nazornost uvedme jednoduchou metodu vypoctu vazeného souctu (Weighted Sum) uzivanou v oblasti
viceucelové optimalizace. Vahy vyjadfuji dlleZitost jednotlivych Géelovych funkci a také urcuji, zdali funkce ma
byt maximalizovana (w; > 0) nebo minimalizovana (w; < 0). UZitim této transformace je problém vicetcelové
optimalizace redukovan na optimalizaci jednoho ucelu (cile) - monokriteridlni rozhodovaci uloha.
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X — prohledavany prostor
optimaliza¢nim algoritmem

Vyhodnoceni vsech prvki

v prohledavaném prostoru

i F(X,) -- ziskani hodnoty Gi¢elové funkce po probéhnuti simulaéniho
FX)S R experimentu tj. F(0(X1)) = F(O([y%1, (y*2]))

X /\ M e e e e e e e e e e e e — - - =
2 S .
|4 - PO
b '\\ ¢ ( 2) '
2 oo
\ Zobrazeni prostoru X do !
realnych hodnot !
@*2 ucelové funkce i
F:X+»R |
X [ S AL S A ST
bt
a; e :
’ - i ‘| } \“ } >
/ a1 X @*1 \ by X1

X — prohledavany prostor, velikost je X = [ay, b;] X [ay, b,]. i
Prohledavany prostor je podprostorem vSech feSeni, tj. vlastni
. podmnozinou X € X. i

X — prostor vSech
feSeni

Obr. 3-3 Priklad grafu ucelové funkce — zobrazeni
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Namisto nékolika hodnot ucelovych funkci pro konkrétni feseni je vypoctena jedna hodnota vyjadfujici
atraktivitu daného reseni pro vSsechny ucelové funkce.

wX) =
1

w, F (X)

q
= (3.11)

kde:

e W (X) .. Hodnota vazeného souctu pro prvek X.

e g ..Pocet ucelovych funkci.

e w; .. Vdha [-té ucelové funkce.

e [ ..Index ucelové funkce.

e F;(X) ... Hodnota [-te ucelova funkce pro prvek X.

Simulaéni experimenty jsou provadény nad prohledavanym prostorem X, (kde X € X, X € X za respektovani
definovanych dalSich omezeni — viz Obr. 3-4 Priklad metody vazeného souctu). Vahy jsou vtomto prikladu
nastaveny na hodnotu 1 a jednd se o maximalizaci obou funkci F; (X) a F,(X). Z obrazku je patrné nalezené
jediné optimum X*. Nad timto prostorem je aplikovdna metoda vaZeného souctu uplatnéna na obé ucelové
funkce, kterd poskytuje pro kazdy prvek hodnotu vazeného souctu, kterou popisuje vyslednou hodnotu W (X).

X

F(X)

WX = KX +FX)

F(X)

X* ... Nejlepsi nalezené reseni X1

Obr. 3-4 Priklad metody vazeného souctu

Prvky v prohleddvaném prostoru X funkce F(X) mohou byt reprezentoviny jako &isla, seznamy apod.,
v zavislosti na optimalizaénim problému. Ucelové funkce nemusi byt nezbytné pouhymi matematickymi vyrazy,
ale mohou byt algoritmy, které mohou napt. zahrnovat numerickou simulaci.

Pokud by byl svét jednoduchy a budoucnost by se dala predvidat, vSsechna data v optimalizacnim modelu by
byla konstantni a model by byl deterministicky. Je ale zfejmé, Ze deterministicky optimalizacni model nemuze
zachytit vSechny relevantni komplikovanosti a spletitosti v oblasti praktického rozhodovani. V modelu proto
pouzivame pravdépodobnosti rozdéleni, diky nimZz mizZe byt zachycena realnost modelovaného systému.
Pokud jsou data v modelu ndhodna (byvaji popsana pouze s jistou pravdépodobnosti), hodnota ucelové funkce
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také bude mit jen jistou pravdépodobnost pro kterékoliv zvolené hodnoty rozhodovacich proménnych.
Znamena to tedy, Ze i odezvy jsou nahodné proménné.

Je také nutné si uvédomit, Zze obdrzené vysledky simulacniho béhu jsou vétsinou statistiky - souhrnné hodnoty
nahodnych rozdéleni (rozlozeni ¢etnosti) vysledkd modelu, které jsou vyjadieny naptiklad jako stfedni hodnota,
rozptyl nebo smérodatna odchylka.

3.3 Omezeni

ProtoZe i my (a také pocitace) jsme pfi vypoctech limitovani paméti a casem, nelze vyuZivat optimalizacni
metody, které prohledavaji cely rozlehly prostor vSech feSeni X, potazmo jeho podmnoZinu - prohleddvany
prostor X. Jsou proto definovana réiznd omezeni (Constraints), abychom tento prostor zmensili. Dal$im
divodem pro definovadni omezeni je, Zze omezeni vice reflektuji redlnou modelovanou situaci, podle niz je
sestaven model. Respektovani omezeni, pokud jsou definovana, je nutnosti, ktera musi byt vidy splnéna.
Zvysovanim poctu takovych omezujicich podminek se zvySuje realnost vysledkl ziskanych pomoci simula¢niho
modelu.

Pokud reseni vyhovuje nadefinovanym podminkam, jedna se o tzv. pfipustné (mozné, proveditelné) feseni.
Neproveditelnost nastdva v pfipadé, Ze zddnou kombinaci hodnot rozhodovacich proménnych nelze vyhovét
souboru omezeni. Je také zapotiebi dostatecné analyzovat model a reSeny problém, zda je vibec moiné
dosahnout pripustného reseni. [8]

Pokud neni Uloha omezena Zadnymi podminkami, hleda se extrém volny (Free Optimization Problem). P¥i
existenci omezujicich podminek hledame extrém vazany (Constraint Optimization Problem).

Dany prohledavany prostor X, ktery je prohleddvan optimalizaénim algoritmem, je ¢asto omezen diky
definovanym omezenim na vlastni podmnoZinu (podprostor) pfipustnych feseni:

Xreasiie S X € X (3.12)
kde:

®  Xreasiple - Prostor pfipustnych feseni.

e C .. Vlastni podmnoZina (v pfipadé Xgpeqsipie © X MnoZina Xpeqsipie Obsahuje stejné prvky
jako nadmnozina X, ale neni rovna mnoziné X).

e X .. Prostor vSech feseni.

Pro mnozinu nepfipustnych feSeni tedy plati:
XNon—feasible = X \ Xreasible (3.13)
kde:

e \ .. Rozdil dvou mnoZin oznacuje takovou mnoZinu obsahujici kazdy prvek, ktery
s , V. s , ve v 2
se nachazi v prvni z mnoZin, ale nenachazi se ve druhé mnoziné.

Neprijemny pripad nastava tehdy, jestlize uplatnénim omezujicich podminek vznikaji jednotlivé ostravky
disjunktnich podmnoZin v prostoru X.

Omezeni popisuji vztahy mezi rozhodovacimi proménnymi a omezuji hodnoty téchto proménnych a také
ucelové funkce. Takova omezeni jsou:

2 http://cs.wikipedia.org/wiki/Rozd%C3%ADI_mno%C5%BEin
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e Omezeni vztazena na rozhodovaci proménné:
o Logicka - napf. soucet ploch strojl (pocet stroji byl urcen optimalizacnim algoritmem) nesmi
byt vétsi nez plocha dilny.
o  Prakticka — napf. vyhodnocovani ,vSech” argument( Ucelové funkce, které jsou podmnoZinou
oboru realnych cisel X € R (nap¥. hranice prohledavaného prostoru).
e Omezeni vztazena na ucelovou funkci - omezeni vyplyvaji ze situace, ktera je reSena pomoci modelu.

3.3.1 Omezeni vztazena na rozhodovaci proménné
Je zfejmé, Ze diky definovani rliznych omezujicich podminek se prohledavany prostor zmensi. Ve vétsiné
redlnych pfipadi se tento prostor pfi definované omezujici podmince rozdéli na mnoZinu pfipustnych feseni
vyhovujici podmince a na mnozinu nepfipustnych feSeni nevyhovujici podmince. Obecny zdpis mnoZiny
pfipustnych feseni spliujici definované omezeni lze formulovat takto:

XFeasible(g(X)) = {X € Xg(X) = 0} (3-14)
kde:

e  g(X) ... Funkce omezeni kladené na rozhodovaci proménnou.

Mnozinu pfipustnych feSeni Xpqqsinie MUZeme definovat jako redeni, které vyhovuje viem specifikovanym
(vétSinou konjunktivnim) podminkdm. Ve vétsiné pripadi je definovana vice nez jedna omezujici podminka.

Omezeni kladené na rozhodovaci proménnou ma vétsinou néktery z nasledujicich tvar(G:

gX) <qq (3.15)
gX) =qq (3.16)
9gX) =q, (3.17)

kde:

® g4 ..Znama konstanta.

Pro lepsi predstavu je nékdy lepsi prevést konstantu na levou stranu a zahrnout ji do funkce omezeni g(X) aby
na pravé strané zlstala nula. [9]

3.3.2 Omezeni vztazena na ucelovou funkci
Ptikladem omezeni kladeného na ucelovou funkci mize byt respektovani smluvnich podminek tykajicich se
odbytu svych produktl vGc¢i zakaznikim. Podnik se snaZi vyrobit co nejvice produktld, ale v
takovém maximalnim mno¥stvi, které je zdkaznik ochoten odebrat. Uelové funkce popisuje mnoistvi
vyrobenych produkt(. U¢elova funkce je zavisla na vystupu simulaéniho modelu. Podnik se snaZi maximalizovat
objem vyroby a ten je zavisly na poctu délnikd a poctu stroja:

X;eEN, X, eEN (3.18)
kde:
e X, ..Pocetdélnikd.

e X, ..Pocetdélnikd.
e N .. Pfirozena Cisla.
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Tyto rozhodovaci proménné v grafu Ucelové predstavuji osy X; a X,. U simula¢niho modelu, ktery zachycuje
vyrobu produktl, budou pomoci optimalizacni metody ménény rozhodovaci proménné (vstupni parametry
simulacniho modelu), které budou ovliviiovat vysi produkce podniku. Obecné Ize omezeni kladené na uGcelovou
funkci vyjadrit:

g(F(X)) < q, (3.19)
g(FX) =g, (3.20)
g(FX)) = q, (3.21)

kde:

® g4 ..Znama konstanta.

Ucelovou funkci, v pfipadé pFedchozi Glohy, Ize vyjadfit pomoci nasledujici nerovnice:

g(FX):FX) > Q (3.22)
kde:

e F(X) .. Utelova funkce, kterou se snazime maximalizovat — vy$e produkce.
e (.. Mnoistvi produktl odebrané odbératelem.

Omezeni kladené na rozhodovaci proménné je takové, Zze podnik mUze uvolnit ze stavajici produkce spolecnosti
na operace souvisejici s vyrobou produktu maximalné urcity pocet lidi. To samé plati pro pocet strojd, ktery se
mUZe pohybovat jen v urcitém intervalu. Prvek tedy musi byt prvkem prohleddvaného prostoru, viz predchozi
priklad. Pokud bychom chtéli vyjadrit predchozi zapis omezeni kladeného na ucelovou funkci pomoci
rozhodovaci podminky, Ize zapsat:

g(F(X)) — Xe XNon—feasible (g(F(X))) jestli F(X) > Q
X € Xreasivie(9(F(X)) ) jinak (3.23)

Na dal$im obrazku (viz Obr. 3-5) je v grafu Ucelové funkce zachycena podstata nastinéného problému. Je
patrné, Ze prvek X, nespliuje definované omezeni kladené na Ucelovou funkci a tudiz spadd do oblasti
nepripustnych feseni. Hodnota ucelové funkce vyjadtujici mnoZstvi vyrobenych produktl tohoto prvku totiz
presahuje stanovené mnozstvi odebranych vyrobkd ve smlouvé.
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Obr. 3-5 Priklad grafu ucelové funkce s omezenim tcelové funkce

3.3.3 Metody prace s omezujicimi podminkami
V nékterych meznich pfipadech mulze dojit ksituaci, Ze vSechny vygenerované prvky, v ramciiterace
optimaliza¢niho algoritmu, budou nepfipustné. Jedna se zejména o takové prvky, které nevyhovi omezenim
kladenym na ucelovou funkci (to jestli spada prvek do mnoZziny pripustnych feSeni, se dozvime aZz po vypocteni
simulaéniho experimentu). Pokud bychom takova feseni zamitli, optimalizacni algoritmus nebude mit Zadnou
informaci o tom, jakym smérem se ma vydat na své cesté za hledanim optimalniho prvku. Proto je mozné vyuzit
metody prace srdznymi typy omezeni, které jsou zpravidla pouZivany v kontextu s evoluénimi vypocCty

(zpravidla s vicekriteridlni optimalizaci). Tyto metody lze samoziejmé pouzit i v monokriteridlni optimalizaci.
Takovymi metodami jsou napf.:

Trest smrti (Death Penalty)

Penalizacni funkce (Penalty Function)

Opravné algoritmy (Repair Algorithms) a specialni operatory
Dekodéry (Decoders)

el N

3.3.3.1 Trest smrti (Death Penalty)
Trest smrti znamenda pfimé odmitnuti vSech prvkd z oblasti nepfipustnych feSeni. Diky zamitnuti se prvek
nezahrnuje do dalSich optimalizanich procesd. Toto omezeni ma opodstatnéni v oblastech nepfipustnych

reseni, které jsou rozlehlé. Stinnou strankou zavrzeni nepripustnych prvkd je vsak ztrata informaci, které mohly
byt ziskany a nebudou tak pouZity b&€hem optimalizace. [10]
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V pripadé, kdy vygenerovany prvek pomoci optimaliza¢niho algoritmu lezi mimo meze prohledavaného
prostoru X, nasleduje generovani nového prvku do té doby, dokud nebude lezet uvniti prohledédvaného
prostoru. Pfekroceni hranic prohleddvaného prostoru je ¢asto zplsobeno tim, Ze nové prvky (v grafu Ucelové
funkce body), které jsou zkoumany, jsou generovany za pomoci veli¢in nahodného rozdéleni.

Nasledujici algoritmus (viz Algoritmus 3-1) popisuje jak generovat novy prvek na zakladé rovnomérného
rozdéleni.

Pozndmka: Text v odstavci uvedeny za znakem <* popisuje metody (funkce, procedury). V jednotlivych
algoritmech za znakem // bude uvadén jednofadkovy komentér. Pokud se komentar nevejde na jednu fadku,
bude komentar vloZzen do zavorek s hvézdickami tj. (* pro zacatek komentare a *) pro konec komentare.

**  Funkce Random, (napf. Randomu(aj, bj)) sindexem u (Uniform) generuje ndhodnad Cisla na zakladé
rovhomérného rozdéleni na mezich intervalu [aj,bj) v oboru redlnych Cisel, kde doIni mez a; je
zahrnuta do intervalu a horni mez b; zahrnuta neni. Pokud nebudou uvedeny hranice, bude
generovano ndhodné ¢&islo v intervalu [0, 1).

Random,(aj, b;) € [a;,b;) € R,a; € R,b; € R (3.24)
Randomu(bj) = Random, (0, b]-) € [0, b]-) CR (3.25)
Random,( ) = Random,(0,1) € [0,1) € R (3.26)

r < Random, (a, b)

Funkce, jejimz vystupem je nahodné Cislo v rozsahu dolni (véetné této meze) a horni meze (neni prvkem tohoto
intervalu) generované na zakladé rovnomérného rozdéleni.

Vstup: a: Dolni mez intervalu pro generovani nahodnych Cisel
Vstup: b: Horni mez intervalu pro generovani nahodnych cisel
Vystup: T Nahodné Cislo na zédkladé rovnomérného rozdéleni

1 begin

2 Randomize;

3 result — a + Random,( ) * (b — a);

4 end;

Algoritmus 3-1 Generovani ndhodného Cisla v rozsahu mezi na zakladé rovnomérného rozdéleni - Random,
Vsechna nahodna cisla v tomto intervalu maji stejnou pravdépodobnost, Ze budou (mohou byt) vygenerovana,

hustota pravdépodobnosti je rovna ﬁ.

Druhou moznosti generovani bod(l v sousedstvi je za pomoci symetrického normalniho rozdéleni.

¢ Funkce Random, (napf. Random, (i, o)) sindexem n (Normal) generuje ndhodna &isla na zakladé
normdlniho (Gaussova) rozdéleni se stfedni hodnotou y a smérodatnou odchylkou a. Pokud nebudou
definovany hranice, bude navraceno nidhodné cislo v normovaném rozdéleni tj. se stfedni hodnotou
u = 0 a se smérodatnou odchylkou o = 1.

Random, (1, 0)~N(u, o) (3.27)

Random,( ) = Random,(0,1)
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3.3.3.2  Penalizacni funkce (Penalty Function)

Pokud se nahlizi na prohleddvany prostor moznych reseni ucelové funkce jako na ,Zivotni prostredi” prvki (viz
Obr. 3-6 Ptiklady rGzného druhu omezeni — ervené oblasti), pak penalizace ma efekt ,znepfijemnéni“ pobytu
prvkd v oblastech nepfipustnych feseni — tzv. penalizovanych oblastech prostoru Feseni.

Z geometrického hlediska si Ize toto ,znepfijemnéni” predstavit jako lokaIni deformaci hyperpochy smérem
k opaénému extrému, nezZ je hledan. Ostrlvkova pFipustnad Feseni jsou obvykle obtizné analyticky resitelnd a
navic nékterd omezeni mohou byt ve vzijemném konfliktu, coZ obvykle vede k tomu, Ze optimalni feSeni
neexistuje. Velmi vyraznou vyhodou penaliza¢niho pfistupu je, Ze prostor moznych feseni z(stava spojity.
Mnohondasobna omezeni (Hard-Constraints) obvykle rozdéli prohledavany prostor do izolovanych ostrivka
vhodnych feSeni. Tato diskontinuita mimo jiné mulZe vytvaret rGzné lokdlni extrémy na hranicich téchto

° i

,ostrivkl” moznych feseni. Z téchto a dalSich dlvodi je penalizaéni pfistup povazovan za mnohem vyhodnéjsi
navzdory faktu, Ze mnoho tradicnich metod optimalizace je schopno pracovat jen s Hard-Constraints
pristupem. Na zakladé mnoha provedenych experimentd [11] a z nich plynoucich zkusSenosti Ize s urcitosti

konstatovat, Ze pro optimalizaci pomoci evolucnich algoritm je penalizaéni pfistup mnohem pfirozenéjsi.

Evolucni algoritmy a zvlasté diferencialni evoluce (napf. SOMA — SamoOrganizujici se Migracni Algoritmus) jsou
i vtakovych pfipadech schopny najit alespori jedno ¢i vice sub-optimdlnich FeSeni. Penalizaéni funkce je
zejména pouzitelna pro tzv. slaba omezeni vyjadiujici pomér poctu vSech moznosti a poctu pfipustnych reseni.
Pokud neni tento pomeér prilis nepfiznivy, lze tento typ opravného algoritmu pouzit. [9]

Vskutku silna omezeni miZeme nalézt spiSe v oblasti kombinatorickych optimalizaci. Volba pokutové funkce
bude vsak vidy zaviset na dané uloze. Je spiSe otazkou citu, ¢i experimentu, zda pokuta bude konstantni, nebo
zda bude zaviset na vhodné navrzené mite poruseni omezovacich podminek. [12]

Nasledujici obrazek (viz Obr. 3-6) ilustruje priklad dvou druhl omezeni — trest smrti a penalizace. V pfikladu je
hledano minimum ucelové funkce, tudiz abychom pomoci penalizace znepfijemnily pobyt prvkim v oblastech
nepripustnych reseni, je k jejich hodnoté tcelové funkce pri¢tena konstanta. Kvalita prvku, ktera je posuzovana
hodnotou ucelové funkce, je timto zplisobem degradovana.
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Obr. 3-6 Pfiklady riizného druhu omezeni

3.3.3.3 Opravné algoritmy (Repair Algorithms) a specidlni operdtory

PFi pouZiti opravnych algoritml nebo specidlnich operatorl optimalizaéni algoritmus pracuje pouze nad
mnozinou pripustnych feSeni a jediné prvky naleZici této mnoZiné maiji prilezitost Ucastnit se optimalizacniho
procesu. Nasledné jsou jednotlivé prvky ohodnocovany pfimo pouZitim tGcelové funkce, bez nutnosti pouzivat
jakoukoliv formu penalizace. Aby bylo moZné tohoto stavu dosahnout, je nezbytné pouZit specialni techniky,
které zajisti pfipustnost vSech nové generovanych prvka. V ptipadu evolucnich algoritmi existuji v podstaté dva
odlisné zplsoby, jak dosahnout stavu, aby prvek (v pripadé evolucnich algoritm( jedinec) nalezel mnozZiné
pfipustnych reseni.

o Jednak Ize poutzit tradi¢ni genetické operatory, které ovsem pracuji nad celym prostorem prohledavani
X, a proto je nutné jakakoliv nep¥ipustna individua, kterd ndm v procesu rekombinace vzniknou,
modifikovat vhodnym opravnym algoritmem tak, aby vysledné individuum bylo pfipustnym resenim.

)

Druhy zplisob je zaloZen na myslence vyuZiti specialnich operator(, u nichZ je garantovano, Ze jejich
pouZzitim na pfipustné individuum ¢i vice individui nemuZe jako produkt pfislusné operace vzniknout
individuum nepfipustné. [13]

V pripadé, kdy vygenerovany prvek pomoci optimaliza¢niho algoritmu leZzi mimo povolené meze (mimo
definovanych hranic prohleddvaného prostoru) je nutné zajistit, aby hodnoty rozhodovacich proménnych prvku
po jejich prepoditani leZely uvniti X. Funkce New zajistuje nahrazeni (viz Algoritmus 3-2 Transformace
souradnic prvku mimo meze) vsech nepripustnych souradnic rozhodovacich proménnych prvku X leZicich mimo
prohledavany prostor, nové vygenerovanym nahodnym cislem na zakladé rovnomérného rozdéleni v rozsahu
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mezi jednotlivého prohledavaného intervalu (viz Algoritmus 3-2, fadek 5 — dale bude uvadéno jen cislo radku).
V algoritmu je zapotfebi pfistupovat k hodnotam soufadnic rozhodovacich proménnych prvku. Protoze zalezi
na poradi jednotlivych slozek — soutadnic rozhodovacich proménnych - v prvku, lze prvek vnimat jako seznam.
Pristup k jednotlivym prvkim seznamu je pomoci indexu v hranatych zavorkach (slozky uvnitf seznamu budou
indexovany od pocatecniho indexu = 0 aZz do posledniho indexu = pocet rozhodovacich proménnych — 1). Tim
vytvofime poradi hodnot jednotlivych rozhodovacich proménnych (fddek 3). Funkce Length navraci velikost
seznamu — v tomto pfipadé prvku X.

Xnew — New(X, 4, B)

Funkce, jejimz vystupem je prvek, ktery vznikl transformaci soufadnic rozhodovacich proménnych vstupniho
prvku, které lezely mimo rozsah intervalu jednotlivé rozhodovaci proménné. Jednotlivé nepfipustné souradnice
jsou nahrazeny vygenerovanym ndhodnym Ccislem na zakladé rovnomérného rozdéleni vrozsahu mezi
jednotlivého prohledavaného intervalu.

Vstup: X: Prvek, ktery obsahuje soufadnice rozhodovacich proménnych mimo prohledavany
interval rozhodovaci proménné
Vstup: A: Seznam obsahujici dolni meze intervalll pro jednotlivé rozhodovaci proménné
Vstup: B: Seznam obsahujici horni meze intervald pro jednotlivé rozhodovaci proménné
Data: IE Cita¢ — vyjadfuje index rozhodovaci proménné
Vystup: Xnew: Nové transformovany prvek
begin
Xnew — X
3 for j < 0 to Length(X) — 1 do

(*Length navraci délku prvku - seznamu, tj. pocet v ném uloZenych soufadnic rozhodovacich
proménnych; j=index rozhodovaci proménné*)
if (X[j] < A[j]) or (X[j] > BI[j]) then
XNew []] — Randomu(A []]: B[]]);
result — Xyewljl;

N o b

end;

Algoritmus 3-2 Transformace soufradnic prvku mimo meze

Dalsim zpusobem jak ,opravit“ souradnice rozhodovacich proménnych prvk(, které jsou mimo interval
prohledavaného prostoru, je pouZiti opravného algoritmu tzv. zrcadleni - perturbace (Perturbation). [14]

Pojem perturbace je také uzivan v algoritmu simulovaného Zihani, kde na rozdil od predchoziho zplsobu
opravy soufadnic rozhodovacich proménnych, predstavuje nahodnou vyménu dvou slozek prvku. Pokud prvek
obsahuje n redlnych na sobé nezavislych poloZzek, modifikuje se ndhodnd polozka prvku pfi¢tenim nebo
odectenim ndhodné hodnoty k hodnoté poloiky.3

Vratme se ale k prvnimu zpGsobu perturbace. Soutadnici, ktera lezi mimo prohledavany interval rozhodovaci
proménné, pieklopime dovnitf prohleddvaného prostoru X kolem pfislu$né hrany prohledavaného prostoru.
Znamena to, Ze pokud je soufadnice mensi nez dolni mez prohleddvaného intervalu j-té rozhodovaci proménné
)?]-, je tato souradnice preklopena o vzdalenost této soufadnice k dolni mezi dovniti prohledavaného prostoru.
A naopak - pokud je soufadnice vétsi nez horni mez prohledavaného intervalu j-té rozhodovaci proménné )?j, je
tato souradnice preklopena o vzdalenost horni mezi k této souradnice dovnitf prohleddvaného prostoru.
Princip perturbace je patrny na pfikladu v ndasledujicim obrdzku (viz Obr. 3-7 Ptiklad principu perturbace
prvku).

® http://feldocuments.googlecode.com/svn-history/r127/trunk/NS/msi.pdf
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V grafu ucelové funkce je znazornén prvek (bod), ktery nenalezi prohledavanému prostoru:

XegX (3.28)
i F(X), x; < a;,= X & X = Perturbace bodu X = Xpert €X |
bl s S
F(X) i,
A
X, i :
': i
I‘. F
! ’FJ -
Y. =S EmEsEs R R |
¢ o b ba F(Xpert) , Xpert= Perturbace boduX |
- R . 1
[Ees - S { == et Y SR = = TR -
> ST
: == —>
l x 1 Xl
: L@ gent=27a—n

by
X2 = (Pert)X2 \_y_'H—)

Y

X1

Obr. 3-7 Priklad principu perturbace prvku

Prvek X nenadlezi prohleddvanému prostoru, protoze jeho prvni slozka, tj. hodnota rozhodovaci proménné, lezi
mimo prohledavany interval prvni rozhodovaci proménné:

X=[x,x%]x:x<a =>x X,

(3.29)
kde:

X ... Prvek — bod v grafu ucelové funkce.

X; ... Hodnota rozhodovaci prvni rozhodovaci proménné — souradnice na prvni ose v grafu
ucelové funkce.

a, ... Dolni mez prohleddvaného intervalu prvni rozhodovaci proménné.
X, ... Prohledavany interval prvni rozhodovaci proménné.

Perturbaci popisuje nasledujici algoritmus. V algoritmu bod v grafu ucelové funkce predstavuje seznam

nastavenych hodnot jednotlivych rozhodovacich proménnych (viz Algoritmus 3-3, fadek 3 — dale bude uvadéno
jen cislo radku).

Princip zrcadleni hodnoty rozhodovaci proménné prvku, tj. zrcadleni hodnoty rozhodovaci proménné kolem
dolni meze (fadek 6) nebo kolem horni meze (fadek 8) je uplatfiovan tak dlouho, dokud hodnota rozhodovaci

proménné nelezi uvnitt prohleddvaného intervalu rozhodovaci proménné (fadek 4).
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¢ Funkce Perturbation (napf. Xpe. «— Perturbation(X, 4, B)) velmi jednoduchym zplsob garantujici
,havrat” prvku, ktery tyto hranice prekroci, je zachycen pomoci nasledujiciho algoritmu (Algoritmus
3-3 Perturbace souradnic prvku mimo meze): [14]

Xpert < Perturbation(X, 4, B)

Funkce, jejimz vystupem je prvek, ktery vznikl perturbaci — zrcadlenim - soufadnic rozhodovacich proménnych
vstupniho prvku, které lezely mimo rozsah intervalu jednotlivé rozhodovaci proménné.

Vstup: X: Prvek, ktery obsahuje soufadnice rozhodovacich proménnych mimo prohledavany
interval rozhodovaci proménné

Vstup: A: Seznam obsahujici doIni meze interval( pro jednotlivé rozhodovaci proménné

Vstup: B: Seznam obsahujici horni meze intervald pro jednotlivé rozhodovaci proménné

Data: IE Cita¢ — vyjadfuje index rozhodovaci proménné

Vystup: Xpert:  Prvek vznikly perturbaci ptivodniho prvku.

begin
2 Xpert — X;
3 for j < 0 to Length(X) — 1 do
//indexovani rozhodovacich proménnych - dimenzi
4 while (X[j] < A[j]) or (X[j] > B[j]) do
5 if (X[j] < A[j]) then
6 Xpert[j] — 2+ A[j] — XU/l
7 else if (X[j] > B[j]) then
8 Xpertl/] — 2 B[j1 - X[jl;
9 result «— Xp.c[71;
10 end;

Algoritmus 3-3 Perturbace soufadnic prvku mimo meze [14]

3.3.3.4 Dekodéry (Decoders)

Dekodéry predstavuji dalsi alternativu, jak pracovat s omezujicimi podminkami. Dekodéry jsou vyuZivany
zejména v oblasti genetickych algoritmU. U genetickych algoritm( je prvek zakdédovan do tzv. chromozomu,
ktery se sklada z jednotlivych casti, které reprezentuji hodnoty rozhodovacich proménnych umisténych v prvku
a jsou vyjadieny pomoci bindrniho kéddovani - soustavou jednicek a nul - nebo pomoci jiné soustavy. Pfi pouziti
dekodéru dochazi k tomu, Ze chromozom neni chdpan jako zakddované reseni, ale spiSe jako informace, na
jejimz zakladé lIze pripustné feSeni sestrojit. Namisto prohleddvaného prostoru ¢i jeho podmnoZzin je mozné
pouzitim vhodné reprezentace vytvorit zcela jiny prostor prohleddvani a dekodér potom slouZi jako
transformace mezi jednotlivymi prvky v tomto prostoru a jejich obrazem v mnoziné pfipustnych feseni (viz Obr.
3-8):

d:D - XFeasible(g(X)) (3.30)
kde:

... Dekodér - transformace.

... Novy prohledavany prostor.

e .. Zobrazeni - predpis jak pfifazovat prvkim néjaké mnoZiny jednoznacné prvky obecné
jiné mnoziny.

*  Xreasible (g(X)) ... MinoZina (prostor) pripustnych reseni vyhovujici podmince.

(g(X)) ... Omezujici sloZzena podminka — soustava podminek.

d
D
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X

Mnozina (prostor) pfipustnych feSeni — zelené -
Xreasible (g (X)) = X'\ Xvon-reasible (g (X))

Novy prohledavany |
prostor D - modfe

Obr. 3-8 Priklad transformace mezi prohledavanym prostorem a novym prohledavanym prostorem [13]

Je zifejmé, Ze evolucni algoritmus pracuje nad novym prostorem, jehoZ individua jsou pomoci dekodéru
zobrazena na mnozinu pfipustnych reseni, ¢cimz dochazi k neptimému prohledavani této mnoziny. Dekddovana
individua jsou pfipustnymi fesenimi daného problému, a proto lze k jejich ohodnoceni s vyhodou pouzit
ucelové funkce bez jakychkoliv dalSich uUprav. ProtoZe takto byl problém splnéni omezujicich podminek
preveden na schopnost dekodéru najit k libovolnému prvku z nového prohledavaného prostoru pfipustné
reSeni z pavodniho prohledavaného prostoru, je mozné, aby geneticky algoritmus pracujici nad novym
prostorem vyuzival zcela standardni genetické operatory. Obecnd myslenka, na niz je cely pfistup pouziti
dekodéru zalozZen, je relativné jednoducha a i v tomto pfipadé je zcela evidentni, Ze pfi vlastnim ndvrhu
dekodéru bude opét nutné vyuzZit podrobné znalosti o konkrétnim problému a pFislusnych omezujicich
podminkach. Prvni nutnou podminkou pouZzitelnosti konkrétniho dekodéru je efektivni algoritmus, kterym je
tento dekodér realizovan. ProtoZze bude tfeba dekddovat v kazdé iteraci evolu¢niho procesu velké mnoZstvi
lokalnost dekodéru, ktera se projevuje tim, Ze mala zména prvku z nového prostoru se projevi malou zménou
odpovidajiciho pripustného reseni z plivodniho prostoru. Pokud bude princip lokalnosti porusen nevhodnym
navrhem dekodéru, potom evoluéni proces ztrati schopnost prohledavat okoli slibnych individui a zméni se na
ryze nahodné prohledavani. [13]

3.4 Seznam

Protoze v dalSich kapitolach budou vysvétlovany principy metod globalni optimalizace uplatfiované na prvky,
které budou umistovany do seznami (zaleZi na poradi prvku), jsou v této kapitole struéné popsany jednotlivé
metody prace se seznamy. Metody jsou definovany za ucelem zprehlednéni jednotlivych optimalizacnich
algoritm(. U metod prace se seznamy je uveden matematicky popis a strucny popis principu téchto metod.
Matematické popisy metod, jsou prevzaty z literatury - viz [10]. Nékteré z téchto metod byly modifikovany pro
potreby jednotlivych optimalizacnich algoritm( uvedenych v disertacni praci.

DuleZitou soucasti této disertacni prace je priloha disertacni prace, kde jsou podrobné popsany principy
optimalizacnich algoritm(, vhodna nastaveni parametr( optimalizacnich algoritmd, testované simulaéni modely
a také nasledujici metody prace se seznamy (viz pfiloha - kapitolal Seznam).

Seznamy (jedna se o usporadanou mnoZinu prvkl) jsou abstraktni datové typy, které mohou obsahovat
usporadanou konecnou posloupnost prvkl stejného datového typu. Seznam mizZe byt povaZovan za specialni
abstraktni datovy typ datového zaznamu (seznam muZe obsahovat stejny prvek i vicekrat). Seznamy mohou byt
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objekty jako napt. tabulky atd., proto se s nimi pracuje na zakladé metod uplatiovanych na dany objekt. Pfistup
k jednotlivym prvkiim seznamu je pomoci indexu v hranatych zavorkach, kde prvni index ma hodnotu 0 a
posledni index ma hodnotu n — 1, kde n znadi pocet prvkl v seznamu.

Nasledujici metody umoznuji ptidani prvku do seznamu, odstranéni prvku ze seznamf, tfidéni seznaml nebo
vyhleddvani uvniti seznama atd.:

Length (n = Length(L)) funkce ktera navraci délku seznamu L tj. poCet prvk( v seznamu.

Createlist (L = CreateList(n, x)) funkce pro vytvofeni nového seznamu L o délce n, naplnény prvkem

x. JestliZe je vytvoren seznam o délce 0, parametr x mlze byt vynechan.

< InsertListitem (M = InsertListltem(L, i, x)) funkce vytvofeni nového sezhamu M pomoci vloZeni
jednoho prvku x do seznamu L sindexem i (Vi: 0 < i < Length(L)). Tim se posunou viechny prvky
seznamu umisténé za timto indexem o jednu pozici doprava.

¢ AddListitem (M = AddListltem(L, x)) funkce pro vloZeni jednoho prvku na konec seznamu.

< AppendList (M = AppendList(L,,L,)) funkce pro vytvofeni nového seznamu M, ktery vznikne
pfidanim vSech prvkd ze seznamu L, do seznamu L;. Rekurzivné Ize definovat:

+ DeleteListltem (M = DeleteListltem(L,i)) funkce pro vytvofeni nového seznamu M pomoci
odstranéni prvku x na pozicii (Vi: 0 < i < Length(L) — 1) ze seznamu L (Length(L) =i + 1).

« DeletelistRange (M = DeleteListRange(L, i, c)) funkce pro vytvofeni nového seznamu M pomoci
odstranéni ¢ prvkd  zadinajici indexem i (Vi:0<i < Length(L) ze seznamu L
(Length(L) =i + c).

% CountltemOccurrences (y = CountltemOccurrences(x, L)) funkce, kterd vraci pocet vyskytl prvku x v
seznamu L.

+  SublList (M = SubList(L, i, c)) funkce vraci novy seznam M vyjmutych ¢ prvk( ze seznamu L zacinajici
indexem i.

% CF - komparacni (porovnavaci) funkce — (CF(ly,l,)), kterd vraci zapornou hodnotu jestli [; < [,,
kladnou hodnotu kdyz I; > I, a hodnotu 0, pokud I; = [,. Funkce je vyuZita pro parové porovnani
dvou prvkid ze seznamu pti tfidéni. Pokud bude u komparacni funkce pouZzito indexovani, znamena to,
Ze prvky byly porovnany na zékladé hodnot funkce vypoctené pro kazdy prvek napt. CFpx) (I3, ) ...
prvky byly porovnany na zakladé hodnot ucelové funkce u kazdého prvku.

% Sort M = Sort,(L,CF) a M = Sorty(L,CF)) ¢asto je uZitené pouZivat setfidény seznam, proto je zde
definovéna funkce, ktera tfidi seznam L podle poradi bud vzestupné — ascending - M = Sort, (L, CF)
nebo sestupné — descending - M = Sorty (L, CF) pomoci komparacni funkce.

s Search,(l, L) - hledani prvku / v nesetfidéném seznamu L znamena projit viechny prvky do té doby,
dokud neni prvek nalezen, nebo dokud se nenarazi na konec seznamu.

< Removelistltem (M = RemovelListltem(L, x)) nalezeni prvniho vyskytu prvku x v seznamu L pomoci

vhodného algoritmu a tento prvek bude vymazan (navraceni nového seznamu M).

®
°n

®
°n

3.5 Globalni optimalizace

Globdlni optimalizace se zabyva optimalizaci jednoho nebo vice kritérii, kterd mohou byt navzdjem
protichlidna. Tato kritéria jsou vyjadiena jako mnoZina jednotlivych ucelovych (kriterialnich, objektivnich,
cilovych) funkci. Problematikou optimalizace vice ucelovych funkci se zabyva disciplina operacniho vyzkumu —
vicekriteridlni rozhodovani. Tato disciplina ale neposkytuje navod, jak v takovych udlohach jednoznacné
postupovat. Zalezi tedy na zkusSenostech a Uvaze analytika, pro kterou metodu vicekriterialniho hodnoceni se
rozhodne.

Souhrnné se da fici, Ze globalni optimalizace se snazi o nalezeni optimalni konfigurace systému. V pfipadé
technické optimalizace to tedy znamena nalezeni takového nastaveni hodnot rozhodovacich proménnych
simula¢niho modelu (hodnot vstupnich parametrd simula¢niho modelu), aby bylo zajisténo nejlepsi usporadani
nebo chovani simulaéniho modelu vzhledem ke zvolenému cili (ktery reprezentuje Ucelova funkce) za
respektovani nadefinovanych omezujicich podminek. Argumenty ucelové funkce (byvaji to vétSinou odezvy —
vystup/y ze simula¢niho modelu) mohou byt napt. celociselné, ¢i redlné. Hodnoty Gcelové funkce se ziskavaji
z odezev ziskanych po probéhnuti simulaéniho experimentu na diskrétnim simula¢nim modelu, a proto
nemUzeme v simulacnich ulohach pouZit analyticka Feseni pro nalezeni extrému funkce (tato funkce je sloZit3,
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napf. multimodalni, nespojita, definovana jen v diskrétnich hodnotach, nabyva nahodnych hodnot,
s omezujicimi podminkami atd.). Jsme proto odkazani na numerické (heuristické) postupy, které v pfijatelném
Case naleznou optimalni feseni.

Ve vétiiné pripadd optimalizaéni metoda hledd globalni maximum nebo minimum uG&elové funkce. Ulohu
nalezeni globalniho minima na definicnim oboru (v nasem pripadé je prostor omezen na prostor prohledavani)
muazeme formulovat takto:

X = argmingz F(X) = {X € X: F(X) < FX)VX € X} (3.31)
kde:
e X .. Hodnota rozhodovaci proménné, pro kterou nastava globalni minimum téelové funkce.

e F(X) ... U¢elova funkce — obor hodnot jsou redlna ¢&isla tj. F(X) € R.
e X .. Souvisly prohledavany prostor.

V prohleddvaném prostoru rozliSujeme dva zakladni typy extrém0 — lokalni a globalni. Globalnim optimem je
vtomto pfipadé jedno optimum na celém prohledavaném prostoru, zatimco lokalnim optimem je pouze
optimum jedné vlastni podmnoZziny prohledavaného prostoru.

Lokalni minimum X, € X t¢elové funkce F(X) S R je takovym bodem, 7e pro viechna X sousedici s X, plati:
F(X) <F(X) (3.32)
kde:

e X, ... hodnota rozhodovaci proménné, pro kterou nastdva lokalni minimum ucelové funkce.

Jestlize plati X € R, Ize fici Ze:
X:3e>0:F(X) < FX)VX e X, [X-X|| <e (3.33)
kde:

e ¢... Hranice okoli bodu lokalniho minima.

Globalni maximum X € X ugelové funkce F(X) S R je takovym bodem, e plati:
F(X)> FX)VX € X (3.34)

Lokalni maximum X; € X Gcelové funkce F(X) S R je takovym bodem, 7e pro viechna X sousedici s X; (tj. body
v jeho okoli) plati:

F(X) = FX) (3.35)
Jestlize plati X C R, Ize fici Ze:
Xp3e>0:F(X) = FX)VX e X, [X-Xj| <e (3.36)

Pokud alespon jedna souradnice prvku - hodnota rozhodovaci proménné je z mnoZiny redlnych Cisel a
optimalizacni algoritmus vyhleddva napf. globdlni minimum, je nutné si uvédomit, Ze nalezenym globalnim

44



Zapadoceska univerzita v Plzni, Fakulta strojni Disertacni prace, akad.rok 2012/13
Katedra primyslového inZenyrstvi a managementu Ing. Pavel Raska

minimem muZe byt infimum (za podminky, Ze prohledavany prostor je zdola omezend mnoZina — pro nas
pfipad interval X}- = (aj, bj), tj. nelze brat jako pfipustné feSeni prvek, jehoz vygenerovana souradnice je rovna
mezi). Nejmensi prvek je pak privé q; (jde o dolni zavoru a jakékoliv vétsi Cislo jiZ neni dolIni zavorou — Ize
argumentovat podobné jako u minima). Pokud ma mnozina minimum ma i infimum tzn., Ze minimum je
zaroven infimem. Dualnim pojmem (opakem) infima je supremum. ¢

LokéIni optimum X; € X ucelové funkce F(X) S R je bud lokaIni maximum nebo lokalni minimum (nebo obé).

Lokalni extrémy funkce - tedy lokdlni maximum a lokalni minimum, bychom u funkci umoZznujicich derivaci
™ v v/ , . . vy s v a2 . 5
odhalili tak, Ze poloZime prvni derivaci funkce rovnou nule a vypocitame koreny vzniklé rovnice.

Globalni optimum X* € X tGéelové funkce F(X) € R je bud globalni maximum, nebo globalni minimum.

Pri existenci omezeni musi prvek reprezentujici mozné reseni splnovat vsechna definovana omezeni:

Xe Xreasivie (91, 92>+ o) (3.37)

kde:

e X ..Nejlepsi fedeni - globdlni minimum.
®  Xreasiple -~ MNoZina - prostor pfipustnych feseni.
® g;..i-ta funkce omezeni.

Pro globalni minimum plati, Ze vSechny ostatni prvky v mnoZziné pfipustnych reseni jsou horsim resenim, tj.
neexistuje lepsi prvek v mnoZiné pripustnych reseni. Jinak fe¢eno vSechny ostatni prvky z mnoZiny pfipustnych
feseni jsou vétsi nez tento optimalni prvek vyjadfujici globalni minimum:

VX € XFeasible(Ql: 92, -":go)' F(X) < F(X) (3'38)

Nasledujici obrazek (viz Obr. 3-9 Priklad mozZnych vysledk( globalni optimalizace Gcelové funkce s omezenim
prostoru vSech reSeni na prohledavany prostor) ilustruje ulohu jednoucelové globalni optimalizace - hledani
extrému Ucelové funkce F(X) na prostoru X. Prohledavany prostor reprezentuji dvé rozhodovaci proménné
n=2=X=1{X,X}X = [a;,b] x [ay,b,]).

* http://cs.wikipedia.org/wiki/Infimum
5 http://www.aristoteles.cz/matematika/funkce/vysetrovani/lokalni-extremy-funkce-monotonnost-rostouci-
klesajici.php
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Obr. 3-9 Pfiklad moznych vysledkl globalni optimalizace ucelové funkce s omezenim prostoru vsech feSeni na
prohleddvany prostor, sousedstvi prvku

3.6 Problémy globalni optimalizace

Zakladnim spole¢nym problémem globalni optimalizace je, jak co nejrychleji najit optimum v okoli vychoziho
bodu. S tim také souvisi otazka, jak nejlépe prohledat prostor, ve kterém se nachazeji mozna reseni (vétSinou
pfijimame uspokojiva Feseni daného problému). Casto si vétsinou nemGzeme dovolit prohledavat cely prostor
moznych (pFipustnych) feseni z divodu velkych narokd na operaéni pamét pocitaée nebo na ¢as vynaloZzeny na
prohledavani prostoru.

Dalsim praktickym problémem je, Ze v mnoha pfipadech nelze jednoznacné urcit, zda nejlepsi nalezené reseni
je lokalnim nebo globalnim optimem. Jinymi slovy Ize fici, Ze neni jednoznacné dané, zda se zaméfit na jemné;jsi
prohledavani nalezeni dosavadniho optima nebo radéji vyzkouset prohleddvat jiné ¢asti prostoru.

3.6.1 NP-problém
Problémy napf. spojené s rozvrhovanim vyroby lze zaradit do tfidy tzv. nedeterministicky polynomialnich
problémi — NP (Non-Deterministic Polynomial). U takovych problém( Ize Fici, Ze ohodnoceni viech riznych
variant s cilem nalézt optimalni varianty je zejména z ¢asovych dlvodUl neefektivni nebo ve vétsiné pripadd
nemozné.

Priklad nedeterministicky polynomialniho problému muiZeme nastinit v tzv. problému obchodniho cestujiciho.
Tento cestujici ma navstivit 20 rznych mést a samoziejmé chce, aby navstivil mésta v takovém poradi, aby
soucet tras jim navstivenych mést byl co nejmensi (za predpokladu, Ze kazdé mésto navstivi jen jednou). Pokud
se nad timto pfipadem zamyslime, zjistime, ze kdyby obchodni cestujici chtél zkusit vSechny mozné kombinace
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jak navstivit rGzna mésta, bez toho aniz by navstivil jedno mésto dvakrat, je pocet vsech kombinaci roven 20! =
2.43290200817664-10"° [kombinaci]. Co ale dél? Je mozné vyzkouet vSechny kombinace? Pokud bychom
pouzili pocitac, ktery by vypocital 10 000 takovych sekvenci mést za 1 sekundu, vypocet by mu trval zhruba
7714681 let.

Pro feseni takovych uloh se Casto pouzivaji heuristické optimalizacni metody, které sice nezarucuji poskytnuti
globdlniho optima jako presného vysledku, ale jsou schopny v pfijatelném case poskytnout dobré reseni.

3.6.2 Konvergence k lokalnimu optimu
Globalni optimalizacni proces muize pfedcasné konvergovat k lokalnimu optimu. To se stava v pripadech, kdy jiz
nejsme dale schopni prozkoumavat dalsi ¢asti prostoru reseni (je aktualné prohledavana jen urcitd oblast) a
zaroven existuje dalsi oblast prostoru (ktera neni dosud znama) obsahujici lepsi feSeni vzhledem k aktualné

nalezenému reseni.

Na obrazku (viz Obr. 3-10 Priklad predcasné konvergence optimalizacniho algoritmu v prohledavaném
prostoru) je ilustrovana predcasna konvergence optimalizacniho algoritmu k lokalnimu optimu. Optimalizacni
algoritmus, nez dojde k dobrému vysledku, by mél projit (idealné vSemi) lokalnimi optimy. MUze se ale stat, Ze
uvazne v urcité oblasti, kde se zacykli a nemize pokracovat v hledani vSech dalSich kandidatd na optimum
(,mysli si“, Ze nasel oblast, kde se naléza globalni optimum a tu se snazi jemnéji prohledavat).

! Globalni maximum E’ _______ i i Predcasna i
e ' 1 ' konvergence k '
R . 4 lokalnimu :
' Predcasna i A’v/ Lo maximu______ |
i konvergencek ' __--» \ ,
i lokalnimu ! \
1 .. | :‘__— R :
i N AR
= ik
T o= ﬁ:ﬁ‘i 'l
| Globalni | ErE R e
 wmmm | e
L_______-::::___al I =ty
T

Obr. 3-10 Priklad pfedcasné konvergence optimalizacniho algoritmu v prohledavaném prostoru [15]

Je mnoho rysli a parametrd nastaveni optimalizacnich algoritm, které ovliviiuji konvergenci. Jednim z takovych
faktorl je adaptivni chovani (Self-Adaptation), které mize konvergenci ovlivnit jak pozitivné, tak i negativné.
Dalsim faktorem jsou operace, které vytvari nové reseni na zakladé stavajicich.

Vsechny optimalizaéni algoritmy musi najit kompromis mezi tzv. diverzifikaci a intenzifikaci: [10], [15]
e Diverzifikace (prozkoumavani, explorace) ve smyslu optimalizace je nachazeni novych prvka uvnitf
prohledavaného prostoru. Vzhledem ktomu, Ze v nékterych pripadech jsme limitovani paméti

pocitace, musime se obcas vzdat nékterych jiz ohodnocenych prvkl v presvédcéeni, Zze nalezneme lepsi
reSeni (to plati zejména v pripadech, kdy se optimalizacni algoritmus pohybuje v definiénim oboru

47



Zapadoceska univerzita v Plzni, Fakulta strojni Disertacni prace, akad.rok 2012/13
Katedra primyslového inZenyrstvi a managementu Ing. Pavel Raska

redlnych Cisel). BohuZel na druhou stranu tento krok vede k sniZzovani vykonnosti, az do té doby, dokud
neni nalezeno nové dobré reseni, coz nikdy neni zaruceno.

¢ Intenzifikace (zuZitkovani, exploatace) znamend snahu zlepSovat dosavadni znamé fesSeni pomoci
malych zmén, které vedou k novym podobnym zlepsenym prvkiim. Touto cestou Ize také dosahnout
lepsi vykonnosti.

Témér vsechny optimalizacni strategie mohou byt bud’ pouzity pro zvySovani diverzifikace, nebo intenzifikace.

Operace, které vytvareji nové prvky z existujicich prvkl, maji velky dopad na rychlost konvergence a diverzitu
prvkd. Mutace u algoritmi evoluce (ve smyslu intenzifikace) miZe naptiklad zlepSovat existujici feseni tim, Ze
na prvek budou uplatfiovany pouze malé zmény. Nevyhoda takového pfistupu je, Ze algoritmus pravdépodobné
neprozkouma prvky ve vzdalenéjsich oblastech, které by mohly nabidnout lepsi feSeni problému.

Pti selekci v oblasti evoluc¢nich algoritm( vybirdme mnoZinu prvk( ze seznamu kandidat(, u kterych probéhne
reprodukce. V zavislosti na typu selekce a typu reprodukce se tito jedinci mohou vratit bud’ v podobé malé
skupiny obsahujici nejlepsi prvky, nebo v Sirokém rozsahu existujicich kandidatd reseni. Stejny princip plati pro
oklestovani, pfi kterém se ofezavad mnozina dobrych feSeni v pfipadé, Ze je moc velika.

Algoritmy podporujici intenzifikaci maji sice rychlou konvergenci, ale vystavuji se riziku, Ze nenaleznou
optimalni FeSeni a moznd uviznou v lokdlnim optimu. Naproti tomu algoritmy, které provadi nadmérnou
diverzifikaci, mohou naleznout globalni optimum. Cenou za pouZiti tohoto pristupu je, Ze nalezeni optima bude
trvat mnohem déle. Dobrym pfikladem takového dilema je algoritmus simulovaného Zihani. Ten je casto
modifikovan na simulované ochlazovani (Simulated Quenching), ktery upfednostiiuje intenzifikaci, ale ztraci
garanci konvergence k optimu. Zachovani diverzity je hlavnim zdjmem optimalizace, protoze jeji ztrata mize
vést k prfedcasné konvergenci k lokalnimu optimu. [10]

3.6.3  Prubéh ucelové funkce
Zakladni vliv na uspésnost algoritmu pri hledani globalniho optima ma priabéh (povrch) ucelové funkce.
Problémem jsou zejména multimodalni funkce, kde zlstava otdzkou, zda optimalizaéni algoritmus narazil na
lokalni nebo globalni optimum. Nékdy totiZz i malé zmény prfedchoziho prvku provedené za ucelem generovani
nového prvku (napf. nepatrny pfirdstek pricteny k soufadnicim rozhodovacich proménnych predchoziho prvku)
mohou vést k velkym zméndam v hodnotach ucelové funkce. Pro optimalizacni algoritmus je proto tézké
rozhodnout, kterou oblast prostoru moznych reseni prozkoumavat.

Takovy pfipad je zachycen na dal$im obrazku (viz Obr. 3-11 P¥iklady rliznych typ( povrchu Gcelové funkce), kdy
se optimalizaéni algoritmus snaZi nalézt globalni minimum ucelové funkce F(X) vjednodimensiondlnim
prohledavaném prostoru: [10], [15]

o Useké.l:

o Vlevé casti grafu ucelové funkce je zachycen pfipad, Ze nejlepsi prvek, ktery je doposud znan,
je obklopen prvky, které jsou horsi, a algoritmus muZe uviznout v lokdlnim extrému.

o Vpravé Casti grafu ucelové funkce tohoto Useku je patrné, ze i pomérné malé zmény u
Spatnych prvkd mohou vést k nalezeni lepsiho lokdlniho optima, neZ které bylo dosud
nalezeno.

o Usek?. Il

o Hladkost povrchu Ucelové funkce mulze byt v optimalizacnim procesu problémem, ackoliv se
to na prvni pohled nemusi zdat. Jestlize se doposud nalezeny nejlepsi prvek nachazi na
,rovném* povrchu, neni k dispozici Zddna informace o gradientu. To znamen3, Ze neni uréen
smér, ve kterém optimalizacni algoritmus muzZe v hledani lepsiho prvku dal pokracovat.
Kromé toho kaZdy reprodukéni cyklus prinasi identické ,optimalni“ prvky a archiv pro
uchovavani nejlepsich prvkl muiZe brzy pretéct. Zlepseni u novych prvkd (jejich hodnot
ucelové funkce), u povrchu Il. je nizké, proto v takovych rovinnych oblastech optimalizaéni
proces degeneruje na pouhé ndhodné prohledavani.
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e Usekeé. Il
o Je patrné, Ze tato oblast je kombinaci pfedchozich dvou uvedenych typd povrch(. Takovy

vrve

F(X)

> <<

Obr. 3-11 Priklady rtiznych typi povrchu tcelové funkce — hledani globalniho minima tcelové funkce

3.7 Obecné prvky globalni optimalizace
V kapitole budou uvedeny zakladni prvky globdlni optimalizace, které vyuziva vétSina metod globalni
optimalizace. Takovymi prvky jsou:

e Minimalizace (maximalizace)
e |terace
e  Kritérium ukonceni

3.7.1 Minimalizace (maximalizace)
Zakladnim prvkem globalni optimalizace je bezesporu nalezeni globdiniho minima na celém definiénim oboru,
pokud prostor neni omezen prohledavanym prostorem nebo na mnoZiné pripustnych feseni, pokud jsou
specifikovana omezeni.

Algoritmus mUzZe byt definovan jak pro maximalizaci, tak i pro minimalizaci cile (Ucelové funkce), bez toho aniz
by ztratil svoji vSeobecnost (univerzalnost). V oblasti optimalizace je proto béZné uzivan termin minimalizacni
proces. Algoritmus hledajici maximum dané ucelové funkce y = F(X) mulze byt transformovan na ulohu
hledani minima y = —F(X). [10]

Minimum funkce y = F(X) je ve stejném bodé jako maximum funkce y = —F(X) a naopak. U optimaliza¢nich
metod proto postaci algoritmy, které hledaji jen maximum nebo jen minimum (pokud nemaji inverzi znaménka
zabudovanou uvnitt algoritmu). [1]

Tento princip je zachycen na nasledujicim obrazku (viz Obr. 3-12 Transformace hledani maxima ucelové funkce
na ulohu hledani minima ucelové funkce).

Pozndmka: V nasem pripadé budou popisované algoritmy porovnavat kvalitu nové vygenerovaného prvku X
pomoci hodnoty ucelové funkce daného prvku tj. F(X). Hodnota ucelové funkce bude ziskdna na zakladé
informaci z probéhnutého simulaéniho experimentu — vyhodnoceni simulaéniho modelu s konkrétnim
nastavenim hodnot rozhodovacich proménnych — vstupnich parametrd simulaéniho modelu. Takové algoritmy
mohou byt definovany jak pro maximalizaci tak minimalizaci cile (néjaké funkce, hodnoty prvkd v seznamu
atd.), bez toho aniz by ztratily svoji univerzdlnost. V dalSim popisu optimalizacnich metod proto budeme
obecné pouZivat minimalizaci Ucelové funkce.
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®,
0.0

CF - komparacni funkce - (I «— CFpx)(X;,X;)), jejiz vystup poskytuje informaci, zda je hodnota
ucelové funkce prvku X, tj. F(X;) lepsi, horsi nebo stejna, nez hodnota t¢elové funkce druhého prvku
F(X,). Pokud tedy v pfipadé minimalizace ucelové funkce bude F(X;) < F(X3), tzn. prvni prvek je
lepsi nez druhy (viz Algoritmus 3-4, fadek 2 — déle bude uvadéno jen &islo fadku), komparacni funkce
bude navracet zapornou hodnotu -1. Pokud by pfi minimalizaci ucelové funkce byla hodnota ucelové
funkce u prvniho prvku horsi nez u druhého, tj. F(X;) > F(X,), komparaéni funkce navrati kladnou
hodnotu 1 (fadek 3). V ostatnich pfipadech, tj. kdyZ se hodnoty Ucelovych funkci obou prvkl se
rovnaji, je vystupem funkce ¢islo (0).

Jak jiz bylo feceno, jedna se o minimalizaci jedné ucelové funkce, kterd mlze vyuZivat dalsi metody pro prevod

vicekriteridlni optimalizace na jednoucelovou optimalizaci napf. pomoci vaZzeného souctu.

Pro minimalizaci hodnot ucelové funkce dvou prvkd tedy plati:

l — CFrx) (X1, X3)

Funkce, jejimZ vystupem je (-1) v pfipadé, Ze prvni prvek je lepsi nez druhy — v pfipadé minimalizace ucelové
funkce, hodnota ucelové funkce prvniho prvku je mensi nez hodnota tcelové funkce druhého prvku. Vystup (1)
nastava v pripadé, Ze prvni prvek je horsi nez druhy, a vystupem je (0) pokud jsou si prvky rovny.

Vstup: X;: Prvni porovnavany prvek
Vstup: X,: Druhy porovnavany prvek
Data: F(X): Ucelova funkce
Vystup: l: Vystup komparaéni funkce — mozné vystupy {—1,1,0}
1 begin
2 if F(X,) < F(X,) then result — —1 //prvni prvek je lepsi neZ druhy
3 else if F(X;) > F(X;) thenresult < 1 //prvni prvek je horsi nez druhy
4 else result < 0; //prvky jsou stejné
5 end;

Algoritmus 3-4 Komparace hodnot uéelové funkce dvou prvki v pripadé minimalizace Géelové funkce

Pro maximalizaci hodnot Ucelové funkce dvou prvki plati:

—1 jestli F(X;) > F(Xy)
CFra (X1, Xz) =14 1 jestli F(X;) < F(X3)
0 jinak (3.39)
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F(X) S .

< <<

Obr. 3-12 Transformace hledani maxima ucelové funkce na tlohu hledani minima ucelové funkce

3.7.2 Iterace
Optimalizac¢ni algoritmy zpravidla v jednotlivych iteracich generuji jednotlivy prvek nebo cely seznam prvkl (v
kontextu napf. genetickych algoritm( iteraci se rozumi celd populace jedinct), které jsou nasledné zpracovany.
(15]

Zakladnim principem iterace je tedy opakovani urcitého procesu v ménicim se kontextu.® Jinymi slovy Ize Fici, ze
hlavni iteraci rozumime probéhnuti jednoho hlavniho kola algoritmu, tj. opakovani specifické sekvence
instrukce uvnitf algoritmu. V ramci této disertacni prace budeme pohlizet na iteraci v optimaliza¢nim algoritmu,
jako na proces kdy je pracovano s jednim, nebo nékolika prvky:

Wy, ,i={0,12 ... m—1}Lk={012,..,K—1} (3.40)
kde:

e k .. Iterace (kolo) algoritmu.

e K... Pocet iteraci algoritmu — konstanta definovana uzivatelem.
o X;..lI-typrvek.

e i ..Index prvku (znacené od nuly — index polozky v seznamul).

e m.. Polet vygenerovanych prvkl v jedné iteraci algoritmu.

Optimaliza¢ni algoritmus obvykle na zacatku vygeneruje jedno nebo vice pocatecnich pripustnych feSeni
(Initial Possible Solution). Druhou mozZnosti je, Ze pocatecni pfipustnd fesSeni jsou zadana uZivatelem, ktery
mUZe mit alespon zakladni predstavu o pribéhu ucelové funkce, a tim muzZe ovlivnit pribéh hledani optima.
Pocate€ni pripustné/a feseni musi nalezet mnoziné pfipustnych feseni. Generovani prvku v poéateéni fazi
optimaliza¢niho algoritmu je mozné na zékladé rovnomérného rozdéleni pomoci funkce Random, (a, b). Prvky
je také mozné generovat na zdkladé normalniho rozdéleni pomoci funkce Random,, (i, o).

® http://cs.wikipedia.org/wiki/lterace
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Prvek z geometrického pohledu na graf ucelové funkce predstavuje bod (vektor), jehozZ jednotlivé souradnice
na osach (tj. hodnoty rozhodovacich proménnych) v n-dimensiondlnim prostoru jsou ulozeny jako seznam.
Pristup k jednotlivé souradnici prvku na dané ose je realizovan pomoci indexace - hranaté zavorky (viz
Algoritmus 3-5, fadek 5 — dale bude uvadén jen radek).

®

+» Create - nasledujici algoritmus (viz Algoritmus 3-5 Generovani prvku - Create) popisuje vytvoreni
prvku na zdkladé rovnomérného rozdéleni, jehoz hodnoty rozhodovacich proménnych jsou nahodnd
Cisla generované v rozsahu dolni meze a horni meze (fadek 5). Dolni mez ndhodného cisla pfedstavuje
dolni mez prohleddvaného intervalu dané rozhodovaci proménné. Horni mez pfedstavuje horni mez
prohledavaného intervalu.

Pozndmka: Algoritmus generovani prvku mdzZe mit jinou formu. Ta pfevainé zavisi na typu fesené ulohy.
Obecné bychom mohli vyjadfit generovani prvku jako operaci Create( ). Prvek totiz mdzZe byt generovan napf.
na zakladé normalniho rozdéleni, v pfipadé, Ze uZivatel ma predstavu o pribéhu ucelové funkce.
Vygenerovanim pocatecniho pfipustného feseni (pfipustnych feseni ve formé prvkd) v okoli, kde se nachazi
slibny extrém funkce, mdze vyznamné ovlivnit konvergenci algoritmu.

X <« Create (4, B)

Funkce, jejimZz vystupem je nahodné vygenerovany prvek na zakladé rovnomérného rozdéleni v mezich
intervalu prohledavaného prostoru.

Vstup: A: Seznam dolnich mezi prohledavanych intervalli rozhodovacich proménnych
Vstup: B: Seznam hornich mezi prohledavanych interval(i rozhodovacich proménnych
Data: n: Dimenze prostoru viech rozhodovacich proménnych
Data: j: Cita¢
Vystup: X: Vygenerovany prvek - seznam rozhodovacich proménnych
begin
X—()

n <« min(Length(A), Length(B));
(*zjisténi poctu rozhodovacich proménnych — délky seznamu A i B by mély byt stejné*)
4 forj<— Oton—1do
X — AddListItem (X, Random, (A[j1, B[j]));
(*vygenerovani hodnoty rozhodovaci proménné, kterd bude vloZena do prvku*)
6 result — X;

end;

Algoritmus 3-5 Generovani prvku - Create

Pokud prvek nalezi mnoziné nepfipustnych feSeni, musi byt pouzita nékterd z metod price s omezujicimi
podminkami (napf. opravny algoritmus), kterd prvek transformuje na prvek z mnoziny pfipustnych feseni.

V nékterych optimalizacnich algoritmech se iteraci rozumi populace (generace). Takovymi algoritmy jsou
zejména evoluéni algoritmy, kde se v jedné iteraci algoritmu pracuje s nékolika (ve vétsiné pfipadl se vsemi)
prvky —jedinci v populaci (viz Algoritmus 3-6 Generovani mnoZziny prvkl - CreatePop).

++ CreatePop - nasledujici algoritmus (viz Algoritmus 3-6) ilustruje zplsob moZného generovani prvka.
Prvek je generovan pomoci predchozi funkce Create (viz Algoritmus 3-6, fadek 4 — déle bude uvadén
jen radek algoritmu). Zminéna funkce je umisténa do cyklu s pevnym krokem (fadek3). Prvky jsou
postupné umistovany na konec seznamu (fadek 4).

52




Zapadoceska univerzita v Plzni, Fakulta strojni Disertacni prace, akad.rok 2012/13
Katedra primyslového inZenyrstvi a managementu Ing. Pavel Raska

Pozndmka: Algoritmus generovani seznamu prvkd muiZe mit také jinou formu, ktera je zavisla na typu fesené
ulohy. Obecné bychom mobhli vyjadFit generovani prvku jako operaci CreatePop(m).

Xpop < CreatePop (m, 4, B)

Funkce, jejimZz vystupem jsou nahodné vygenerované prvky na zakladé rovnomérného rozdéleni v mezich
intervalu prohledavaného prostoru.

Vstup: m: Pocet prvkd v seznamu
Vstup: A Seznam dolnich mezi prohleddvanych intervall rozhodovacich proménnych
Vstup: B: Seznam hornich mezi prohledavanych intervall rozhodovacich proménnych
Data: n Dimenze prostoru vSech rozhodovacich proménnych
Data: i Citag
Vystup: Xpop:  Vygenerovany seznam prvk{

1 begin

2 XPop — ()

3 fori — Otom — 1do

4 Xpop — AddListitem (Xpop, Create (4, B)) ;

(*postupné plnéni seznamu prvky*)
5 result «— Xp,p;
6 end;

Algoritmus 3-6 Generovani mnoZiny prvkl - CreatePop

Definujme tzv. relaci sousedstvi (Neighborhood Relation), kterd umoznuje pro kazdé pfipustné feseni - prvek X
- pomoci mnoziny transformaci T(X) stanovit mnoZinu pfipustnych bodu (prvkd) ,,sousedicich” s X. Pro definici
relace sousedstvi je dUlezitda podminka dosaZitelnosti, ktera poZaduje, aby kazidé pfripustné reSeni bylo
dosazitelné z libovolného jiného pripustného feseni postupnou aplikaci relace sousedstvi.

Pro spojité ulohy miZeme sousedstvi definovat napfiklad jako m bod( na n-rozmérné kouli se sttedem v bodé
X € R™. Mohli bychom brat napfiklad priseciky této n-rozmérné koule s osovym kfizem posunutym do bodu X
(tedy pro n = 2 celkem 4 body). Takto definovana relace sousedstvi vSak nespliiuje podminku dosazitelnosti
(pro spojity pfipad nespliiuje tuto podminku 7adna konecna relace). Re$enim je do relace sousedstvi zahrnout
vsechny body leZici na n-rozmérné kouli se sttedem v bodé X. Pro vypocet vsak potfebujeme konecné mnozstvi
bodU v okoli aktualné prohledavaného bodu, proto z této n-rozmérné koule vybereme ndhodné m bodd. Tim se
vSak tato metoda stava metodou stochastickou. [16]

Mnozinu transformaci Ize obecné popsat jako:
kde:

e T... MnozZina transformaci.

e t,(X) ... Prvni transformace — argumentem je prvek X.

e 0 ..Pocet transformaci.
V oblasti evolucni algoritmi Ize mnoZinu transformaci pojmout jako tzv. mutaci prvku (u evolucnich algoritmi
je prvek nazyvan jedincem) X. Jedna se vlastné o transformaci jednotlivych slozek pGvodniho prvku X (hodnot
souradnic jednotlivych rozhodovacich proménnych lze v oblasti evoluénich algoritmid pojmout jako jednotlivé
geny jedince), které jsou uloZeny jako novy zmutovany prvek Xpy,:- Proto nasledujici algoritmus bude
pojmenovan jako mutace (viz Algoritmus 3-7). Je samoziejmé, Ze takto ziskany novy prvek musi splfiovat
podminku pFipustnosti, tj. musi patfit do mnoZiny pfipustnych reseni.
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Xpmur < Mutate, (X, E)

Funkce, jejimz vystupem je zmutovany prvek (vektor predstavuje seznam hodnot rozhodovacich proménnych),
ktery vznikl transformaci rozhodovacich proménnych (v kontextu evoluénich algoritm( mutaci) vstupniho prvku
X. Transformace jednotlivych slozek vstupniho prvku se provadi na zakladé vygenerovani nahodné Cisla
generovaného podle rovhomérného rozdéleni v rozmezi délky intervalu dolni (véetné této meze) a horni meze
(neni prvkem tohoto intervalu) definovaného pro kazdou jednotlivou rozhodovaci proménnou (geometricky
pro kazdou osu).

Vstup: X: PUvodni prvek, jehoZ soufadnice budou transformovany — seznam, jehoZ prvky budou
transformovany
Vstup: E: Seznam obsahujici jednotlivé délky intervald (vzdalenost mezi dolni a horni mezi) pro
jednotlivé rozhodovaci proménné uzité pro generovani nahodného ¢isla (E[j] = |X}| = |b]- - a]-|)
Data: J: Proménna - ¢itac
Vystup: Xmut:  Prvek - seznam, jehoZ slozky jsou zmutované - transformované
1 begin
2 Randomize;
3 Xpmut <— ();
4 for j < 0 to (Length(X) — 1) do //pro viechny rozhodovaci proménné
5

Xyt < AddListitem (xMut, Random, (XI[/] - EUL X[ + 'Eg—’”))

(*pFidani hodnoty soutadnice do vektoru Xy, pomoci funkce pro generovani nahodného ¢isla v
mezich intervalu podle rovhomérného rozdéleni*)
6 result «— Xyut;

end;

Algoritmus 3-7 Transformace sloZek prvku na zakladé rovnomérného rozdéleni - Mutate,,

Prikladem transformace — mutace - je vygenerovani prvniho prvku v sousedstvi plvodniho prvku v nultém
itera¢nim kole algoritmu. Tento princip je ilustrovan na prikladu iteraci v algoritmu na dalSim obrazku (viz Obr.
3-13 Ptiklad pribéhu optimalizacniho algoritmu - iterace algoritmu). V kazdé iteraci jsou vygenerovany Ctyfi
prvky v sousedstvi nejlepsiho prvku (bodu) z predchoziho kola algoritmu. Sousedstvi vtomto pripadé
pfedstavuje obdélnik, jehoZ délky hran jsou uloZeny v seznamu délek intervald E =[e;,e,]. V
matematickém zapisu je uveden identicky zplsob generovani prvku v okoli pomoci algoritmu - funkce Mutate:

Ox, = £,(X,) & VX, — Mutate, ("X, E) (3.42)
kde:

e X, ... Prvek vygenerovany pomoci transformace (mutace) v nulté iteraci.
e t; .. Prvnitransformace —argumentem je prvek X,.
o X, ... Prvek, v jehoZ okoli je v nulté iteraci vygenerovan pomoci transformace novy prvek.

Seznam obsahujici jednotlivé délky intervalu md tedy délku n = Length(X) = Length(E), ktera pfedstavuje
pocet rozhodovacich proménnych. Kazda jednotlivd délka uloZzena na j-té pozici v seznamu E je podkladem pro
vypocet dolni a horni meze intervalu, vnémz se bude generovat ndhodné (Cislo (hodnota rozhodovaci
proménné prvku), podle rovhomérného rozdéleni (viz Algoritmus 3-7, radek 5).

Generovani nahodného C¢isla predstavujici soufadnici bodu na j-té ose (hodnotu rozhodovaci proménné) se
déje na zdkladé rovnomérného rozdéleni pomoci voldni funkce Random,. Dolni mez pro generovani
nahodného Ccisla je rovna poloviné délky intervalu pro jednotlivou rozhodovaci proménnou (v grafu ucelové
funkce tato délka predstavuje délku okoli bodu, ve kterém bude generovan dalsi prvek) v seznamu E odectené
od souradnice transformovaného prvku (fadek 5).
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Horni mez je rovna souctu poloviny délky pfislusného intervalu pfi¢tené k souradnici jednotlivé rozhodovaci

proménné vybraného prvku (fadek 5). Absolutni hodnota délky intervalu v Citateli predchazi mozné chybé

v zaddvani délky do seznamu (fadek 5).

Druhou mozZnosti generovani bodid v sousedstvi je za pomoci symetrického normalniho rozdéleni. Funkce

generovani ndhodného Cisla je vyuZita pfi generovani prvku Xy, v sousedstvi prvku X (viz Algoritmus 3-8

Transformace sloZzek prvku na zakladé normalniho rozdéleni - Mutate,,).

Xmur < Mutate, (X, 0)

Funkce, jejimz vystupem je zmutovany prvek, ktery vznikl transformaci (v kontextu evoluénich algoritmu
mutaci) vstupniho prvku X. Transformace jednotlivych sloZzek vstupniho prvku se provadi na zakladé
vygenerovani
definovanou pro kazdou jednotlivou rozhodovaci proménnou (geometricky pro kazdou osu).

nahodné Cdisla generovaného podle normdlniho rozdéleni se smérodatnou odchylkou

Vstup: X: Pavodni prvek, jehoZ soufadnice budou transformovany — seznam, jehoZ prvky budou
transformovany
Vstup: o: Seznam obsahujici smérodatné odchylky pro jednotlivé rozhodovaci proménné
Data: IE Proménna - ¢itac
Vystup: Xmut:  Prvek - seznam, jehoi slozky jsou zmutované - transformované
1 begin
2 Randomize;
3 XMut — ()1
4 for j < 0 to (Length(X) — 1) do
5 Xpmut — AddListitem(Xpy., Random,, (X[j], o [j1));
(*pfidani hodnoty soutadnice do vektoru Xp,,: pomoci funkce pro generovéni ndhodného &isla
podle normalniho rozdéleni*)
6 result «<— Xyue;

end;

Algoritmus 3-8 Transformace sloZek prvku na zakladé normalniho rozdéleni - Mutate,,

Pozndmka: V nasledujicim obrazku (viz Obr. 3-13  Pfiklad pribéhu optimalizaéniho algoritmu - iterace

algoritmu) jsou za ucelem vysvétleni principu iterace algoritmu pouzity indexy prvk(, které zacinaji hodnotou 0.

To samé plati u horniho indexu na levé strané prvku, ktery znadi index iterace algoritmu.
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Obr. 3-13 PFiklad priibéhu optimalizaéniho algoritmu - iterace algoritmu
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3.7.3

Kritérium ukonceni

Velmi dllezZitou slozkou optimalizaéniho algoritmu, ktera zajisti, Ze se optimalizacni algoritmus pfi prohledavani

prostoru X nedostane do nekonecné smycky, je tzv. kritérium ukonéeni (Termination Criterion). Pokud je

operace kritéria ukonceni vyhodnocena logickym vyrazem, optimalizani proces se zastavi a je navracen

vysledek optimaliza¢niho procesu. Pokud je definovdno vice podminek kritérii ukoncéeni, tyto podminky byvaji

vétsSinou disjunktivni, tzn. pti splnéni nékteré z podminek ukonceni je optimalizacni proces ukoncen.

Priklad iterace a kritéria ukonceni

V tomto prikladu jsou jednoduchym zplsobem znazornény iterace v optimalizacnim algoritmu a ukoncovaci

kritérium
Vstup: TerminationCriterion( ): Typ kritéria ukonéeni optimaliza¢niho algoritmu
Vystup: k: Cita¢ iteraci

1 begin

2 k «— 0; //inicializace iterace algoritmu — k-ta (nultd) populace

3 while not TerminationCriterion() do //negace kritéria ukonéeni

4 .. //provadéni jednotlivych operaci uvnitf smycky algoritmu

5 k «— k +1; //zvy3eni poctu iteraci

6 end;

Algoritmus 3-9 Priklad iterace a kritéria ukonceni

Ukoncovacimi kritérii jsou napfiklad:

1.

Definovani mezi napft.:

e Prekroceni vypocetniho casu, ktery byl nastaven. Pokud uZivatel zadd hodnotu tohoto kritéria,
mélo by mit nejvyssi prioritu.

e Celkovy pocet iteraci (vygenerovanych prvkl nebo iteraci algoritmu) je vyCerpdn — pocet
vyhodnoceni ucelové funkce potrebny k dosazeni podminky ukonceni:

k=1{01,2,..,K—1} (3.43)
kde:

e k .. Iterace (kolo) algoritmu.
e K ... Maximalni pocet provedenych experimentl (ohodnoceni tcelové funkce).

e Pokud je resSeni problému znamé — VTR — Value To Reach (napt. je zndma hodnota ucelové
funkce). Takové kritérium ukonceni bude pouZito zejména pfi testovani algoritmu.

Optimalizaéni proces mize byt zastaven, pokud je detekovano, Zze uz nemohou byt provedeny zadné
zlepseni béhem specifikovaného poctu iteraci. To znamend, Ze proces konvergoval k nadéjnému
reseni, kde uz pravdépodobné nemohou byt provedena Zadna dalsi zlepseni, napr.:

e  Pomér hodnoty kriteridlni funkce aktualniho kandidata reseni (nejlepsiho aktudlniho prvku) vacdi
kandidatu reseni (nejlepSimu prvku) z predchoziho kola algoritmu (v pfipadé, Ze jsou pouzity
evoluéni algoritmy, Ize tento pomér vyjadfit napf. jako pomér priméru nebo medianu fitness
populace potomk vici pradméru nebo medianu fitness populace rodicd):
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F(%x7) .
1—|————=] jestli F(X)bude minimalizovana

F((k_l)x*)
F((k)x*) . . . . )
1- — Do jestli F(X) bude maximalizovana
F("7Vx7) (3.44)
®x* k ={0,1,2,.., K — 1} (3.45)

kde:

e ® .. Pomér hodnoty kriteridlni funkce aktualniho kandidata feSeni vici kandidatu feseni
z predchoziho kola algoritmu.

. F((k)X*) ... Hodnota tcelové funkce nejlepsiho prvku v aktudini k-té iteraci algoritmu.
. F((k_l)X*) ... Hodnota ucelové funkce nejlepsiho prvku v predchozi iteraci algoritmu tj.
k — 1-té iteraci algoritmu.

e Rozdil nejlepsi a nejhorsi hodnoty ucelové funkce, které byly doposud nalezeny - tuto podminku
ukonceni je praktické formulovat tak, abychom predesli abnormalnimu ukonceni programu napt. v
situaci, kdy prohledavani dojde do nekonecného cyklu. Proto je vhodné pfidat dalSi vstupni
parametr algoritmu, coZ je maximalni dovoleny pocet vyhodnoceni tGcéelové funkce (maximalni
pocet provedenych experiment(l). Hledani pokracuje tak dlouho, dokud funkéni hodnoty prvkd v
iteraci se lisi vice, neZ pozadujeme nebo dokud neni dosazeno nejvy3siho poctu vyhodnoceni
ucelové funkce. [11]

Z uvedenych Uvah je zfejmé, Ze lze rozliSovat nasledujici Ctyfi typy ukonéeni prohledavani - plati pfi
minimalizaci cile (Ucelové funkce): [11]

e 1. typ - Korektni ukonceni - algoritmus splnil podminku ukonéeni pred dosazenim maximalniho
dovoleného poctu iteraci tim, Ze rozdil nejlepsi a nejhorsi hodnoty ucelové funkce jedincl v populaci,
které byly doposud nalezeny, je mensi nez definovana mez a soucasné se hodnota tcelové funkce
nejlepsiho jedince v populaci dostatecné pfriblizila hodnoté ucelové funkce globalniho minima.

e 2.typ - Pomala konvergence - algoritmus se dostatecné priblizil hodnotou ucelové funkce nejlepsiho
nalezeného jedince v populaci hodnoté ucelové funkce globalniho minima, ale prohledavani bylo
ukonceno dosazenim maximalniho dovoleného poctu iteraci.

e 3. typ - Pfedcasna konvergence (Premature Convergence) - rozdil hodnoty ucelové funkce u nejlepsiho
a nejhorsiho jedince v populaci, je mensi nez definovana mez ale nebyl nalezen takovy jedinec, ktery
by svoji hodnotou ucelové funkce byl blizky hodnoté ucelové funkce globalniho minima. Algoritmus
skoncil prohledavani v lokalnim minimu nebo se jedinci populace pfribliZily k sobé natolik, Ze jejich
funkcni hodnoty jsou velmi blizké.

e 4, typ - Uplné selhani - prohledavani bylo ukonéeno dosazenim maximalniho dovoleného poctu

iteraci, aniz byl nalezen jedinec blizky globalnimu minimu.
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3.7.1 Mnozina optim
Na dalsim obrazku (viz Obr. 3-14) je vidét, Ze pro nékteré pripady hledani optimainiho feseni je vhodné zavést
pojem mnoZina optim_kterd je mnoZinou obsahujici viechny optimalni prvky:

X;exX,x cXvi:o<i<m' (3.46)
kde:

e X; .. Prvek mnoZiny optim. Nalezeny mozny kandidat feseni optimaliza¢nim algoritmem.
e X* .. MnotZina optim.

e X ... Prohledavany prostor optimalizaénim algoritmem.
e m” .. PoCet prvkll mnoZiny optim.
e i ..Index prvku mnoziny optim.

Pozndmka: V optimalizaci kandidat feSeni (Candidate Solution) X; je ¢len mnoZiny moznych Feseni daného
problému X; € X*. [10]

PouZziti mnoziny optim muZe byt Ucelné napf. v pripadech vicekriterialniho rozhodovani, kdy namisto navraceni
pouze jednoho feSeni, je navracena mnoZina optim, uchovavajici informace o tzv. cesté optimalizac¢niho
algoritmu, tj. dosud znamych nejlepsich kandidatl reseni (slibnych prvk(). Dalsi moznosti je vyuZiti u pripadi
mono-kriteridlni optimalizace, kdy je predpoklad, Ze hodnoty uUcelové funkce mohou dosahovat v nékolika
mistech stejné hodnoty. V prabéhu optimalizace se totiz mlzZe stat, Zze optimalizacni algoritmus hledajici napft.
minimum Gcelové funkce, mohl byt nékolikrat spustén z rliznych pocatecnich feseni - prvkd. Diky tomu mohl
naleznout takova reseni, Ze jejich hodnota ucelové funkce je stejna i kdyz tyto prvky maji odlisSné hodnoty

soufadnic. Z nasledujiciho obrazku je patrné, Ze mnoZina optim navracend optimalizacnim algoritmem by
v takovém pfipadé obsahovala tfi prvky X* = {X], X3, X3} (viz Obr. 3-14).

r r ! ! w7 W r w7 7w W r r !
i Prohledavana ! 1 Pocate¢ni ptipustna feSent (startovaci !
| oblastX¥ | | body optimalizaéniho algoritmu) i
1 1
I_ ______ V\______ ‘-____________l_ _______ -I _____ o ="
N ‘\ \ ‘\ : “““““““““““ 1
AN F(X) . . ' L F(X3), X3 €X,X |
AY Sa N~ o 1
X, SN . \\ B Al
\\\ -.\ | \ //
AN /7
N /7
\\ ,,
» ’
b2 \\\ g H\ /I
\ A ’
\\ \ — _‘—‘ ll
AN f 7
\\ v rﬂ > m 2 /I
Sy N A s T ’
-~ \ t /
______________________ L‘ﬂ\ : \_Q N
~ |_____|. ‘_;—E\ — -
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—————————————————————— d — - . S .‘ ¥ B = —
T e U =
) ¢ ) Y -
a2 i L \\\
| y | R N
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[} -
Oblast s konstantni F(X), optimaliza¢ni algoritmus uchovava nalezené | | F(X3),X; € X", X*cX
prvky jako nejlepsi feseni, protoze prvky maji stejné funkéni hodnoty P

Obr. 3-14 PFiklad mnoZiny optim
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Dokonce i vomezeném prostoru mohou optimalizaéni algoritmy spoléhat pouze na informace ze vzork( v
prohledavané casti oblasti vSech feSeni — prohledavaném prostoru, protoZe neni mozné vyhodnotit ucelovou
funkci (funkce) pro vsechny mozné prvky (mozné vstupy simulacénich model(). NemuZe byt tudiz uréeno, zda je
nalezen vhodny kandidat reseni globalniho optima, Ci nikoliv.

3.7.1.1 Aktualizace mnoZiny optim
Jednotlivé metody a jejich stru€ny popis jsou prevzaty z literatury - viz [10]. Tyto metody byly modifikovany pro
potieby jednotlivych optimalizaénich algoritm{ v rdmci této disertacni prace.

Jakmile je vytvoren novy prvek, stava se potencidlnim kandiddtem feseni. Tento prvek totiz mizZe byt lepsim
feSenim daného problému, a proto je vhodné ho zahrnout do mnoZiny optim. Kandidatem Fedeni’ je obecné
jakykoliv prvek, ktery vyhovuje specifikovanym omezenim. V nasem pfipadé budeme za kandidata reseni
povazovat nejlepsi prvek ze vSech prvkl vygenerovanych v jednotlivych iteracich optimalizacniho algoritmu —
v kontextu evolucnich vypocetnich technik — nejlepsiho jedince v populaci.

R/

% UpdateOptimalSet (UpdateOptimalSet(Xp,4,X*)) funkce, ktera aktualizuje mnoZinu optim, tj.
pfifazuje do seznamu novy prvek - kandidata feseni X*. X{j,4 je vlastni podmnoZinou Xy, obohacena
o prvek X*. Nasledujici algoritmus (viz Algoritmus 3-10 UpdateOptimalSet), popisuje podstatu této

funkce.
Xfew=UpdateOptimalSet(Xg;q, X*) : X* € X A
X;\‘Iew'X(*)ld SXA
XNew S Xo1aU{X"} (3.47)
kde:

XNew - Novd mnoZina optim.

X014 - Stard mnozina optim.

X* ... Novy prvek, ktery bude testovan.
e X ... Prohledavany prostor.

XNew < UpdateOptimalSet(Xg4, X*)

Vytvoreni nové prazdné mnoZiny a postupné vloZeni optimalnich prvku

Vstup: Xt MnoZina - seznam optim znama pred vygenerovanim X*
Vstup: X" Novy prvek, ktery bude testovan
Vystup: XNew: Mnoiina - seznam optim aktualizovand pomoci prvku X*
1 begin
2 XNew < ()
3 for i «< 0 to Length(X5,4) — 1do
4 if CFpx) (X", Xg1ali]) > 0 then begin

(*novy prvek X* je horsi nez plivodni prvek X{,4[i], pak se do nové aktualizované mnoZiny pfida
prvek z plivodni mnoZiny optim)
Xpew < AddListitem (X§ew, Xo1ali]);
if CFrx) (X", Xg14[i]) = 0 then begin
(*novy prvek X* je stejny nebo horsi nez pavodni prvek X§4[¢], pak je jako vysledek funkce
navracena plvodni mnoZina optim*)
result — X{4;

w

exit; //opusténifunkce

end;

" http://en.wikipedia.org/wiki/Candidate_solution
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10 end;
11 XRew < AddListltem (X, X*);
(*vloZeni nového prvku na konec seznamu nové aktualizované mnoZziny optim*)
12 result «— X3,
13 end;

Algoritmus 3-10 UpdateOptimalSet [10]

V algoritmu je zdmérné pouZzit termin mnozina. Uvédomme si, Ze v tomto pfipadé neni dileZité poradi vkladani
jednotlivych kandidat( feseni, protoZe po aktualizaci mnoZiny optim novym prvkem bude nasledovat néktera
z metod orfezdvani této mnoziny - PruneOptimalSet. Metoda zajistuje diverzitu poskytovanych feseni —
v priibéhu simulaénich experimentl jsou nalezena rdizna feseni z rlznych oblasti prohleddvaného prostoru.

U vétsiny optimalizacnich algoritm( je moZné namisto pribéZiného ukladani nalezenych kandidat( feSeni pouZzit
tzv. extrakci mnoziny optimalnich prvkd - ExtractOptimalSet. Uplatnénim takové metody na findlni mnozinu
(posledni znama mnoZzina prvk( — populace - v poslednim iteracnim kroku, ktery nastal pti splnéni kritéria
ukonceni algoritmu), ndm budou poskytnuta takova feseni, kterda postupné ,prebila“ prvky z minulych kol
vybéru prvk(, které mohou prechazet do dalsich kol algoritmu. Uplatnénim takové metody ale prichazime o
jind mozna fedeni problému zaznamenanych pomoci UpdateOptimalSet, které by byly prlibéZzné zaznamendany
pfi béhu optimaliza¢niho algoritmu. Zejména v pripadé evoluénich algoritm, je v kazdé generaci namisto
vytvoreni jednoho prvku vytvorena celd mnoZina - populace. Definujme proto k tomuto ucelu operaci
UpdateOptimalSetM, kterd bude v iteracich vyuzivat UpdateOptimalSet (viz Algoritmus 3-10).

3.7.1.2  Extrakce optimdlnich prvkii
Jednotlivé optimaliza¢ni metody a jejich struény popis jsou prevzaty z literatury - viz [10]. Tyto metody jsou
modifikovany pro potreby jednotlivych optimalizacnich algoritm( v rdmci této disertacni prace.

Funkce UpdateOptimalSet pomahda optimaliza¢nimu algoritmu vytvofit a spravovat seznam lepSich prvkd. Na
konci optimalizacniho procesu jsou pak poskytnuty uzivateli. Nicméné, ne vSechny optimaliza¢ni metody pracuji
s takovou mnoZinou. Pfi ukonceni téchto algoritmU je zapotrebi extrahovat vsechny nejlepsi prvky z doposud
zndmé mnoziny prvkd Xy,
<+ ExtractOptimalSet (ExtractOptimalSet(X,,,)) funkce, ktera extrahuje mnoZinu optim X* zdané
mnoziny X, .
X*=ExtractOptimalSet(Xp,,): X* S X A
vX* € X* = 3i € {0, Length(Xany) — 1}: X" = X [i] A
VX" € X" = AX € Xy, FX) < F(X") (3.48)

Nasledujici algoritmus (viz Algoritmus 3-11) demonstruje funkci ExtractOptimalSet. Je zfejmé, Ze tento pfistup
Ize poufZit i pro aktualizaci (viz Algoritmus 3-10 UpdateOptimalSet).

UpdateOptimalSet(Xg,q, Xnew) = ExtractOptimalSet(AddListitem (Xgq, Xnew)) (3.49)

X" < ExtractOptimalSet(Xany)

Extrakce mnoZiny optim X™* z dané mnoZiny Xy,

Vstup: Xany:  MnoZina, ze které jsou extrahovany prvky mnoziny optim X*
Data: i,j: Proménné - ¢itace
Vystup: X*: MnoZina optim extrahovand z mnoziny Xy,
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1 begin
2 X" — Xpnys
3 i «— Length(X*) — 1;
4 while i > 0 do begin
5 je—i—-1;
6 while j > 0 do begin
7 if CFrux)(X*[i], X*[j]) < 0 then begin

//prvek s indexem i je lepsi nez prvek s indexem j

8 X* « DeleteListitem(X*, j);
ie—i—1;

10 end

11 else

12 if CFrx)(X*[i], X"[j]) > 0 then begin
//prvek s indexem i je horsi nez prvek s indexem j

13 X* « Deletelistltem(X*, i);

14 Jj— -1

15 end;

16 j—i—-1

17 end;

18 i—i—1;

19 end;

20 result — X~;

21 end;

Algoritmus 3-11 ExtractOptimalSet

3.7.1.3 Oriznuti mnoZiny optim
Jednotlivé optimaliza¢ni metody a jejich struény popis jsou prevzaty z literatury - viz [10]. Tyto metody jsou
modifikovany pro potreby jednotlivych optimalizacnich algoritm( v rdmci této disertacni prace.

Pfi zkoumani rozlehlého prostoru jsou po probéhnuti optimalizacniho algoritmu ziskavdna nova pfipustnd
reseni ve formé novych prvkd mnoZiny optim. MnoZina optim vSak nem(zZe byt nekonecné velka, proto tato
mnoZina musi byt ofezdna takovym zplsobem, abychom nepfisly o informace ziskané v pribéhu optimalizace.
Obecné lze fici:

% PruneOptimalSet (Xy.,=PruneOptimalSet(Xg,q)) operace, kterd ofezavd mnozinu dosavadnich
optim X4 ziskanou béhem optimalizace na novou mnozinu Xg.., o velikosti m*

Xyew=PruneOptimalSet(X¢;q): Xnews Xo1qa € X (3.50)
Length(Xgew) < m",m* € N (3.51)
XNew € Xo1a (3.52)

Orezavani mnozZiny optim je nejCastéji zaloZeno na algoritmu seskupovani (Clustering Algorithm). Princip
spociva v rozloZeni prohledavaného prostoru na disjunktni mnoZziny prvka — clustery. Pro takové clustery se
vypoctou jejich jadra. Pomoci nich Ize napt. zamitat body, které jsou déle neZ specifikovana vzdalenost od
jadra. Pfi ofezavani Ize namisto algoritmu seskupovani vyuZit i jinych postup(.
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4 Soucasny stav - globalni optimalizacni algoritmy
Optimalizacni algoritmy lze rozdélit podle principu jejich Cinnosti. Nasledujici rozdéleni je jednim, ne vsak
jedinym moznym rozdélenim globalnich optimalizacnich algoritm: [9]

e  Enumerativni — jde o vypocet vSech moznych kombinaci daného problému. Tento pfistup je vhodny
pro problémy, u nichZ jsou argumenty ucelové funkce (funkce, jejiz optimalizace povede k nalezeni
optimalnich hodnot jejich argumentl) diskrétniho charakteru a nabyvaji malého mnoZstvi hodnot.

e Deterministické — tato skupina algoritm( je postavena pouze na rigoréznich metodach klasické
matematiky. Deterministické metody maji vlastnost, Ze v kazdém kroku algoritmu existuje nanejvys
jedna cesta, kterou pokratovat - determinismus. Algoritmy nevyuZivaji nahodnych Cc&isel pfi
rozhodovani, ale jak jiz bylo feceno, pti dosazeni bodu se musi rozhodnout, kterou mnoZinu kandidatd
(pfedstavujici mozna feseni) bude prohledavat jako dalsi.

e Stochastické — algoritmy tohoto typu jsou zaloZeny na vyuZiti nahody. Jde v podstaté o Cisté nahodné
hledani hodnot argumentd Ucelové funkce s tim, Ze vysledkem je vidy to nejlepsi feseni, jez bylo
nalezeno béhem celého ndhodného hledani. Algoritmy tohoto typu jsou obvykle:

o Pomalé.

o Vhodné jen pro prohledavané prostory moznych feseni, jeZ jsou malé (maly rozsah
argument(l ucelové funkce).

o Vhodné pro hruby odhad.

e SmiSené - tato tfida algoritm( predstavuje ,rafinovanou” smés metod deterministickych a
stochastickych, které ve vzajemné spolupraci dosahuji prekvapivé dobrych vysledk(. Pomérné silnou
podmnozinou téchto algoritm( jsou evolucni algoritmy. Algoritmy smiSeného charakteru jsou:

o Robustni, coz znamena, Ze nezavisle na pocatecnich podminkach velmi casto
naleznou kvalitni fesSeni, jeZ je reprezentovano obvykle jednim ¢i vice globalnimi
extrémy.

o Efektivni a vykonné, tzn., Ze jsou schopny nalézat kvalitni feSeni béhem relativné
malého poctu ohodnoceni Gcelové funkce.

o Jsou odlisSné od Cisté stochastickych metod (diky pfitomnosti podmnozZiny
deterministickych metod).

o Maji minimalni nebo zadné pozadavky na predbézné informace.

o Jsou schopné pracovat s problémy typu ,Cernd skfinka“, tzn., Ze nepotrebuji ke své
¢innosti analyticky popis problému.

o Jsou schopny nalézt vice feSeni béhem jednoho spusténi.

Shrnou-li se tedy vlastnosti vytyenych skupin algoritmd, Ize stru¢né konstatovat, Ze: [9]

e  Enumerativni a stochastickd optimalizace neni vhodna na problémy, u nichz se prohledava rozlehly
prostor moznych reseni.

e Deterministickd optimalizace pracuje dobfe na problémech, u nichz se pohleddva lzky prostor
moznych feseni.

e SmisSend optimalizace je vhodna na problémy ,bez omezeni“ velikosti jejich prostoru moznych reseni.

V zahrani¢ni literature se setkdvame spiSe s pojmem , Metaheuristické algoritmy” namisto ,SmiSenych”.
Metaheuristika® je heuristickou metodou pro feseni velmi obecnych problém(. Metaheuristika je obecné
aplikovana na problémy, pro které je tézké najit nebo neni praktické aplikovat specificky algoritmus nebo
uplatnit heuristiku. Vétsina pouzivanych metaheuristik je zamérena na kombinatorické optimalizacni problémy
(u kterych se predpokladd, Ze by bylo tézké prozkoumavat rozlehly prostoru reseni. Redukuji proto prostor
feSeni na Cast prostoru, ve kterém je zaruceno efektivni prohledavani), nebo na problémy, které se daji
preformulovat na booleovské rovnice.

® http://en.wikipedia.org/wiki/Metaheuristic
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4.1 Formulace podminky optimalizacni ulohy

Za Ucelem sjednoceni popisu algoritm( budou nyni definovany podminky pro optimalizacni algoritmy, které
vyhledavaji globalni extrém — v tomto pfipadé globalni minimum v souvislé oblasti - prohledavaném prostoru,
ktery bude znacen X, jenz je prohledavana &ast prostoru viech feseni X (X € X) ve formé hranic pro kaZzdou
osu - n-rozmérného kvadru (Box Constraint) :

n n
j=1 1

j=

(4.1)

kde:

e X .. Prohledavany interval j-té rozhodovaci proménné.

e j..Index j-té rozhodovaci proménné.

e n.. Dimenze prostoru vsech rozhodovacich proménnych.

e a; .. Dolni mez prohleddvaného j-tého prohleddvaného intervalu.
e b; .. Dolni mez prohledavaného j-tého prohledavaného intervalu.

Prvek — n-dimensionalni vektor X je prvek prohledavané ¢asti X a Ize jej vyjadfit pomoci soufadnic v prostoru
ucelové funkce. Ponévadz v nékterych algoritmech je zapotrebi pristupovat k hodnotdm souradnic prvku (bodu
- vektoru) a ponévadz zéleZi na poradi jednotlivych hodnot, Ize jej transformovat na seznam, kde tyto hodnoty
budou indexovany podle poradi os jednotlivych rozhodovacich proménnych:

X[j] = x;vj:j ={0,1,2,..,n — 1} (4.2)
kde:

e Vyznam jednotlivych parametrl je stejny jako v predpisu (4.1).
Ve vétsiné algoritmU se prvky generuji pomoci cykll a ve vétsiné pripadl prvek (v kontextu evolucnich
algoritm( — jedinec) bude soudasti seznamu. Pro vzajemné odliseni prvk(, budou prvky indexovany:

X; = Slilvi:i ={0,1,2, ..., m — 1} (4.3)
kde:

e S ..Seznam prvkd.
e m.. Velikost (délka) seznamu S.
e | ..Index (pozice) prvku v seznamu.

Pro i-ty prvek a jeho souradnice (pro n-dimensionaini prostor rozhodovacich proménnych) plati:
X; = [wx]Vex; €X:i={0,12,.., m—1},j ={0,1,2,...,n — 1} (4.4)
kde:

o X ..i-typrvek.

e [..Index prvku.

* (»¥Xj - Hodnota j-té rozhodovaci proménné X; - geometricky znazorfiuje soufadnici i-tého
prvku na ose X;.

e X;..j-td rozhodovaci proménna.

j... Index j-té rozhodovaci proménné — index osy.

e n.. Dimenze prostoru vsech rozhodovacich proménnych.
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e m .. Pocet vygenerovanych bodl vjednom kole algoritmu — podcet iteraci (v kontextu
evolucnich algoritm( - pocet vygenerovanych jedincl v populaci).

Pro hodnoty j-té rozhodovaci proménné vektoru X; plati, Ze se budou pohybovat v rozmezi prohledavaného
prostoru X:

Voxpi ={012,..m—=1},j ={0,12,..,n =1} = (x; = a;))A(@x; < b)) (4.5)
kde:
*  @XjJ,im,n,a;b; ... Vyznam jednotlivych parametr( je stejny jako v predpisu (4.1), (4.4).

Za ucelem nazornosti bude vymezeni rozsahu soufadnic rozhodovacich proménnych prvku jedinym omezenim
g(X), kladenym na prvky, které jsou soucasti (vlastni podmnozinou) prohledévaného prostoru X. V tomto
pfipadé tedy plati, Ze pokud se tento prvek nachazi v prohleddvaném prostoru, splfiuje podminku pfipustnosti
reseni:

Xe X =Xe XFeasible(g(X)) (4'6)
kde:

e g(X) .. Omezeni (obvykle soustava omezeni kladenych na hodnoty rozhodovacich
proménnych).

Pokud se stane, Ze nové vygenerovany prvek bude vygenerovan mimo prohleddvany prostor, patfi do mnoziny
nepripustnych reseni:

X¢ XeXe XNon—feasible (4'7)

V takovém ptipadé je u prvku uplatnéna nékterd z metod pro prace s omezujicimi podminkami a prvek je
transformovan tak, aby vyhovoval podmince (4.6).

V prohledavaném prostoru X nejsou definovana Zadna jind omezeni rozhodovacich proménnych a nejsou
specifikovana ani omezeni tykajici se Géelové funkce F(X).

4.2 Stochastické algoritmy

Pri implementaci se vyuziva generatori pseudonahodnych cisel. Algoritmus typicky pouzZiva ndhodné veli¢iny
jako pomocny vstup pfi fizeni chovani algoritmu v nadéji, Ze dosdhne dobrého vykonu. Formalné Ize fici, ze
vykonnost algoritmu bude uréena ndhodnou proménnou s ocekavanim dobré hodnoty. Pravdépodobnostni
algoritmy jsou vétSinou jednoduché, avsak analyza Casové slozZitosti (v odvétvi vypocetni techniky ji Ize také
oznacit jako asymptoticka sloZitost -operacni narocnost) algoritmu je casto narocCna. V optimalizacnich
algoritmech je také ndhodné generovano pocatecni pripustné fesSeni (nebo celd mnoZina pocatecnich
pfipustnych feseni). Pokud ma uZivatel predstavu o pribéhu ucelové funkce, mize pocatecni pfipustné reseni
definovat sdm. V mnoha ptipadech, zvlasté u gradientnich metod, tim ovlivni pribéh hledani globalniho
extrému Ucelové funkce.

4.2.1 Nahodné prohledavani (Random Search)
Nahodné prohledavani, nebo také nékdy nazyvané slepé prohleddvani, je mozné vyuzit zejména v pripadech,
kdy uzivatel nema Zadnou znalost o pribéhu ucelové funkce. V takovém pripadé lIze jednotlivé souradnice
rozhodovacich proménnych prvk( generovat jako ndhodnd dCisla na zdkladé nahodného rozdéleni
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v prohleddvané oblasti. Souradnice lze generovat také podle jinych nahodnych rozdéleni napf. pomoci
normalniho rozdéleni.

Pokud ma uZivatel predstavu o pribéhu ucelové funkce, mliZe pocatecni pripustné feSeni definovat sam.
V mnoha pfipadech, zvlasté u gradientnich metod, tim ovlivni prabéh hledani globdiniho extrému ucelové
funkce.

Kromé jednoduchosti implementace algoritmu je dalsi vyhodou jeho konvergence ke globalnimu extrému
(v pfipadé minimalizace ucelové funkce konvergence ke globalnimu minimu) srostoucim poctem iteraci
algoritmu. [14]

,lim P(IX-X*||<elk)=1,e>0 (4.8)
kde:

e lim P ... Limita pravdépodobnosti kdyZ k jde k nekonecnu.

k—oo

e k.. lterace algoritmu.

e P ..Hodnota pravdépodobnosti.

e ||IX—X"|| .. Norma vektoru — vzdalenost nalezeného feseni - prvku X od globalniho optima -
extrému ucelové funkce — v pripadé minimalizace globalniho minima.

e ... Délka okoli sousedstvi bodu (prvku) jednotlivé rozhodovaci proménné.

Nahodné prohledavani je globalni optimalizacni metoda algoritmicky velmi blizka horolezeckému algoritmu. Lisi
se zejména v téchto oblastech: [10]

1. V horolezeckém algoritmu jsou nové prvky generovany na zakladé dosud nejlepsiho nalezeného prvku
— v sousedstvi tohoto prvku. V pfipadé ndhodné prohledavani tomu tak nemusi byt, zejména v pfipadé
generovani prvku v rozsahu celé prohleddvané oblasti. V pfipadé normalniho rozdéleni generovani
prvku v sousedstvi nastava jiz s jistou pravdépodobnosti.

2. Nahodné prohleddvani je Cisté matematicky pristup zejména v pfipadech, kdy definicnim oborem
prohledavané oblasti jsou realna cisla.

4.3 Deterministické algoritmy
Poznamenejme, Ze deterministické algoritmy jsou vétSinou zaloZeny na vyuZivani prvni a druhé derivace, a
proto jsou lokalni. VétSinou také nejsou schopny pracovat s funkcemi typu ,¢erna skrifka®”. [16]

Algoritmy tohoto charakteru obvykle vyZaduji predbéiné predpoklady, jez ,umozni“ této metodé davat
efektivni vysledky. Tyto predpoklady jsou, Ze: [9]

e  Problém je linearni.

e  Problém je konvexni.

e  Prohledavany prostor mnoznych reseni je maly.

e Prohledavany prostor mnoznych reseni je spojity.

e  Ucelova funkce je pokud mozno unimodalni (pouze jeden extrém).

e Mezi parametry ,uvnitf” ucelové funkce nejsou nelinedrni interakce.
e Jsou dostupné informace typu gradient apod.

e  Problém je definovan a analytickém tvaru.

Nasledujici optimalizacnich algoritmus Downhill Simplex lze diky svému chovani zafadit do kategorie
deterministickych algoritmd. Mezi variantami metody Downhill Simplex existuji i takové verze algoritmu, kde
simplex na pocatku neni generovdn nahodné, ale pocatecni prvky (body) simplexu se zamérné voli tak, aby
spliovaly podminku nekomplanarity (afinni nezavislosti). U nasledujiciho algoritmu je implementovana nidhoda
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v podobé generovani pocatecnich pripustnych feSeni. Algoritmus se tedy stdva tzv. Stochasticko-
deterministickym algoritmem.

43.1 Downhill Simplex
Metoda Downhill Simplex (nékdy téZ nazyvana Simplexova metoda — viz [14]) je jednoduchy a popularni
algoritmus pro hledani globdIniho extrému. Poprvé tato optimalizacni metody byla prezentovana Spendleyem a
jeho kolektivem v roce 1962. Nealder a Mead predchozi algoritmus rozsifili o dalsi specialni operatory, které
byly navrieny pro zrychleni optimalizaéniho procesu. Operatory deformuji simplex za ucelem lepSiho
ptizplGsobeni ucelové funkci.

Simplex Sje mnoZina bodl, kterd obsahuje minimalné n+ 1 bodl, kde n vyjadfuje rozmér prostoru
rozhodovacich proménnych. Tyto body jsou nekomplanarni tj. linedarné nezdvislé body. Verbalné lze metodu
Downbhill Simplex v ptipadé minimalizace popsat jako jakysi ,pidalkovity” pohyb simplexu v prohleddvaném
prostoru X smérem k oblasti s niz§imi funk&nimi hodnotami. Mezi variantami metody Downbhill Simplex existuji
i takové, kde simplex na pocatku neni generovan nahodné, ale pocatecni body simplexu se zamérné voli tak,
aby zcela jisté spliovaly podminku nekomplanarity (afinni nezavislosti), coZ volné feceno znamena, Ze body
simplexu nelezi v podprostoru s mensi dimenzi, nez ma prohledavany prostor X, napf. pfi n = 2 tii body tvotici
simplex neleZi na primce. [14]

V nasledujicim obrazku (viz Obr. 4-1) jsou zachyceny jeho jednotlivé faze optimalizacniho algoritmu Downbhill
Simplex: [15]

o Reflexe (Reflection).

e Expanze (Expansion).

e Kontrakce (Contraction).
e Redukce (Shrinking).

~
n
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\ Y.
' Reflexe Ay Kontrakee Redukce
S e R e
| Nejlepsibod ! i Nejhorsi bod |
' Simplexu i ' Simplexu

Obr. 4-1 Princip Reflexe, Expanze, Kontrakce, Redukce

Podstata Downhill Simplex (viz [15]) bude zjednodusené popsana pomoci jednotlivych krok:

1. Vygenerovani pocatecni skupiny n + 1 bodl simplexu (n ... pocet dimenzi).
Vypocet tézisté (prvku M) ze vsech prvkl kromé nejhorsiho prvku simplexu.
Vygenerovani prvku R — Reflexe - preklopeni nejhorsiho (kvalita je porovnana napf. podle hodnoty
ucelové funkce) prvku (bodu) simplexu pres tézisté simplexu M.

4. Jestlize prvek R je lepsi neZ nejhorsi prvek simplexu a zaroven horsi nez nejlepsi prvek simplexu, je
nejhorsi bod simplexu nahrazen prvkem R.

5. lestliZze prvek R je lepsi nez nejlepsi prvek simplexu, je provedena expanze — vygenerovani prvku E.
Jestlize prvek E je lepsi nez prvek R, je nejhorsi bod simplexu nahrazen prvkem E, jinak je nejhorsi bod
simplexu nahrazen prvkem R.
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7. lestlize prvek R je stejny (kvalitou) nebo horsi nez druhy nejhorsi prvek simplexu je provedena
kontrakce — vygenerovani prvku C.

8. lestlize prvek C je stejny nebo lepsi nez prvek R, je nejhorsi bod simplexu nahrazen prvkem C.

9. lJestlize nebyla provedena reflexe, expanze nebo kontrakce, je provedena redukce — vSechny prvky
simplexu se posunou smérem k nejlepSimu prvku simplexu.

V nékterych literaturach napf. [14], jsou uvadény pouze dvé zakladni faze — reflexe a redukce.

Je zajimavé, Ze je jista podobnost mezi evoluénimi algoritmy a metodou Downhill Simplex, coZ vede k jeji
hybridizaci s evoluénimi a jinymi algoritmy. V literatufe [17] se prokazuje, Ze metoda Downhill Simplex mUze
byt povazovdna za evolucni algoritmus se specialnimi operatory selekce a mutace. Kazdy prohleddvaci krok
Nelderova a Meadova algoritmu by mohl byt povazovan za n-rozmérnou reprodukci v prostoru prohledavani.
Existuje také jistd podoba mezi operatorem reflexe a prohleddvanim pomoci Diferencidlni evoluce, PSO —
optimalizace zaloZend na rojeni. Takové podobnosti jsou popsany v literatufe [18]. [15]

4.4 Gradientni metody
Standardni gradientni metody vyuzZivaji urCovani novych feSeni z predchozich a to ve sméru gradientu, tj. ve
sméru nejvétsiho spadu v predchozim bodu (smérem k lokalnimu minimu nebo maximu).

oF (X)) (4.9)

VF(XL)=grad F(Xl) = V(l)x] € X] l = {0,1,2, e, M = 1},] = {0,1,2, e, = 1}

(ORI]
kde:

e V.. Operator nabla = gradient.

e grad F(X;) ... Gradient u¢elové funkce prvku X;.

6F(Xl-)

. ... Parcidlni derivace tcelové funkce prvku X; podle hodnoty jeho j-té soufadnice.

0 nXj
@*J
e  Popis dalSich jednotlivych proménnych viz kapitola 4.1.
Jestlize jsme v i-tém kroku dosdahli bodu o soufadnicich X; potom v dal$im (i + 1)-tém kroku bude nové feseni

dano vyrazem: [19]
Xi+1 = Xi + S VF(XL) (410)
kde:

e s .. Mira vzdalenosti mezi po sobé jdoucich krokd (s < 0 pro pfipad minimalizace F(X;),
s > 0 pro ptipad maximalizace F(X;)).

Pro poutZiti principu gradientni metody je tfeba bud' spocitat uvedeny gradient, nebo alespon odhadnout smér
nejvétsiho spadu ucelové funkce.

4.5 Pseudo-gradientni metody

Pojem pseudo-gradientni metody je zamérné pouZit proto, Ze v optimalizacnich algoritmech nelze pouzit stejny
princip mnoZziny transformaci prvku pro vypocet vSech prvkl v tzv. relaci sousedstvi prvku pro urceni nejvétsiho
spadu (parcidlni derivace ve formé gradientu), jako je tomu u gradientnich metod. Tento pfistup byl nahrazen
nahodnym generovanim prvkd (pfipustnych teSeni) v sousedstvi aktualniho prvku. Ze vSech nové
vygenerovanych prvk( v sousedstvi prvku se vybere nejkvalitnéjsi prvek (s nejvétsim rozdilem - v pripadé
minimalizace Gcelové funkce, s nejmensi hodnotou uUcelové funkce) a tento prvek bude povaZovan za nové
nalezené fteSeni. Tim se optimalizaéni metoda stdva stochasticko-gradientni metodou. V oblasti
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pseudogradientnich metod jsou provadény rizné modifikace podstaty vybéru nového feseni. Tyto modifikace
jsou popsany v nasledujicich algoritmech.

4.5.1 Stochasticky horolezecky algoritmus (Stochastic Hill Climbing)
Metoda horolezeckého algoritmu je modifikaci horolezeckého algoritmu z oblasti gradientnich metod
nejvétsiho spadu. Podstata stochastického horolezeckého algoritmu (viz [16]) bude zjednodusSené popsana
pomoci jednotlivych kroku:

1. Na pocdatku optimalizaéniho procesu je vygenerovan prvek - pocatecni pfipustné feSeni. Tento prvek je
zaroven dosud nejlepsi znamé reseni.

2. Pro aktudlni feSeni jsou nahodné vygenerovany dalsi prvky v sousedstvi tohoto prvku. Tyto prvky musi
spliovat podminku pfipustnosti feseni.

3. Ze vSech nové vygenerovanych prvkl je vybran nejlepsi prvek (v nasem pfipadé je kvalita prvku
posuzovana podle hodnoty ucelové funkce). Tento prvek je povazovan za nové aktudlni feSeni. Po
celou dobu optimalizacniho procesu je priibézné ukladan dosud nejlepsi nalezeny prvek.

4. Béhem optimalizaéniho procesu dochazi k opakovani krok( 2. a 3. tak dlouho, dokud neni splnéno
kritérium ukonceni. Jako vysledek optimalizacniho procesu je navracen dosud nejlepsi nalezeny prvek.

Nevyhodou uvedeného optimalizacniho algoritmu je, Ze mize lehce uviznout v lokdlnim extrému diky zacykleni
optimalizac¢niho algoritmu (viz Obr. 4-2 Zacykleni stochastického horolezeckého algoritmu). Tento problém lze
vyresit tak, Ze se algoritmus spusti nékolikrat z rznych nadhodné vygenerovanych pocatecnich reseni. Takovy
algoritmus je nazyvan horolezecky algoritmus s ndhodnymi restarty (Hill Climbing With Random Restarts). Diky
svému lokdlnimu charakteru je optimalizacni algoritmus nevhodny u optimalizace ucelové funkce s vice
lokalnimi optimy.
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Obr. 4-2 Zacykleni stochastického horolezeckého algoritmu
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4.5.2  Stochastické zakazané prohledavani (Stochastic Tabu Search)
Metodu zakdzaného prohledavani navrhnul koncem osmdesatych let prof. Fred Glover z Univerzity v Coloradu.
Metoda je vyuZivana i voperacnim vyzkumu nebo v kombinatorickych ulohach. Metoda zakazaného
prohledavani je modifikaci predchoziho stochastického horolezeckého algoritmu. U stochastického
horolezeckého algoritmu muze dojit k zacykleni - po uréitém poctu krokd se metoda vraci k lokalnimu extrému.
Metoda zakdzaného prohleddvani se snazi pfedejit uviznuti v lokdlnim extrému tim, Ze v algoritmu je udrZovana
kratkodobd pamét — zakdzany seznam (Tabu List).

Zakazany seznam se pouZiva ke konstrukci modifikovaného sousedstvi, které neobsahuje teSeni vznikla
zakdzanymi transformacemi. Vyjimku tvofi aspiracni kritérium (Aspiration Criterion) povolujici zakdzanou
transformaci v pfipadé, ze by vzniklé sousedni reseni poskytlo lepsi hodnotu ucelové funkce nez dosud nejlepsi
reseni. [13]

V nasem pripadé bude vypocet vsech bodl v okoli aktudlniho FeSeni pomoci transformaci nahrazen
vygenerovanim nahodnych prvkd vtomto okoli. Jedna se o to, Ze v pfipadé, kdy jsou definicnim oborem
soufadnic rozhodovacich proménnych realna cisla, by bylo ¢asové narocné ohodnotit viechna feseni v okoli
aktualniho feseni (prvku), pokud by simulacni experiment trval dlouho.

Seznam zakazanych transformaci bude v ndsledujicim algoritmu obsahovat prvky, které jiz byly v poslednich
predchozich krocich vygenerovdny, a tudiZ nejsou akceptovany jako nové feseni.

Podstata metody zakazaného prohledavani (viz [20]) mizZe byt zjednodusené popsana pomoci jednotlivych
kroka:

1. Na pocatku optimaliza¢niho procesu je vygenerovano pocatecni pripustné reSeni. Prvek uloZime do
zakazaného seznamu. Tento prvek je zaroven dosud nejlepsi znamé reseni.

2. Pro aktualni feSeni jsou ndhodné vygenerovany dalsi prvky v sousedstvi tohoto prvku. Tyto prvky musi
spliovat podminku pfipustnosti feseni. Pokud se néktery z nové vygenerovanych prvk( nachazi
v zakdzaném seznamu, anebo nesplfiuje vyjimku v podobé aspiracniho kritéria, je namisto ného
generovan novy prvek. Toto generovani probiha do té doby, dokud neni splnéna alespon jedna z obou
predchozich podminek. Kazdy novy prvek je umistén do zakdzaného seznamu. Pokud doslo
k prekroceni definované povolené délky zakazaného seznamu, jsou z tohoto seznamu odstranény
nejstarsi prvky (metoda FIFO — First In First Out).

3. Ze vSech nové vygenerovanych prvkd je vybran nejlepsi prvek (v nasem pripadé je kvalita prvku
posuzovana podle hodnoty ucelové funkce). Tento prvek je povazovan za nové aktualni reSeni. Po
celou dobu optimalizacniho procesu je priibézné ukladan dosud nejlepsi nalezeny prvek.

4. Béhem optimalizacniho procesu dochazi k opakovani krok( 2. a 3. tak dlouho, dokud neni spinéno
kritérium ukonceni. Jako vysledek optimalizacniho procesu je navracen dosud nejlepsi nalezeny prvek.

Velikost seznamu zakazanych prvkd ovliviiuje schopnost algoritmu vymanit se z lokalniho optima. Pokud bude
definovana mala délka seznamu, mize dojit k zacykleni algoritmu. Naproti tomu pf¥ili§ velka délka seznamu
muZe vést k pfeskoceni nadéjnych lokalnich optim. [19]

Jedna se tedy o intenzifikaci (exploataci) a diverzifikaci (exploraci) algoritmu pfi vyhledavani globalniho optima.

Stejné jako v pfipadé stochastického horolezeckého algoritmu Ize algoritmus spustit nékolikrat z nahodné
vygenerovanych pocatecnich reseni. U této formy algoritmu lze vyuZit k ukladani nalezenych kvalitnich feseni
(kandidatl reseni) tzv. mnoZinu optim. Jako vysledek bude namisto jednoho feseni poskytnuto nékolik feseni,
ze kterych si uzivatel vybere feseni jemu nejvice vyhovuijici.
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4.5.3  Stochastické simulované Zihani (Stochastic Simulated Annealing)
Pocatkem 80. let Kirkpatrick, Gelatt a Vecchi ve Watsonové vyzkumném centru v sidle spole¢nosti IBM v USA a
také Cerny v MFF UK v Bratislavé dostali napad, jak vytvofit algoritmus, ktery mize fesit problémy globalni
optimalizace pfi hledani globalniho optima.

V tomto algoritmu autofi vyuzili fyzikdIni podstaty simulovaného Zihani, ktera vychazi z fyzikalni predstavy
procesl pri odstranéni defektl krystalické mfrizky. Krystal se zahfeje na vysokou teplotu a potom se pomalu
ochlazuje (Ziha). Defekty krystalické mfizky maji pfi vysoké teploté vysokou pravdépodobnost zéaniku. Pomalé
ochlazovani systému zabezpecuje malou pravdépodobnost vzniku novych defektd. Pfi Zihani se soustava snazi
dostat do stavu s minimalni energii — krystal bez defekt(. V optimalizaci je krystal reprezentovan néjakym
pfipustnym resenim. Kazdému krystalu lze prifadit energii krystalu ve formé hodnoty tUcelové funkce. DalSim
parametrem je teplota, coZ je formalni analogie teploty krystalu. [16]

Simulované Zihani je dalSim algoritmem odvozenym od horolezeckého algoritmu. Jako u predchozi metody
sekvencniho prohledavani — horolezeckého algoritmu lze uzit transformace aktudlniho nejlepsiho prvku na novy
prvek, tedy prvek v okoli. V nasem pfipadé bude znovu vyuzito ndhodného generovani prvk( v okoli.

Pti prohledavani stavového prostoru se mliZze snadno stat, Ze algoritmus uvizne v lokdlnim minimu. V metodé
se tomu snazime zabranit tim, Ze zpocatku provadime velké zmény a diky tomu se mdZzeme dostat z lokélniho
minima. Velikost zmény zaleZi na teploté. Cim vétsi je teplota, tim vétsi se provadi zmény. V pribéhu vypodtu
algoritmu je teplota postupné sniZzovana na zakladé rychlosti konvergence. Pokud algoritmus konverguje rychle,
sniZuje se teplota také rychle. Konverguje-li algoritmus pomalu, zpomali se sniZzovani teploty, aby se pfipadné
podafilo vyprostit z lokalniho minima. [20]

Existuje mnoho variant jak sniZovat teplotu. Vyjmenujeme alespori nékteré z nich (specifikace jednotlivych
variant je uvedena v priloze — kapitola 2 Stochastické simulované Zzihani (Stochastic Simulated Annealing)) a
popisme variantu simulovaného haseni, ktera byla vyuZita v algoritmu:

Redukce teploty po definovaném poctu provedenych iteraci. [15]

Variabilni mira ochlazeni. [21]

Variabilni mira ochlazeni, ktera zachycuje stejny princip jako v pfedchozim bodu. [21]
Simulované haseni: [16]

PwNR

T ()
T*k+1) (4.11)
1+ p+T®

kde:

e [ .. Nezaporna konstanta pro simulované haseni, § € R*,5 < 1.

U algoritm@ simulovaného Zihani se plvodni prvek nahrazuje novym horsim prvkem v nasledném procesu
simulovaného Zihani s pravdépodobnosti dle Metropolisova vzorce: [22]

F(X(k+1))—F(Xk)>

p(X**D) « X®)) « min 1,6_( (e (4.12)

kde:
e p .. Pravdépodobnost pfijeti nového feseni.

e min ... Minimum ze dvou hodnot.
e F ..Ucelova funkce.
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Konkrétnich pfedpistl pro vypocet této pravdépodobnosti je nékolik, miZeme si vybrat, ktery se nam pro danou
ulohu Iépe hodi.

Pro nastaveni pocatecni teploty existuji rlzné metody. Jedna z takovych metod vyuZziva specifikace kolik
procent horsich prvkl je uZivatel ochoten akceptovat, pokud budou maximalné o danou miru v procentech
hodnoty ucelové funkce horsi (v pripadé minimalizace vyssi) oproti pocatecnimu feseni. Vypocet pocatecni
teploty zahrnujici vyjmenované faktory vypada nasledovné: [21]

T° * F(X%) (4.13)

__*
—In(¢)
kde:

e TY.. Poc&ateéniteplota.

e U .. Akceptovatelnd hodnota (mira) ucelové funkce oproti hodnoté ucelové funkce u pocatecniho
feseni u[%].

e ¢ .. Pfedpokladané procento horsich prvkl ¢[%].

Pfi vhodném nastaveni pocatecni teploty (dosti velkd hodnota) metoda simulovaného Zihani prohledava
nejprve prostor fesSeni silné stochasticky, pfijima i stavy s horSim ohodnocenim, nez ma soucasné feseni
(globalni charakter algoritmu). Tato vlastnost simulovaného Zihani je velmi dalezitym rysem této metody,
protoZe poskytuje moznost relativné snadno se dostat z lokdlniho minima a prohledat i jiné oblasti v prostoru
reSeni. Tato moznost se pak postupné sniZzuje mérné se zmensovanim teploty. Pro velmi malé teploty pfipusti
Metropolisovo kritérium prakticky akceptovani uz jen lepsiho feSeni neZ je soucasné (lokalni charakter
algoritmu). [19]

Da se dokazat, ze pokud je ochlazovaci plan dostatecné pomaly a metoda generovani novych pfipustnych
reSeni pokryvd cely stavovy prostor, pak simulované Zihdni konverguje v pravdépodobnosti ke globalnimu
optimu. ProtoZe se pohybujeme ve stavovém prostoru i smérem k horsim rfesenim, musime si pamatovat dosud
nejlepsi nalezené reseni nebo toto feSeni mlizZeme opustit a jiz se k nému nevratit. [16]

U simulovaného haseni je na zacatku algoritmu pravdépodobnost pfijeti horsiho feseni rovna jedné. Poté co je
pfijat horsi prvek, pravdépodobnost se snizuje spolu s klesajici teplotou. To je patrné na nasledujicim obrazku
(viz Obr. 4-3). Parametr k vobrazku vyjadfuje iteraci optimaliza¢niho algoritmu. Parametr p vyjadfuje
pravdépodobnost prijeti horsiho rfeseni. Parametr T vyjadfuje teplotu a Ucelova funkce je oznacena jako F.

Podstata simulovaného Zihani (viz [16]) mGze byt zjednodusené popsana pomoci jednotlivych krok:

1. Na pocatku optimalizacniho procesu je vygenerovano pocatecni pripustné reSeni. Tento prvek je
zaroven dosud nejlepsi znamé reSeni. Teplotu nastavime na tzv. pocatecni teplotu, ktera je v nasem
pfipadé rovna 1.

2. Pro aktudlni teSeni je nahodné vygenerovan prvek vsousedstvi. Prvek musi splfiovat podminku
pfipustnosti feseni.

a. Vybereme nahodné nékterou slozku prvku — souradnici rozhodovaci proménné.
b. Vtéto sloZce se posuneme o ndhodnou vzdalenost tak, abychom neopustili interval ptislusné
rozhodovaci proménné.

3. Pokud je novy prvek lepsi nebo stejny nez predchozi prvek (v nasem pfipadé je kvalita prvku
posuzovana podle hodnoty ucelové funkce), novy prvek je akceptovan a teplotu nesniZujeme a
opakujeme krok 2. Je-li prvek horsi, potom rozhodneme, zda akceptovat tento prvek:

a. Spocitame pravdépodobnost pfijeti horsiho prvku.
b. Vygenerujeme nahodné Cislo.
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c. Je-li nahodné cislo vétsi nebo rovno, nez vypoctena pravdépodobnost pfijeti horsi prvku,
prvek neakceptujeme a teplotu nesniZzujeme. Tento prvek je povazovan za nové aktualni
reseni. Opakujeme krok 2.

d. Je-li ndahodné ¢islo mensi nez vypoltend pravdépodobnost pfijeti horSi prvku, prvek
akceptujeme a teplotu snizime podle ochlazovaciho planu. Klesne-li teplota pod urcitou
definovanou mez, je teplota znovu nastavena na pocatecni teplotu.

e. Po celou dobu optimalizaéniho procesu je priibézné ukladan dosud nejlepsi nalezeny prvek.

4. Béhem optimaliza¢niho procesu dochazi k opakovéni krokd 2. a 3. tak dlouho, dokud neni spinéno
kritérium ukonceni. Jako vysledek optimaliza¢niho procesu je navracen dosud nejlepsi nalezeny prvek.

p(X*+D « x() Kfivka pravdépodobnosti piijmuti

nového prvku v dali iteraci X <+1

F(x(k)) F(X(kH))

Obr. 4-3 Pravdépodobnost pfijmuti FeSeni u metody simulovaného Zihani [19]

Podle publikovanych vysledki v nékterych zahranicnich ¢lancich, je simulované Zihani jednim z nejispésnéjsich
tradicnich stochastickych optimalizacnich algoritm(. Proto by mohlo byt rychlejsi a presnéjsi nez genetické
algoritmy. Kazdé volani ucelové funkce se vyuziva pfimo k prohledavani stavového prostoru, nepotiebujeme
zadna nadbytecna volani ucelové funkce. [16]

4.5.4  Stochastické lokalni prohledavani (Stochastic Local Search)
Metoda lokdlniho prohledavani je variantou gradientni metody nejvétsiho spadu, tak jako horolezecky
algoritmus. Lokalni prohleddvani vsak gradient nevyuzivd. Smér nejprudsiho spddu se uréi numericky
kompletnim prohledanim okoli bodu. Jiz sdm nazev této optimalizacni metody vypovida o jejim nedostatku,
tedy o lokalnim charakteru této metody.

Nedostatek metody lokalniho prohledavani (uviznuti v lokdlnim extrému) lze odstranit randomizaci metody,
tedy Ze se opakované spusti z rlizného pocatecniho reseni a za vysledné optimum se vezme nejlepsi vysledek.
Stochasti¢nost tohoto postupu spociva pouze v ndhodném vybéru pocatecniho feseni, ale nasledovné pouzity
optimalizacni algoritmus je striktné deterministicky. [23]

Metodu lze transformovat stejné jako horolezecky algoritmus. Namisto urceni vSech bodu v relaci sousedstvi
pomoci mnoZiny transformaci, Ize uzit ndhodného generovani bod v okoli prvku. Rozdil oproti horolezeckému
algoritmu je ten, Ze akceptujeme nejlepsi prvek z nové generovanych prvkd pouze tehdy, je-li vybrany prvek
lepsi nez dosud nejlepsi nalezeny prvek.
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Podstata stochastického lokalniho prohledavani (viz [24]) bude zjednodusené popsana pomoci jednotlivych
kroku:

1. Na pocatku optimaliza¢niho procesu je vygenerovan prvek - pocatecni pripustné reseni. Tento prvek je
zaroven dosud nejlepsi znamé feseni.

2. Pro aktualni reSeni jsou nahodné vygenerovany dalsi prvky v sousedstvi tohoto prvku. Tyto prvky musi
spliovat podminku pfipustnosti feseni.

3. Ze vsech nové vygenerovanych prvk( je vybran nejlepsi prvek (v nasem ptipadé je kvalita prvku
posuzovana podle hodnoty Ucelové funkce). Tento prvek je povazovan za nové aktualni feseni, pokud
je lepsi nez dosud nejlepsi nalezeny prvek.

4. Béhem optimalizacniho procesu dochazi k opakovéni krokd 2. a 3. tak dlouho, dokud neni spinéno
kritérium ukonceni. Jako vysledek optimalizacniho procesu je navracen posledni aktualni prvek (dosud
nejlepsi nalezeny prvek).

4.6 Evolucni vypocetni techniky

Obecné se da fici, Ze evolu¢ni algoritmy mohou byt pouZity na ,jakoukoliv” funkci (s vyjimkou typu ,jehla
v kupce sena“ - jsou to ploché funkce, jejichz extrém je jen ,dirou” v této roviné), kterad vraci pokud mozno
skaldr. Zadné dal3i pridavné informace jako gradient atd. nejsou obvykle nutné. Velmi ¢asto se evoluéni
algoritmy pouzivaji u funkci, pro néz plati [9]:

Jsou nefraktdlniho typu.
Jsou definované na redlnych, celociselnych nebo diskrétnich argumentech.
Jsou unimodalni, multimodalni (jeden ci vice extrém{).

1
2
3
4. Maji rizna omezeni (kladena na argumenty, ¢i hodnotu ucelové funkce).
5. Jsou viceucelové.

6. Jsou linearni, nelinedrni.

7

Patfi do tfidy NP problém.
Pri¢emz pro kterykoliv typ funkce ¢i jejich kombinaci mlze navic platit, Ze: [9]

a) Stupen interakce parametr( funkce je nizky - vysoky.
b) Pocet proménnych je nizky — vysoky.
c) Prostor moznych feseni je:
= Maly - velky.
= Konecény — nekonecny.
= Spojity — nespojity.
Podstatou evolucnich vypocetnich technik (EVT) je evolucni princip uplatfiovany v pfirodé. Principem je tzv.
prirodni vybér, ktery Ize vyjadrit jako , pFeziti nejlépe prizplsobeného jedince”.

Pozndmka: V pripadu evolucnich algoritmd se namisto pojmu , prvek” vyuzivd termin ,jedinec” (Individual).
Skupina jedincl pak prestavuje populaci - generaci (Population). Aby byla zachovéna autentic¢nost citace,
v nékterych pfipadech bude namisto pojmu prvek, pouzit termin jedinec.

Tyto techniky uzivané v optimalizaci jsou inspirovany Darwinovou teorii evoluce a prirozeného vybéru a
Mendelovymi zadkony genetiky. Darwinovy poznatky muZeme shrnout do téchto nasledujicich principQ
pfirozeného vybéru: [10]

1. Jedinci urcitého druhu maji vyssi plodnost a produkuji vice potomkd, nez dospéji do faze zralosti.

2. PFi absenci externich vlivd (napt. pfirodni katastrofy, lidské zasahy) velikost populace druhu zistava
priblizné konstantni.
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3. Pokud nenastanou Zadné externi vlivy, potravinové zdroje po celou dobu zlstavaji stalé, ale jsou
omezené.
Preziti jedincl zavisi na boji o limitované zdroje.
Zadni dva jedinci nejsou stejni.
Nékteré variace jedincl ovliviiuji schopnost jejich preziti (hodnota fitness).
Mnoho z téchto variaci jsou dédi¢né.
Jedinci s nizsi hodnotou fitness maji mensi pravdépodobnost reprodukce, zatimco jedinci s nejvyssi
hodnotou fitness maji vétsi pravdépodobnost preZiti a reprodukce.
9. Jedinci, ktefi prezivaji a reprodukuji se, svelkou pravdépodobnosti predaji jejich vlastnosti svym
potomkim.
10. Druh se pomalu méni a stale se vice adaptuje danému prosttredi. BEéhem tohoto procesu se mize druh
dokonce zménit v novy druh.
Snahou tedy je napodobit pfirozeny vybér, kde preziva silnéjsi jedinec, a tento vybér vyuZit v oblasti

O NoU A

optimalizace. Mirou prizplsobeni je tzv. ,fitness” jedince.

Jedinci s vyssi fitness maji vétsi pravdépodobnosti preziti a vétsi pravdépodobnost reprodukce svych gent do
generace potomkUd. Kromé reprodukce se v populaénim vyvoji uplatriuje i tzv. mutace, coZ je ndhodna zména
genetické informace nékterych prvkd v populaci. [14]

Nejéastéjsim délenim evolucénich algoritmi je déleni na genetické algoritmy, genetické programovani a evolucni
strategie. V pripadé genetického programovani Ize fici, Ze se jednd o metodu strojového uceni, ktera pouziva
evoluéni algoritmy, které postupné zlepsuji populaci pocitacovych programd. Rozdil genetického programovani
oproti genetickym algoritmm je, Ze u genetického programovani mohou jednotlivé geny kédovat proménné i
funkce, zatimco geny u genetického algoritmu kéduji pouze parametry ucelové funkce.

Klasické genetické algoritmy pouZivaji operaci, jako jsou selekce, kfizeni a mutace pro simulaci procesu
reprodukce. Evoluc¢ni algoritmy nejsou vhodné pro aplikace, kdy Ize snadno zjistit gradienty ucelové funkce
nebo ulelovd funkce je vypocltové velice naro¢nd. Evoluéni strategie obvykle vytvdreji potomky pouze
modifikaci (napf. mutaci) jednoho rodice, tj. nemusi poZivat operaci k¥izeni.

Vsichni jedinci jsou v populaci implementovédni pomoci téZze datové struktury, ve které je zaznamenana
reprezentace kazidého jednotlivce (v ptipadech simulacni aplikace zakddovani vektorového argumentu
kriterialni funkce). [19]

Na dalSim obrézku (viz Obr. 4-4 Zzakladni cyklus evolucnich algoritmi ) je zobrazen zakladni cyklus evoluc¢nich
algoritm, vyjadrujici myslenky Darwinova pfirozeného vybéru jedincl v populaci.

Obvykle se pfi inicializaci populace vyuZivd generdtoru nahodného rozdéleni, pomoci kterého se vytvori
populace pocatecnich jedincl. Pocatecni populace miZe byt také sestavena z jedincl uréenych na zakladé
znalosti Ulohy — pokud mame tyto informace.

Operace vyhodnoceni v sobé skryva vypocet kvality vSech jedincd v populaci. Navic se obvykle vyhleda nejlepsi
jedinec a vypoctou se i jisté statistické vlastnosti populace, jako jeji prdmér (tj. primérné ohodnoceni jedinct),
rozptyl a podobné.

Selekce simuluje v EVT proces pfirozeného vybéru — zapasu o preZiti — a vybira jedince z predchozi populace do
nové populace, obvykle na zakladé jejich hodnoceni. Jedinci jsou vramci selekce vybirani zpravidla
pravdépodobnostnim mechanismem, pficemz lepsi jedinci maji vyssi Sanci byt vybrani do nasledujici generace.
Jiz z tohoto naznaku selekéniho operatoru je vidét, Ze primérné ohodnoceni nasledujici populace by mélo byt
lepsi ve srovnani s populaci pivodni. Primérni jedinci se totiZ objevi v nové populaci priblizné ve stejném poctu
jako v populaci ptvodni, nadprdmérni v poctu vyssim, podprimérni v poctu nizsim. [10]
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Obr. 4-4 Zakladni cyklus evoluénich algoritmi [15]

Zménovych ¢i rekombinacnich operdtor(i v EVT existuje vedle kfizeni a mutace vice. Podstatné vsak je, Ze jsou
vidy tésné svazany s konkrétni reprezentaci jedinci (se strukturami) a na ni také zavisi jejich skutec¢nd
implementace.

Genom (nebo téZ chromozom) miZeme predstavit jako prostor moZznych reprezentaci (interpretace) jedincu.
Jedinec je reprezentovidn pomoci genotypu (Genotype), jenz se sklada z jednotlivych genti (Genes), které
vyjadfuji urcité vlastnosti jedince. Hodnota specifického genu se nazyva Alela (Allele). Locus je pozice, kde se
nachazi urcity gen v chromozomu (genomu). Genotyp je zobrazen do prohledavaného prostoru pomoci tzv.
fenotypu (Phenotype). Zakladem genetickych algoritm je dobre definovat strukturu genomu. [15]

Predpoklada se, Ze ¢im déle evolucni algoritmus bézi, tim lepsSi vysledek bude reprezentovan nejlepSim
jedincem v populaci. Selekce mizZe zpUsobit takovou homogenizaci populace, Ze zménové operatory nemohou
jiz vnést do evolucniho procesu nic zasadné nového. Vsechny tyto jevy mohou byt zahrnuty do formulace
“zastavovaciho pravidla”. [12]

4.6.1 Populace v evoluc¢nich algoritmech
Jednim z klicovych faktor(, které od sebe odlisuji rizné EVT je proces vybéru nové populace ze staré. Nahrada

° i

generaci predstavuje postup (vyvojovou strategii), jak z této smisené mnozZiny ,rodi¢d” a , potomk(“ vybrat

mnozinu, kterou budeme povaZzovat v dalSim vyvoji za novou populaci. V této ndhradé je zpravidla zajiStén
konstantni rozsah populaci. V EVT se zpravidla hovofi o téchto typech vyvojovych strategii:

1. Generacni (General Evolution) — jde o Uplnou nadhradu jedné populace populaci nasledujici
predstavujici analogii Zivotniho cyklu jednoletych rostlin. [12]
Strategii lze také vyjadfit jako tzv. ne-elitafskou (Non-Elitist), tzn., nepreferuje urcité jedince — viz
Algoritmus 4-1 NonElitist [10]

2. Postupna (Steady State Evolution) — zmény podstupuje jen mald ¢ast populace a rodice koexistuji se

svymi  potomky (model wvyvoje déle Zijicich Zivoc¢ich ¢ viceletych rostlin). [12]
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Tato strategie podporuje zachovani lepsich jedincl i v nasledujicich populacich tzv. elitarstvi (Elitist) —
zachovavaji se archivy jedincl s dobrou hodnotou fitness - Algoritmus 4-2 Elitist
3. Ustdlena populace — po kazdém ktiZzeni potomek (potomci) nahradi nejslabsiho (dva nejslabsi jedince).
[25]
4. Prechodové formy — prechodové formy mezi generacni a ustalenou populaci. [25]
K popisu populaci se u evoluéni strategie v literature obvykle pouziva notace p - znaci pocet rodict a A - pocet
zplozenych potomka.

V pfipadé generacni vyvojové strategie je tato strategie popsana jako evolucni strategie (u, 7\), kde generace
potomk je tvofena p jedinci s nejlepsimi hodnotami tcelové funkce z A jedincd populace potomkd. Rodicovska
generace je tedy kompletné nahrazena nejlepsimi jedinci z populace potomka.

V druhém pfipadé postupné vyvojové strategie, oznaceni (p + )\) je generace potomk( tvorena p jedinci

s nejlepsimi funkénimi hodnotami ze vSech (u + 1) jedincd jak rodicovské populace, tak populace potomki.

V literature se doporucuje, aby velikost populace potomk( A byla volena nékolikanasobné vétsi nez velikost
rodicovské populace p. Také se uvadi, Ze varianta (u, 7\) obvykle konverguje pomaleji nez varianta (u + )\), ale

s mensi tendenci ukondit prohleddvani v lokalnim extrému. [14]

U druhé strategie se dd mluvit o tzv. elitaFstvi (Elitism), které zajistuje, Ze alespor jedna kopie nejlepsiho
jedince s dobrou hodnotou fitness (tato hodnota je vétSinou zdvisld na hodnoté ucelové funkce, ale to
samoziejmeé zavisi na pouZité strategii pridélovani hodnoty fitness jedinci) soucasné generace prejde do nové
generace. PouZiti takového pristupu je zejména vhodné, pokud losujeme v populaci jedincl, které maji témér
shodné hodnoty fitness. Znamena to, Ze pravdépodobnost vylosovani nejlepsiho jedince do nové generace

1

bude rovna —, kde m bude velikost populace. Je patrné, Ze ¢im vétsi bude velikost populace, tim mensi je
m

pravdépodobnost vylosovani nejlepsiho jedince ze skupiny. Zabranime tim ztraté nejlepsiho prvku ze skupiny.

Evolucni algoritmy vyuZivaji riznych variaci predchozich uvedenych vyvojovych strategii. Nasledujici algoritmy

(viz Algoritmus 4-1 NonElitist, Algoritmus 4-2 Elitist) popisuji podstatu rozdil mezi dvéma typy vyvojovy
strategii — neelitarské a elitarské. PopiSme si nyni zjednodusené jednotlivé bloky zachycené v algoritmech:

3

%

CreatePop - tvorba pocéatecni nahodné populace.

+» TerminationCriterion - formulace zastavovaciho pravidla (kritéria ukonceni) pro ukonceni celého
cyklu (algoritmu).

+» UpdateOptimalSet — kontrola, zda novy jedinec bude zafazen do mnoZziny optim. Pokud se tak stane,
muzZe to vést k tomu, Ze jiny jedinec z mnoZiny optim bude muset byt vyrazen.

*¢ PruneOptimalSet — pokud je mnoZina optim prilis velka (teoreticky miZe obsahovat nekone¢né mnoho
prvk(), musi dojit k jejimu ofezani na specifikovanou velikost. Existuji rlizné techniky ofezavani napf.
seskupovaci algoritmy. U¢elem takovych technik by mélo byt také zachovéni riiznorodosti jedincd.

+» AssignFitness — vétsina z evolucnich algoritmi pfifazuje hodnotu fitness (skalar) kazdému jedinci podle
hodnoty ucelové funkce vzhledem k dalsim jedincim v populaci nebo mnoZiné optim. Tento
pfifazovaci proces je prostfedkem k zachovani rliznorodosti.

+» Select — selekéni algoritmus pomaha vybirat takové jedince z populace (mnoZiny optim), ktefi se
budou reprodukovat. Jedna se zde zejména o exploataci (zuzitkovani) - snahu zlepSovat dosavadni
zndmé fesSeni pomoci malych zmén, které vedou k novym podobnym zlepsenym prvkdim. Touto cestou
Ize také dosahnout lepsi vykonnosti.

+» ReproducePop — nova populace je generovana z jedincl uvniti populace urcené k pareni za pomoci

mutace a/nebo rekombinace.

.

X* «— NonElitist(m)

Uplna nahrada jedné populace populaci nasledujici

Vstup: ‘ m: Velikost populace Xp,p, tj. délka seznamu m = Length (Xp,p,)
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Data:

CFpxy: Komparacni funkce umoziujici porovnani hodnoty fitness dvou jedincd, ktera je vyuZita ve
funkci UpdateOptimalSet

Data: k: Cita¢ indexu generace
Data: Xpop:  Populace
Data: Xump:  Populace uréend k pareni
Vystup: X*: MnoZzina nejlepsich nalezenych jedincl
1 begin
2 k — 0;
3 Xpop < CreatePop(m);
4 while not TerminationCriterion() do begin
5 AssignFitness(Xpqp);
//na zakladé komparacni funkce CFp )
6 Xuvp — Select(Xpop,m);
7 k—k+1;
8 Xpop < ReproducePop(Xyp, m);
9 end;
10 result < ExtractOptimalSet(Xpop);
11 end;

Algoritmus 4-1 NonElitist [10]

X* «— Elitist(m)

Céste¢na nahrada jedné populace populaci nésledujici — koexistence potomkd s rodici

Vstup: m: Velikost populace Xp,p,
Data: CFrx): Komparaéni funkce umoZniujici porovnani hodnoty fitness dvou jedincd, ktera je vyuZita ve
funkci UpdateOptimalSet
Data: k: Cita¢ indexu generace
Data: Xpop:  Populace
Data: Xmp:  Populace uréend k pareni
Vystup: X MnoZina nejlepsich nalezenych jedinct
1 begin
2 k —0;
3 X' — ()
4 Xpop < CreatePop(m);
5 while not TerminationCriterion() do begin
6 for each X € X;,;, do X* < UpdateOptimalSet(X™, X);
7 X* « PruneOptimalSet(X™);
8 AssignFitness(Xpop U X7);
//elitérstvi jedinc
9 Xup — Select(XPOZ,J U X*,m);
10 k—k+1;
11 Xpop < ReproducePop(Xyp, m);
12 end;
13 result — X*;
14 end;

Algoritmus 4-2 Elitist [10]
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4.6.2 Reprodukce
Optimalizacni algoritmy vyuZivaji shromazdéné informace (do kroku k) pro tvorbu novych jedinc(, které budou
nasledné ohodnoceny v dalsim kroku k+1. Existuji rizné metody, jak vytvorit jedince, ale v zakladu Ize tyto
metody redukovat do Ctyr reprodukénich operaci. Ackoliv jsou jejich jména inspirovany genetickymi algoritmy a
biologickymi reprodukénimi mechanismy, nasledujici popisy jsou natolik obecné, Ze pokryvaji celou oblast
globdlnich optimalizacnich algoritm0. Je vhodné si uvédomit, Ze vSechny nasledné definované operace mohou
byt implementovany deterministicky nebo nahodné. [10]

e Vytvoreni — operace je uzivana pro tvorbu novych jedinc(, ktefi nesouvisi s jedinci, ktefi jiz existuji. Pfi
spusténi optimalizaéniho procesu, operace mlze byt pouZita pro tvorbu nahodnych jedinca.

e Duplikace — operace je uZivdna pro tvorbu presné kopie existujiciho jedince X. Duplikace mlze byt
uzite¢nd pro zvySeni podilu daného typu jedince v populaci v pfipadé algoritm, které jsou zaloZeny na
populaci, nebo v pfipadé, Ze se zménila evaluaéni kritéria.

e Mutace - operace je uzivdna pfi tvorbé nového jedince pomoci modifikace existujiciho jedince.
Operace muZe byt provadéna deterministicky nebo ndhodné.

e KfiZzeni (rekombinace) - operace je uZivana pfi tvorbé nového jedince pomoci kombinovani rys(
existujicich jedincl. Operace mUze byt provadéna deterministicky nebo nahodné.

4.6.3 Prirazeni fitness

Jak jiz bylo feceno, snahou vétsiny evolucnich algoritmi a nejen jich, je napodobit pfirozeny vybér, kde preziva
silngjsi jedinec a tento vybér vyuZit v oblasti optimalizace. MnoZinu prvkl - jedincl lze transformovat na
seznam jedincu, kde poradi jedince v populaci je udavano pomoci indexu v hranaté zavorce, tzn. Ze:

VX € Xpop3i: Xpopli]l = XA Vi € [O,Length(Xpop) - 1] = Xpopli] =X (4.14)
Miru prizplsobeni popisuje skalarni hodnota fitness z mnoziny kladnych realnych C¢isel. Pfifazovani hodnoty
fitness je provadéno obecné pomoci funkce f:

fX) € Rt (4.15)
kde:

e §(X) ... Funkce, kterd poskytuje jako vystup hodnotu fitness jedince X.

V nasledujicim textu jsou uvedeny nékteré mozné pristupy jak vypocitat skalarni hodnoty fitness, kterymi jsou
ohodnoceni vsichni jedinci v populaci. Kromé toho, Ze tyto procedury mohou napf. zohledniovat poradi jedince
vzhledem k ostatnim jedincdm, mohou také vyjadifovat hledisko, nakolik miZe jedinec zajistit diverzitu
populace — napf. pokud dochazi ke zhustovani jedinci v jedné oblasti, vystavujeme se tim riziku uviznuti
v lokalnim extrému.

®,

¢ AssignFitnessTo — procedura, ktera pfifazuje jedincim uvnitf algoritmG vypoctené hodnoty fitness —
fit:

AssignFitnessTo(Xpop[i],fit) = Vi € [0,Length(Xp,p) — 1] = Xpopli] = X3fit € RY (4.16)
kde:

e fit .. Hodnota fitness jedince, ktera je pfifazena i-tému jedinci z Xpp.
®  Xpop - S€znam jedincd v populaci.

e | ..Indexjedince v seznamu.

e Length(Xp,,) ... Funkce, ktera navraci délku seznamu Xp,, .

e R™.. MnoZina kladnych redlnych &isel.
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V nasledujicich algoritmech je pouZita komparacni funkce CFpr(x), ktera porovnava dva jedince seznamu
(jedince v populaci) na zédkladé hodnoty ucéelové funkce F(X). Tato komparaéni funkce je pouZita zamérng,
protoZe je schopna porovnat hodnotu i vice U€elovych funkci v pfipadé viceucelové optimalizace. Do této
funkce mulze byt totiz zakomponovana néktera z metod pro praci s vice jednotlivymi ucelovymi funkcemi -
napf. metoda vazeného souctu.

Pro pfipad minimalizace cile podle hodnoty jedné ucelové funkce plati:

CFran (X1, X)) =1 1 jestli F(X;) > F(X;)
0 jinak (4.17)

Komparace hodnot ucelové funkce dvou prvkl v pfipadu minimalizace Ucelové funkce byla jiz uvedena
v kapitole 3.7.1 Minimalizace (maximalizace). Pfipad porovnani hodnot ucelové funkce dvou prvkd u
maximalizace ulelové funkce je v podstaté stejny, stim rozdilem, Ze jsou znaménka nerovnosti opacna.
Nasledujici algoritmy pfirazeni fitness jsou prevzaty z literatury [10]. Algoritmy byly modifikovany za ucelem
implementace do aplikace simulacni optimalizace.

R/

% AssignFitnessPrevalence,— procedura, ktera pfifazuje viem jedinciim (prvkiim) z populace (seznamu)
Xpop skalarni hodnotu fitness na zakladé komparacni funkce CFr(x). KaZdd z téchto hodnot je nepfimo

umérna poctu lepsich jedincd z populace tj. fit = Jedinci se stejnymi

potet lepsich jedinct v populaci +1°
hodnotami Ucelové funkce maji hodnotu fitness rovnu 1. Pfifazeni takto vypoctené hodnoty fitness
jedinci je provadéno pomoci AssignFitnessTo. VSechny uvedené algoritmy pro pfifazeni fitness jsou
popsany v pfiloze véetné pseudopascalského algoritmu (viz pfiloha - kapitola 3.1 Pfifazeni fitness).

%+ AssignFitnessPrevalence,— procedura, ktera pfifazuje viem jedincim z X, skaldrni hodnoty fitness
umérné poradi jedincll v populaci, které jsou lepsi neZ pravé vybrany jedinec. Jedinci se stejnymi
hodnotami ucelové funkce maji stejnou hodnotu fitness.

Nevyhodou obou pfistupl je, Ze neberou ohled na riznorodost (diverzitu) populace.

+» AssignFitnessRank - cela populace je nejprve settidéna podle komparacni funkce. Jedinci je pfifazena
hodnota fitness v zavislosti na poradi v setfidéné populaci — prvnimu hodnota 1, dalSimu jedinci,
pokud je jeho hodnota Ucelové funkce lepsi, je pfifazeno fit o jednu vyssi neZ pfedchozimu jedinci.
Jedinci se stejnymi hodnotami Ucelové funkce maji pfifazenu stejnou hodnotu fitness.

% AssignFitnessTournament — v algoritmu je zachycen princip soutéZeni jedince proti vybranym

soupefdim. Jedinec soutéZi v q zdpasech proti r soupeifim. Obvykle byvd nastavena hodnota poctu

souperll na r = 1. Vitézstvi jedince je uréeno na zakladé komparacni funkce, ktera porovnava hodnoty

ucelové funkce jedince proti souperové hodnoté ucelové funkce. Soupef je vybran nahodné z populace

Xpop- Hodnota fitness je tmérna poctu vyhranych zépasa.

Pozndmka: V literatufe se u optimalizaénich algoritmi pouZiva zavorka | |. Ta znaéi nejmensi celé &islo vétsi
nebo rovné hodnoté uvniti zavorky. V pfipadé, kdy index jedince v populaci = [Randomu(Length(Xpop))J to
znamena, Ze indexy se pohybuji pouze v oblasti od 0 az do hodnoty Length(Xpop) — 1. Tento zapis se napf.
v programovacim jazyku Delphi nahrazuje ptikazem Trunc.

Zavorka [ | znadi nejvétsi celé &islo vétsi nebo rovné hodnoté uvnité zavorky. Synonymem této zavorky v
programovacim jazyku Delphi je pfikaz Round.
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4.6.4 Selekce
Selekce (Selection) je operace uzivana k vybéru skupiny jedincl Xyp (Mating Pool’) pro reprodukci ze seznamu
jedinc (splfiuji podminku pFipustnosti FeSeni) - populace Xp,,.

Selekce takovych potencidlni rodi¢ (Parents) uréenych k pareni (Xyp) tj. k reprodukci potomk( (déti - Children)
muze probihat bud’ deterministicky, nebo nahodné — zdlezi na reseném problému, tj. jakd budou zvolena
kritéria selekce napt. hodnota fitness.

V zasadé existuji dvé tfidy algoritmU selekce: [15]

sp0 v v

1. Bez substituce (Without Replacement) — kaidy jedinec ze seznamu kandidatd fedeni Xp,, se mlZe
Ucastnit reprodukce maximalné jednou tj. vysledny seznam jedincd pro reprodukci Xyp obsahuje
kaZdého jedince pouze jedenkrat — neni umozZnéna duplicita prvkd. Tato tfida algoritm( bude znacena
dolnim indexem , .

Xup = Select,, (Xpop, mMp) = VXyp € Xmp = CountltemOccurrences(Xyp, Xpyp) = 1 (4.18)
kde:

e  myp ... PoZadovana velikost populace jedinct vybranych k reprodukci - myp=Length (Xyp).

e Xup ... Populace uréena k reprodukci.

®  Xpop .. Seznam jedincd (spliujicich podminku pfipustnosti fedeni) ze kterych se vybird
populace Xpyp-

V nékterych pfipadech u selekce bez substituce existuji jistd omezeni na myp.

2. Se substituci (With Replacement) — skupina jedincl Xyp, urcenych k reprodukci, mize obsahovat
stejného jedince nékolikrat. To je hlavnim ddvodem, proc je populace jedincG uréenych k pareni
reprezentovana jako seznam a ne jako mnoZina (mnoZina - nemuZe obsahovat stejného jedince
dvakrat). Tato tfida algoritmd bude znacena dolnim indexem , . Oproti ptedchozi varianté je
varianta selek¢nich algoritmi se substituci vyuZivana vice. Jedna se zejména o pripad, kdy pocet
jedinch vybranych k reprodukci myp je vétsi nez pocet jedincl vstupniho seznamu jedincd v Xp,p, tj.
m < myp, m=Length(Xp,,).

XMP = Selectr (XPOpI mMp) = VXMP S XMP = XMP € Xpop A

myp = Length(XMp) (4 19)

Selekéni algoritmy maiji velky vliv na vykonnost evolucnich algoritm. Jejich chovani bylo predmétem nékolika
studii provadénych napf. Goldbergem a Debem, Blicklem a Thielem, Zhong a dalsi.

Selekce miiZe pracovat pfimo s jedinci pouZitim komparacni funkce CFr(x) nebo se vztahuje k jiz provedenému
ohodnoceni jedincd hodnoty fitness.

Pro minimalizaci hodnot fitness funkce dvou jedincd = prvkd tedy plati:

l — CFf(X) (Xl' Xz)

Funkce, jejimZ vystupem je {—1} v pfipadg, Ze prvni prvek je lepsi neZ druhy — v pfipadé minimalizace fitness
funkce, hodnota fitness funkce prvniho prvku je mensi neZ hodnota fitness funkce druhého prvku. Vystup {1}
nastava v pfipadé, Ze prvni prvek je horsi neZ druhy, a vystupem je{0}, pokud jsou si prvky rovny kvalitou.

Vstup: X;: Prvni porovnavany prvek

Vstup: X,: Druhy porovnavany prvek

Data: f(X):  Fitness funkce

Vystup: l: Vystup komparaéni funkce — mozné vystupy {—1,1,0}

® http://en.wikipedia.org/wiki/Mating_pool
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6 begin
7 if f(X;) < f(X;) then result — —1 //prvni prvek je lepsi nez druhy
8 else if f(X;) > f(X,) then result < 1 //prvni prvek je horsi nez druhy
9 else result < 0; //prvky jsou stejné

10 end;

Algoritmus 4-3 Komparace hodnot fitness funkce dvou prvki v pfipadé minimalizace fitness funkce

Pro maximalizaci hodnot fitness funkce dvou jedinct tedy plati:

=1 jestli f(Xy) > f(X3)
CRiop(X1,Xp) =1 1 jestli f(X;) <f(X2)
0 jinak (4.20)

V pripadé vicelcelové optimalizace algoritmy selekce pracuji s algoritmy pfifazujicimi jedinci skalarni hodnotu
fitness ziskanou pomoci komparacni funkce (pfifazovaci funkce je schopna ohodnotit jedince jednou hodnotou,
i kdy? je specifikovéno vice ucelovych funkci).

Selekce mUZe byt pouZita spolecné s dalSimi operacemi takovym zplsobem, Ze rozsiti algoritmus, ktery vraci
pouze jediné fesSeni na algoritmus vracejici cely seznam feseni.

Dalsi mozZnou klasifikaci selekéniho algoritmu je notace p - znaéi pocet rodi¢li a A - pocet zplozenych potomkd.

V pFipadé evolu¢ni strategie se selekce (u,A) uskutectiuje pouze mezi A potomky, zatimco jejich rodiée jsou
»,Zapomenuti“ bez ohledu na to jak Spatné nebo dobré bylo jejich fitness vzhledem k nové generaci. Je ziejmé,
Ze tato strategie spoléha na prebytek narozenych tj. selekce ma striktni smysl pro Darwinovsky pfirozeny vybér
kdy A > u. [26]

Doplrime, Ze velikost seznamu kandidatd feSeni Length (Xp,,) = A

V algoritmu typu (1 + 2) seznam kandidatd Fedeni Xp,, obsahuje A potomkd a p rodicl soucasné populace a

selekce vraci p jedincu.

V nékterych aplikacich je nejprve provadéna environmentélni selekce™ (druhova zdédéna vlastnost bez ohledu
na pareni) - vliv prostredi, ktera redukuje pocet jedincll a pak nasleduje selekce jedincl urcenych k reprodukci.
(10]

4.6.4.1 Zkrdceny vybér (Truncation Selection)

Zkraceny vybér, nazyvany taktéZ ofiznuti, nebo deterministickd selekce (Deterministic Selection, Threshold
Selection) vraci nejlepsi jedince z populace - seznamu  Xp,,. Takovy selekcni algoritmus neni obvykle 3tastnd
volba, protoZe nezachovava diverzitu populace. Pouziti tohoto principu je Spatné zejména v situaci, kdy by byl
aplikovan na mnozinu optim, ve které by zadny jedinec nebyl lepsi nez ostatni. [10], [15]

< TruncationSelect - funkce, kterd na zékladé hodnot fitness v seznamu Xp,, vybere myp jedincl a
umisti je do seznamu pro reprodukci — vystup funkce. Pocet jedinci by mél byt mensi neZ velikost
seznamu, ze kterého bude proveden vybér do Xyp. Velikost populace m = Length(Xp,,) ze které

bude proveden vybér do Xyp, by méla byt vétsi nez velikost seznamu jedincl urcenych k pareni
Length(Xpop) nebo Length(Xpop). [15]

Pseudopascalsky algoritmus véetné podrobnéjsiho popisu této metody selekce je uveden v priloze (viz

myp < m. Bé&iné jsou pro myp pouZivany hodnoty

priloha - kapitola 3.2.1 Zkraceny vybér (Truncation Selection)).

19 http://en.wikipedia.org/wiki/Ecological_selection
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4.6.4.2 Nahodna selekce (Random Selection)

Jak je jiz patrné z nadpisu, ndhodna selekce vybird jedince na zdkladé ndhodného ¢&isla znaciciho index jedince
v populaci, ktery byl vygenerovan pomoci generatoru nahodnych cisel s rovnhomérnym rozdélenim. Na tuto
selekci tedy nemad vliv ani hodnota fitness jedince a ani hodnota ucelové funkce jedince. Selekce se nefidi
gradientem povrchu fitness, ale bude jen ndhodné prochazet prohledavany prostor.

Nahodnda selekce je prevainé vyuZivana ve spojeni s oddélenou environmentalni selekci. Tato varianta
maximalné zachovava diverzitu a je vhodnou volbou pro vybér jedinct z mnoZiny optim.

ProtoZe je ndhodna selekce zaloZzena na rovnomérném rozdéleni, odviji se i chovani selekcni algoritmu ve
stejném duchu. [15]

+ RandomsSelect, - funkce, kterd na zdkladé rovnomérného rozdéleni vybird my;p jedincd ze seznamu
Xpop- Vystupem funkce je seznam jedincG urCenych pro reprodukci. Selekce se substituci — stejny
jedinec se muZe vyskytnout ve vystupnim seznamu nékolikrat. Pseudopascalské algoritmy véetné
podrobnéjsiho popisu téchto metod selekci jsou uvedeny v pfiloze (viz pfiloha - kapitola 3.2.2
Nahodna selekce (Random Selection)).

+» RandomSelect,, - funkce, kterd na zakladé rovnomérného rozdéleni vybird myp jedinct ze seznamu

Xpop- Vystupem funkce je seznam jedincl uréenych pro reprodukci. Selekce bez substituce — jedinec se

muze vyskytnout ve vystupnim seznamu maximalné jedenkrat.

4.6.4.3 Selekce primo iimérnd fitness (Fitness Proportionate Selection)

Selekéni mechanizmus imituje proces pfirozeného vybéru, kde ma silnéjsi jedinec vétsi Sanci byt vybran. Potom
Ize oCekavat, Ze potomstvo kvalitnich jedincl se bude vyznacovat jesté lepSimi vlastnostmi a tedy i vysSim
ohodnocenim. [13]

Takové chovéni Ize pojmenovat jako selekéni tlak — zvyraznéni nadprimérnych jedincd a potlaceni
podprimérnych jedinc(.

Pokud bychom pouZili zakladni algoritmus, ktery by vyuZival selekci pomoci ruletového kola - pravdépodobnost
vybéru je pfimo Umérna ohodnoceni jedince (¢im lepsi fitness, tim vétsi pravdépodobnost vybéru jedince do
dalsi populace) a potlacily bychom zménové operace (kfizeni, mutace), zjistili bychom pfi pohledu na statistické
parametry populace (priimérna hodnota, rozptyl kvality jedinci v posloupnosti populaci) po probéhnuti
nékolika populaci, Ze: [12]

1. Vlivem nahodné komponenty v selekci statistické hodnoty pfi vyvoji kolisaji.
2. Rozptyl populaci postupné klesd — populace se homogenizuji a po case jsou tvoreny myp =
Length(Xyp) kopiemi tého? jedince.
3. Konvergence parametrld populaci neni rovnomérna v tom smyslu, Ze napf. ocekdvany narlst stfedni
hodnoty (vylepsovani priimérné kvality populace) mlze byt do¢asné narusen.
Na strané druhé tedy selekcni kritérium musi byt zvoleno i tak, aby v populaci vybranych jedincG byla
zachovana dostate¢na rozmanitost - diverzita. Jestlize toto kritérium bude favorizovat jen nejsilnéjsi jedince,
muzZe se snadno stat, Ze jedinci s relativné vyssim ohodnocenim velice rychle prevladnou v celé populaci.
Dramaticky se tim snizi rozmanitost v populaci, moznosti pro dalsi evoluci budou silné omezené a populace
muze predcasné konvergovat k suboptimalnimu feSeni. Je-li naopak feseni pfilis volné, evoluéni proces bude
postupovat jen velmi pomalu a algoritmus bude Casto pracovat po mnoho generacnich cykld, aniz by bylo
mozné zaznamenavat jakykoliv pokrok. [13]

U standardnich genetickych algoritmi (SGA) je Ukolem selekce uptfednostiiovat kvalitnéjsi jedince pred horsimi.
Zakladnim selekénim principem je ndhodny vybér takovy, Ze pravdépodobnost preZiti kazdého jedince je
umérna jeho kvalité. To je také dlvod, proc je zaveden predpoklad nezapornosti tcelové funkce: [12]
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Pr(i) = c-f(X;), Vi € [0, Length(Xpop) — 1] (4.21)
kde:

e Pr(i) .. Pravdépodobnost vybéru i-tého jedince do dalsiho kola algoritmu.
e f..Funkce, kterd poskytuje jako vystup hodnotu fitness jedince X; = Xp,p[i].

e (.. Koeficient — urcovan tak, aby soucet pravdépodobnosti pres celou populaci byl roven
jedné.

Existuji mnohé varianty pfistupd, které vyuzivaji pravdépodobnostni rozdéleni napf. zbytkovy stochasticky
vybér (Stochastic Remainder Sampling), universaini stochastickd selekce (Stochastic Universal Selection) atd.
Nejznaméjsi metodou je metoda Monte Carlo — ruletovy mechanizmus, ruletové kolo (Roulette Wheel
Selection). [15]

4.6.4.3.1 Selekce pomoci ruletového mechanismu

Zfejmé nejrozsifenéjSi formou implementace pfirozeného vybéru je pouzZiti takzvaného ruletového
mechanizmu selekce. Na rozdil od klasické rulety, kde kazdé z Cisel mlze byt kvili ekvivalentnimu obsahu
predélenych vyseci vybrano se stejnou pravdépodobnosti, vtomto pfipadé budou favorizovana kvalitnéjsi
jedinci (jedinci s vy$sim ohodnocenim). Takovym jedincm je na ruletovém kole pfifazena vétsi vysec a existuje
tedy vétsi pravdépodobnost, Ze se pfi hie kuli¢ka zastavi pravé v jejich vyseci. Slabsi individua maji pfifazenu
mensi vysec, coz je sice predem nevylucuje, ale pravdépodobnost, Ze se kulicka zastavi v jim pfifazené vyseci a
dojde tak k vybrani pfislusného individua, je mensi. Existuje nékolik béiné pouzZivanych zpuUsobl, jak
"upfednostnujici" ruletové kolo zkonstruovat. Lisi se zejména ve zplsobu urcovani velikosti vyseci pro
jednotlivd individua. Velmi rozsifeny je tzv. ruletovy mechanizmus selekce s pravdépodobnosti vybéru individua
pfimo Umérnou jeho ohodnoceni, tzv. Fitness Proportionate Selection, kde - jak jiz nazev napovida - ma kazdé
individuum pfifazenou vysec, jejiz plocha je pfimo Umérna ohodnoceni tohoto individua.

K vytvoreni takového ruletového kola staci seéist ohodnoceni vsech ¢lenli populace a potom pfifadit kazdému
jedinci proporcionalné odpovidajici kruhovou vysec.

Necht uvaZovany seznam (populace transformovana na seznam — zéleZi na poradi jedincl) obsahuje m = 0
jedinci kde ohodnocujici funkce f € R*. Pravdépodobnost, s jakou bude i-ty jedinec vybran (a odpovidajici
velikost kruhové vysece), je ddna nasledujicim vztahem:

fXy)

PrXy) = ey
" j=1 T(Xj)

Vi e [0,m—1] (4.22)

kde:

e Pr(X;) .. Pravdépodobnost vybéru i-tého jedince do dalsiho kola algoritmu.

e §(X;) .. Funkce, kterd poskytuje jako vystup hodnotu fitness zkoumaného i-tého jedince
XL' = XPop [l]

e m.. Velikost vstupni populace jedinci - m = Length(Xpop).

. ;"zl f(Xj) ... sou€et hodnot fitness viech jedincd v populaci Xp,,-

Vztah (4.22) je transformaci vztahu pravdépodobnosti vybéru i-tého jedince v populaci (4.21). Vztah (4.22)
uprednostnuje jedince s vy$simi hodnotami fitness - jednd se tedy o maximalizaci pfifazovaci funkce f{.

V kontextu vysvétlovanych evoluénich algoritm( se jedna o minimalizaci pfifazovaci funkce poskytujici hodnoty
fitness. Znamena to tedy, Ze vyssi hodnota fitness v pfipadé minimalizace znaci nevhodného jedince, zatimco
mensi hodnota fitness znaci uZiteCnost jedince. Kromé toho, fitness hodnoty jsou normalizovany do rozmezi
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[0, sum], protoZe selekce pFimo imérna fitness jinak zachazi s hodnotami fitness, jako jsou napf. {0,1,2} a jinak
s hodnotami {10,11,12}. Whitley [27] definoval vztah, ktery uréuje jak pfi vypoctu ruletového mechanismu
v tomto pfipadé postupovat: [15]

minf = min{f(Xpop[i])Vi € [0,m — 1]} (4.23)
maxf = max{f(Xpopli])Vi € [0,m — 1]} (4.24)
) maxf — f(Xpopli] (4.25)
normf (Xpoplil) = " —(r:iZf )
] normf(Xpop [i])
Pr(Xp, = X
r(eonll]) = S o ReonlT) (4.26)

kde:

e minf .. Hodnota minima funkce fitness f ze vSech jedincl v populaci Xp,p.

e min ... Funkce, kterd poskytuje hodnotu fitness jedince z populace s nejmensi hodnotou
fitness. Rozdil oproti globalnimu minimu je, Ze seznam miZe obsahovat vice stejnych
globalnich minim.

e maxf .. Hodnota maxima funkce fitness f ze viech jedincl v populaci Xp,p,.

e max .. Funkce, ktera poskytuje hodnotu fitness jedince s nejvy$si hodnotou fitness
z populace. Rozdil oproti globalnimu maximu je, Ze populace miZe obsahovat vice stejnych
globalnich maxim.
®  Xpop - Seznam, ve kterém je uloZeno m = Length(Xpop) jedinca.
. Pr(Xpop[i]) ... Pravdépodobnost vybéru i-tého jedince z Xp,p, do dalsiho kola algoritmu — do
populace urcené pro pareni (reprodukci).
Navrh Gcelovych funkci nebo pfifazovacich funkci fitness ma vyznamny dopad na konvergenci evolucnich
algoritm(. Tato selekéni metoda funguje pouze tehdy, jestliZze fitness jedince je Umérné mire
pravdépodobnosti, Ze jedinec zplodi lepsi potomky. Proto, ruletovy mechanismus ma mensi efektivnost
vzhledem k jinym schématlm, jako jsou turnajova selekce, nebo poradova selekce. Je zde predevsim z dlivodu
kompletnosti popisu moznych zpGsob( selekce. [15]

®,

** RouletteWheelSelect,. - funkce, kterd na zakladé ruletového mechanismu vybird myp jedincl ze
seznamu Xp,,. Vystupem funkce je seznam jedincl uréenych pro reprodukci. Selekce se substituci —
stejny jedinec se mlzZe vyskytnout ve vystupnim seznamu nékolikrat. Pseudopascalské algoritmy
véetné podrobnéjsiho popisu téchto metod selekci jsou uvedeny v pfiloze (viz pfiloha - kapitola 3.2.3
Selekce pfimo Umérna fitness (Fitness Proportionate Selection) - Selekce pomoci ruletového
mechanismu (Roulette Wheel Selection)).

* RouletteWheelSelect,, - princip ruletové selekce, ale tentokrat bez substituce, je stejny jako u

predchoziho algoritmu. Rozdil je pouze v tom, Ze vybrani jedinci jsou odstraiovany z populace, ze

které lze vybirat jedince do vysledné populace urtené k pareni. Zarovenn musi byt odstranéna

z ruletového kola jejich vyseé, to znamend, Ze musi byt prepocteny horni a dolni meze vyseci vSech

nasledujicich jedincd. Pokud padl vybér na prvniho jedince jeho spodni mez je rovna nule.

4.6.4.4 Turnajovd selekce (Tournament Selection)

Turnajova selekce byla navriena Wetzelem [28] a stala je jednou z nejoblibenéjsiho a efektivniho selekéniho
schématu ze selekénich pristupd. Vlastnosti tohoto pfistupu jsou zndmé a byly mnohokrat analyzovany
mnohymi védci napf. Blickle a Thiele, Miller a Goldberg, Lee atd. [15]

Podstatou pfistupu je vybér uritého poctu jedincd z populace Xp,, mezi nimiZz se uspofada turnaj. Vitézové

zapasu se stanou jedinci selektované populace k pareni Xyp.

Experimenty ukazuji, Ze turnajova selekce spojend se samostatnym uchovavanim dosud nejlepsiho feseni dava
nejpriznivéjsi vysledky. V redlnych aplikacich GA se turnajova selekce pouziva témér vyhradné.
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Poznamenejme, Ze pro takto upravené genetické algoritmy jiz neexistuje zadny aparat, ktery by vysvétlovat
jejich chovani. Presto funguji velmi uspokojivé. VSimnéme si rovnéz, Ze vSechny selekéni mechanismy vychazeji
jen z porovnavani kvality jedincl a Ze nevyZaduji Zadné doplfikové vlastnosti optimalizované Gcéelové funkce,
jako napf. jeji diferencovatelnost. Jedinym pozadavkem je mozZnost vycisleni kvality individua spolu
s vytvorenim rozumného selekéniho tlaku. To tedy vylucuje pouZiti GA na tridy funkci, kterou jsou skoro vsude
konstantni. [12]

+ TournamentSelect, - funkce, kterd na zakladé urcitého poctu zapast mezi ndhodné vybranymi jedinci
vybird myp vitéznych jedincl ze seznamu Xp,, do vysledného seznamu jedincd Xyp urcenych k dalsi
reprodukci — tento seznam je vystupem funkce. Selekce se substituci — stejny jedinec se muze
vyskytnout ve vystupnim seznamu nékolikrat. Pseudopascalské algoritmy véetné podrobnéjsiho popisu
téchto metod selekci jsou uvedeny v pfiloze (viz prFiloha - kapitola 3.2.4 Turnajova selekce
(Tournament Selection)).

«» TournamentSelect,,; - turnajova selekce bez substituce je, v podstaté takova varianta algoritmu, kazdy
vitéz zapasu, uz se nemusi Ucastnit dalSich zapasl — je odstranén z vstupni populace — listiny, kde jsou
zapsani vsichni jedinci, ktefi se mohou zapasit.

* TournamentSelect,,, — podstata tohoto algoritmu je totoZna s predchozim algoritmem, s tim rozdilem,
Ze vsichni jedinci — jejich indexy - jsou vybirani do jednoho celkového kola (jedinec se ho miize pouze
jednou). Z tohoto seznamu je vybran hlavni vitéz s nejmensi hodnotou fitness. Tento postup je
opakovan tolikrat, kolik ma byt vybrano jedincl k pareni.

Pfedchozi popsané algoritmy by mohly byt nazyvané jako deterministicka turnajova selekce, protoze vitéz,
ktery se zUcastnil kazdého zdpasu v k soubojich vidy vstoupil do Xyp. V nedeterministické varianté tento
pfipad neni vidy podminkou. Nejlepsi jedinec zapasu je vybrdn s pravdépodobnosti p, druhy jedinec
s pravdépodobnosti p - (1 — p), t¥eti jedinec s pravdépodobnosti p - (1 — p)? atd. i-ty nejlepsi jedinec zapasu
je vybran do Xyp s pravdépodobnostip - (1 — p)*. [15]

% TournamentSelect? — algoritmus odraZi pfedchozi chovéni turnajové selekce se substituci. Tento
algoritmus je v podstaté shodny salgoritmem TournamentSelect,, pokud by byla nastavena
pravdépodobnost p = 1.

Kromé algoritmu, které byly popsany, Ize v literature Lee a kolektiv [29] nalézt dalsi metody selekce zaloZené na
principu turnaje. [15]

4.6.4.5 Selekce na zdkladé usporiddani (Ordered Selection)

Selekce na zakladé usporadani je dalSim pristupem, jak obejit problémy spojené se selekci, ktera je amérna
hodnoté fitness. Pravdépodobnost vybéru jedince je Umérnad (mocninou) jeho pozici (poradi) v setfidéném
seznamu jedinctl populace. Implicitng parametr k € R™ této selekce uréuje selekéni tlak. Tento tlak je roven
poctu ocekavanych potomkd nejlepsiho jedince, a proto je vice podobny parametru k v turnajové selekci. Vétsi
hodnota k zajistuje vyssi pravdépodobnost, Ze jedinci, ktefi nepfevladaji v populaci, i kdyZ jsou ohodnoceni
dobrou hodnotou ucelové funkce, budou vybrani do populace uréené k dalsi reprodukci.

Podstatou metody je konverze parametru k na mocninu g pomoci niZ jsou ndhodna Cisla vygenerované na
zakladé rovnomérného rozdéleni zvySeny a jsou nasledné pouZity pro indexaci sefazeného seznamu jedinct. To
je dosazeno pomoci nasledujici rovnice:

1
17 Togk (4.27)
log myp
kde:

e k... Selekéni tlak - pocet ocekavanych potomki nejlepsiho jedince.
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e ¢ ..Mocnina indexu nahodné vygenerovaného jedince podle rovnomérného rozdéleni.
e  myp .. Velikost populace uréené k pareni Xyp, musi byt splnéna podminka Ze k # my;p

. 1 1 -
protoze g = — = .. nelze délit nulou.

®

# OrderedSelect,, — funkce, kterd na zdkladé pravdépodobnosti vybéru jedince, jenZ je Umérna jeho
pozici v setfidéném seznamu jedincl populace podle fitness, vybira my;p vitéznych jedincd ze seznamu
Xpop do vysledného seznamu jedincd Xyp urcenych k daldi reprodukci — tento seznam je vystupem
funkce. Selekce se substituci — stejny jedinec se miZe vyskytnout ve vystupnim seznamu nékolikrat.
Pseudopascalské algoritmy vcetné podrobnéjsiho popisu téchto metod selekci jsou uvedeny v pfiloze
(viz pFiloha - kapitola 3.2.5 Selekce na zakladé usporadani (Ordered Selection)).

+¢ OrderedSelect,,- selekce na zédkladé uspordadani — bez substituce —algoritmus ma shodnou podstatu

s predchazejicim algoritmem se substituci. Rozdil je pouze v tom, Ze jedinec — jeho index, ktery byl

vybrdn do populace k pafeni, je nasledné odstranén z populace Xp,,, ze které se vybiraji jedinci do

populace pro pareni Xyp. Do populace uréené k pareni Ize maximalné vybrat tolik jedincd, kolik je
minimalni hodnota z definovaného poctu jedinct nebo velikost vstupni populace.

Tyto metody jsou nezavislé na aktualnich hodnotach fitness. Turnajova selekce vytvari mnoho kopii lepsi ¢asti
populace a témér zadné kopie ostatnich jedincl. Selekce na zakladé usporadani je zamérena na jesté mensi
skupinu nejlepsich jedinc(, ale je také zamérena i na horsi kandidaty reseni, ktefi maji pravdépodobnost preziti
blizici se jedné. Jinak receno, zatimco turnajova selekce reprodukuje vétsi skupiny dobrych jedincl a zabiji
témér vétsinu ostatnich, selekce na zakladé usporadani prifazuje velmi vysokou plodnost velmi malo dobrym
jedincim, ale také zachovava méné zdatné jedince. [15]

4.7 Evolucni strategie (Evolution Strategy)

Algoritmus a teorie k tomuto algoritmu je prevzata z literatury [14]. Text i samotny algoritmus je modifikovan
pro potreby disertacni prace.

PUvodni nejjednodussi verzi algoritmu navrhli v Sedesatych Iétech Schwefel a Rechenberg. Zakladni myslenka je
podobna slepému ndahodnému prohledavani, ale rozdil je v tom, Ze novy jedinec se generuje jako mutace
pavodniho jedince tak, Ze jednotlivé slozky jedince se zméni pfi¢tenim hodnot normalné rozdélenych
nahodnych velicin: [14]

Xpue = X+ U (4.28)

U=[y]Vi:0<j<n-—1Au ~N(0,a%D) (4.29)
kde:

¢ Xymut - Zmutovany jedinec na zakladé normdiniho rozdéleni.

e X.. Puavodnijedinec.

e U .. Vektor ndhodny disel.

e ;.. Ndhodné Cislo vygenerované na zakladé normalniho rozdéleni = prvek vektoru U (prvky
jsou navzajem nezavislé).

e j..Index dimenze —rozhodovaci proménné j = {0,1,2, ...,n — 1}.

e n..Pocet dimenzi.

e N .. Normalnirozdéleni s definovanou stfedni hodnotou 0 a rozptylem o21.

e  myp ... Velikost populace uréené k pareni Xyp.

K popisu evolucnich strategii se v literatufe obvykle pouZivd notace p, kterd znaci pocet rodicl (L =m =
Length(Xpop)) a A, jenz znadi pocet zplozenych potomk(l (A = myp = Length(Xaren), A > W).
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V pfipadé generaéni vyvojové strategie je tato strategie popsana jako evolucni strategie (u,A), kde generace
potomk je tvofena p jedinci s nejlepsimi hodnotami ucelové funkce z A jedincd populace potomkd. Rodicovska
generace je tedy kompletné nahrazena nejlepsimi jedinci z populace potomka.

V druhém pFipadé postupné vyvojové strategie, oznaleni (u+ A) je generace potomkd tvofena p jedinci
s nejlepsimi funkénimi hodnotami ze viech (1 + A) jedinct jak rodi¢ovské populace, tak populace potomka.

V literatufe se doporucuje, aby velikost populace potomkl A byla volena nékolikandsobné vétsi neZ velikost
rodi¢ovské populace p. Také se uvadi, Ze varianta (u, A) obvykle konverguje pomaleji neZ varianta (u + 1), ale
s mensi tendenci ukondit prohledavani v lokalnim extrému. [14]

Operatorem selekce je vybér lepsiho jedince z dvojice (tzv. turnajovy vybér).

Rechenberg studoval vliv velikosti mutace pfi generovani potomka, tj. hodnot o na rychlost konvergence
algoritmu a na dvou jednoduchych funkcich a odvodil tzv. pravidlo jedné pétiny Uspésnosti. Empiricky pak byla
ovérena uZiteCnost tohoto pravidla i pro jiné funkce. Hodnoty smérodatnych odchylek se v k-té iteraci
optimaliza¢niho algoritmu hledani upravuji podle pravidla vyjadfeného rovnici:

e (k_l)aj jestli p(q) < 0.2
o =1¢c" (k_l)aj jestli (q) > 0.2
j

| (k_l)aj jinak

(4.30)
kde:

e 0; .. Smérodatnd odchylka j-té rozhodovaci proménné — sloZka v seznamu smérodatnych
odchylek.

e j..Index dimenze —rozhodovaci proménné.

e (; .. Vstupni parametr, ktery urCuje zmenSovani nebo zvétSovani hodnot smérodatnych
odchylek podle relativni ¢etnosti Uspéchu ¢(q) v pfedchozich g iteraénich krocich algoritmu.
Obvykle se voli hodnota ¢; = 0.82.

e (, .. Vstupni parametr, ktery urCuje zmensovani nebo zvétSovani hodnot smérodatnych
odchylek podle relativni ¢etnosti Uspéchu. Obvykle se voli hodnota ¢, = i = 1.22.

e k.. Iteracni krok algoritmu.

e g .. Polet predchozich itera¢nich krokl algoritmu, ve kterych se mé¥i relativni Cetnost

Uspéchu - @(q). Uspéchem v pFipadé minimalizace je, kdy? F(Xyue) < F(X).

X ... PGvodni jedinec.

Autofi algoritmu evolucni strategie v minulosti museli celit vytkdm, Ze evoluéni strategie z osvédcenych
evoluénich operatord evolucni strategie vibec nevyuziva kfiZeni. Proto byly navrieny pokrocilejsi varianty
evolucni strategie, ve kterych je kfizeni obsazeno. Zakladni idea takového kfizeni spociva v tom, Ze u kazdého
jedince v populaci je kromé jeho souradnic v prohledavaném prostoru také uchovavan jeho vektor
smérodatnych odchylek. Vektor smérodatnych odchylek potomka se pak generuje kfizenim s nahodné
vybranym jinym jedincem. Mame-li dva rodi¢e s vektory smérodatnych odchylek, pak vektor smérodatnych
odchylek jejich potomka je urcovan napf. jako:

_Ox, + ox,
O=75 (4.31)
kde:

e X, .. Prvnirodic.

e X, .. Druhy rodic.
e 0y, .. Vektor smérodatnych odchylek prvniho rodice.
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® 0y, ... Vektor smérodatnych odchylek druhého rodice.
e o .. Vektor smérodatnych odchylek potomka.

coz je tzv. kfizeni prdmérem nebo podle obdobného jen o trochu komplikovanéjsiho pravidla pro kfizeni.

Pro funkce, u kterych je jejich globalni minimum v protahlém adoli, jehoz smér neni rovnobézny se zadnou
dimenzi v prohledavaném prostoru, se uziva sofistikovanéjsi varianta evolucni strategie, v niz u kazdého jedince
v populaci se kromé souradnic v prohleddvaném prostoru a jeho vektoru smérodatnych odchylek uchovavaji i
mimo diagonalni prvky kovariancni matice (tzv. smérové uhly) a kfizeni probihd nejen na vektorech
smérodatnych odchylek, ale na celé kovarianéni matici. Takové varianty evolu¢ni strategie jsou vSak nejen
implementacné naro¢néjsi, ale také maiji vétsi pamétové naroky i vétsi ¢asovou spotfebu na jeden iteraéni krok.
(14]

4.8 Diferencialni evoluce (Differential Evolution)

Algoritmus a teorie k tomuto algoritmu je prevzata z literatury [14]. Text i samotny algoritmus je modifikovan
pro potreby disertacni prace.

Algoritmus diferencialni evoluce byl poprvé publikovdn v roce 1995 R. Storn a K. Price. BEhem nékolika let se
stal velmi oblibenou metodou uplatfiovanou na optimalizacni problém hledani globalniho extrému u
multimodalnich funkci. Metoda vyuziva tradi¢ni evolucni operdtory, jako je kfizeni, mutace a selekce.
V algoritmu lze také vyuZit princip adaptivity, ktery je uplatnén na parametr pfi vypoctu — mutaci - jedince
(prvku — vektoru), se kterym se vybrany jedinec (rodic) bude kfizit.

Experimentalni vysledky i zkuSenosti ukazuji, Ze diferencidlni evoluce konverguje rychleji nez jiné stochastické
algoritmy.

Princip diferencialni evoluce je zaloZen na vybéru lepsiho jedince ze dvou jedincl - selekci. Témito jedinci jsou —
rodi¢ a jeho potomek, ktery vznikl kfizenim rodice s nové vytvorenym jedincem vzniklym mutaci jedincG. Lepsi
jedinec z téchto dvou porovnavanych jedincl je nasledné zafazen do populace, kterd kompletné nahradi
populaci rodi¢ll. Otazkou je, jak vytvorit jedince, ktery bude nasledné kfizen s rodi¢em. Existuje nékolik zplsobl
tvorby takového jedince. Prvnim zplsobem oznacovanym jako RAND je generovani jedince (mutace) za pomoci
tfi navzajem rliznych nahodné vybranych jedincl z populace rodica. Tito jedinci musi dale splfiovat podminku,
Ze musi byt také ridzni od pravé vybraného jedince z populace rodicu. [14]

XNew = X1 +w: (X2 - X3) (4.32)
kde:

o Xpew - Nové vytvofeny - zmutovany jedinec.

o X, X,, X5 ... Prvni, druhy, tfeti ndhodné vybrany jedinec ze staré populace - populace rodicG.
e .. Parametr adaptivniho pravidla, w > 0.
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Obr. 4-5 Priklad generovani nového jedince pomoci postupu RAND

Druhym zakladnim zplsobem generovani nového jedince pomoci mutace je metoda BEST. Tato metoda, na
rozdil od predchozi metody, vyuziva pfi generovani nového jedince ¢tyfi ndahodné navzajem rizné body a také
nejlepsiho jedince v populaci, ktery je rlizny od téchto jedincl. Ddle plati, Ze nejlepsi jedinec a vybrani Ctyfi
jedinci musi byt rdzni od pravé vybraného jedince z populace rodi¢d. Rovnice, pomoci niZ je vygenerovan novy
jedinec, ma tvar: [14]

Xnew = Xpest + @ * (X; + X; — X3 —X,) (4.33)
kde:

e  Xpew - Nové vytvoreny - zmutovany jedinec.

o  Xgest - Nejlepsi jedinec v populaci — nejmensi hodnota ucelové funkce pfi minimalizaci
cile.

o X, X,,X3,X, ..Prvni, druhy, tfeti, ¢tvrty ndhodné vybrany jedinec ze staré populace -

populace rodicd.

w ... Parametr adaptivniho pravidla, w > 0.

Jak jiz bylo feceno, novy potomek vznika kfizenim nové vygenerovaného (vypocteného - zmutovaného) jedince
a puvodniho jedince (vybraného rodice z populace rodicll). Takto vznikly potomek je nasledné testovan, zda je
lepsi nebo horsi, nez vybrany rodi¢. Potomek pfi kfizeni vznikne tak, Ze potomek je kopii vybraného rodice.
Pokud je ndhodné &islo R; mensi nebo rovno specifikované konstanté CR, pak soufadnice rozhodovaci

proménné potomka x; je rovna soufadnici rozhodovaci proménné zmutovaného jedince (New)¥J- Pokud

nahodné Cislo je vétsi neZ specifikovana konstanta CR, pak soufadnice rozhodovaci proménné potomka x; je

rovna souradnici rozhodovaci proménné vybraného rodice ¥

Druhou mozZnosti je nevytvaret kopii rodice, ale postupné plnit (pomoci funkce AddListltem) na zacatku
prazdného jedince (vektor) soufadnicemi rozhodovacich proménnych rodice, pokud je splnéna podminka
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pravdépodobnosti nahrady souradnice. Pokud podminka splnéna neni, pak se bude jedinec plnit souradnicemi
zmutovaného jedince.

Pokud Zadna soufadnice potomka x; nebyla béhem tohoto procesu pfepsana soufadnici zmutovaného jedince
x; nebo pfi volbé CR = 0, pak se nahrazuje jedna ndhodné vybranad r-ta soufadnice rozhodovaci proménné

(New)

potomka x; (kde r € j), souFadnici rozhodovaci proménné zmutovaného jedince (New)XJ- [14]

xX: = {(New)xj jestli (R]. < CR) V(=71

@%j Jinak (4.34)
kde:
X = [x]vx; € X;vj:j ={0,1,2,...,n — 1} (4.35)
X; = [ox]Vaxj € X:0={012,..,m—1},j ={0,1,2,...,n — 1} (4.36)
Xnew = [(new)* Y (vewy¥j € Xj:j = {0,1,2,...,n — 1} (4.37)
Rie(0,1) SR (4.38)
CRe[01] SR (4.39)
jeOn—1]1CSN (4.40)
rejelo,n—1]1€N (4.41)
kde:

e X .. Potomek vznikly kfizenim noveé vytvoreného jedince a rodice.

e  Xx; .. Soufadnice rozhodovaci proménné potomka.

o  Xpew - Nové vytvoreny jedinec pomoci mutace, ktery bude pouZit pro kfizeni.

®*  (New)Xj - Soufadnice rozhodovaci proménné nové vytvoreného jedince mutaci.

e X .. Rodi¢ vybrany z populace rodici s i-tym indexem tj. Xp,, [i].

o X Souradnice rozhodovaci proménné rodice.

e R; .. Nahodné redlné Eislo pro j-tou rozhodovaci proménnou.

e (R ... Pravdépodobnost nahrazeni souradnic rozhodovacich proménnych potomka.

e j..Index rozhodovaci proménné.

e 7 .. Nahodné zvoleny index rozhodovaci proménné potomka, ktery bude pfepsdn soufadnici
rozhodovaci proménné nové vygenerovanym jedincem pro kfizZeni.

e n..Rozmér prohleddvaného prostoru — pocet rozhodovacich proménnych.

R ... Obor realnych Cisel.

e N ... Obor pfirozenych Cisel.

V algoritmu muZe byt uplatnéna adaptivita pomoci mutacniho parametru w podle Ali a Térna, které bude
prepocteno v kazdém iteracnim kroku — vygenerovani potomka. Pravidlo Ize popsat takto: [14]

Fmax
max i Wmin, 1 —
w = Fmin

|Fmin

<1

K
. tl | max
} jestli |-

min

kwmin, 1- jinak (4.42)

max

kde:

e .. Parametr adaptivniho pravidla.

®  Wpin - Konstanta adaptivniho pravidla, kterd zabezpefuje aby w € [Wmin, 1), Wmin > 0,
doporuéend hodnota w,;, = 0.45.

o Foax - Nejvétsi hodnota ucelové funkce jedince, ze vSech jedinci v populaci.

e  F_in .. Nejmensi hodnota ucelové funkce jedince, ze vsech jedincl v populaci.
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Predpoklada se, Ze adaptivni pravidlo udriuje v pocatecnim stadiu diverzitu prohledavani - explorace a
v pozdéjsim stadiu zvySuje intenzitu prohledavani — exploatace. Diky tomu roste spolehlivost hledani a rychlost
konvergence.

Vyhodou algoritmu je jeho jednoduchost implementace a vypoletné nendrocné generovani — kfizeni — nového
potomka. Nevyhodou diferencidlni evoluce je pomérné vysokd citlivost na nastaveni vstupnich parametrd
algoritmu w a CR.

Storn a Price doporucuji volit hodnoty:

e m ..\Velikost populace rodicl Xp,, tj. délka seznamu m = Length(Xp,,), doporufend hodnota

m=10-n

e .. Parametr adaptivniho pravidla, doporucena hodnota w = 0.8.

e (R .. Pravdépodobnost nahrazeni souradnic rozhodovacich proménnych, doporuéena hodnota
CR = 0.5.

Je doporuceno, Ze tyto hodnoty se maji na zakladé empirickych zkusenosti béhem hledani modifikovat. Zalezi
zde predevsim na zkuSenosti a dobré intuici uZivatele. Sami autofi ve svych testovacich ulohach uzivaji pro
rtzné ulohy velmi odlisné hodnoty vstupnich parametr(:

e 05<w<l1.

e (O0<CR<1
e m<10-n.
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5 Teoreticka vychodiska z hodnoceni soucasného stavu

U fady dodavanych simulacnich optimalizator(, které maji za cil urcit vhodné nastaveni vstupnich parametrd

simulacniho modelu (rozhodovacich proménnych) tak, aby byla optimalizovana ¢innost simulovaného systému,

je ve vétsiné pripadl problémem, Ze se optimalizatory chovaji jako ,,¢ernd skfirka - Black-Box“. Tyto simula¢ni

optimalizatory byvaji soucasti simulacnich softwarl a nelze s pfesnosti urcit, které optimaliza¢ni metody byly

pfi optimalizanim procesu poutzity, jaké efektivity pfi hledani optima dosahovaly, jaké bylo provedeno

nastaveni parametrd optimalizaéni metody atd. Proto byly na zdkladé vyse uvedené analyzy soucasného stavu

problematiky (viz téZ reserSe v praci ke statni doktorské zkousce [20]), vytipovany zakladni problémy béiné

uzivanych simulacnich optimalizator(, jejichz odstranéni by mohlo vést k efektivnéjsimu provadéni

optimalizacnich experiment( na simulaénich modelech za ucelem nalezeni optima. Témito problémy jsou:

Nelze externé zvolit pouziti vybrané optimalizacni metody.

Nelze nastavit parametry optimalizacni metody (parametry optimaliza¢nich metody jsou spravovany
vnitfnim algoritmem optimalizatoru).

Dochazi k prepinani metod béhem optimalizace a tak neni moZné identifikovat, ktera metoda byla
pouzita a jak Uspésné (dochazi k prepinani metod napt. pomoci algoritmu se soutéZicimi heuristikami,
umeélé inteligence — neuronové sité, atd.).

Obvykle nelze implementovat vlastni metody nebo modifikovat implementované metody, zejména
z pravnich ddvodu (vétSina simulacnich optimalizator( vyuziva stejnych optimalizacnich metod).

Nelze specifikovat vlastni kritéria ukonceni optimaliza¢niho béhu.

Potfeba vytvofeni modelu v dodavaném simulaénim software, nelze pouzit simulaéni model vytvoreny
v jiném simulaénim software.

Simulacni optimalizatory nejsou vhodné pro testovani optimalizacnich metod na simulacnich
modelech (uzavreny systém).

NemozZnost vytvareni znalostni databaze simulacniho modelu (pouZiti stejného simulac¢niho modelu
vicekrat — urychleni testovani pomoci nalezeni vysledku simulaéniho experimentu v databazi; pouZiti
pti vlastnim vyhodnocovani optimalizac¢nich metod na simula¢nich modelech).

Lze obtizné realizovat zdkaznicky poZadovanou vizualizaci experimentd ve 3D grafu ucelové funkce —
prabéh hledani globalniho extrému ucelové funkce.

Obtizné, spise neproveditelné, poufZiti na jinych IT prostfedcich, vCetné paralelizace simulacnich béh.

Na zdkladé dosavadniho stavu poznéni a predchoziho vyctu problémU standardnich simulacnich optimalizator(

vyuZivanych pro diskrétni simulaci vyrobnich systému a vyrobnich procesl ve strojirenstvi, byly specifikovany

nasledujici teze pro tuto praci:

Lze dosti objektivné hodnotit efektivitu optimalizaénich metod pro rGzné typy ucelovych funkci
pouzivanych pro simulaéni ulohy.
Je moiné experimentdlné zkoumat optimalizacni algoritmy a vhodné nastaveni jejich parametr( v
zavislosti na typu ucelové funkce.

Lze vytvofit a ovéfit metodiku pro hledani co nejlepsich optimalizac¢nich algoritml efektivné
pouzitelnych v simulaci konkrétni diskrétni vyroby ve strojirenstvi.

Pro testovani chovani optimalizacnich metod bude zapotrebi analyzovat velké mnozZstvi dat (odhadem
v této praci cca 4 miliardy simulacnich experimentl, miliony optimalizacnich experimentt). Proto je
Zadouci vytvofrit simulacni optimalizator jako otevienou softwarovou aplikaci s moznosti testovat a
efektivné vyhodnocovat chovani optimalizacnich metod véetné moZnosti je doplfiovat nebo
modifikovat a nastavovat jejich parametry (tj. vytvofit experimentalni zakladnu pro experimentdini
zkoumani optimalizacnich metod, ktera bude vybudovana na vySe uvedené metodice).

Nékteré optimalizacni metody jsou dosti obecné pouZitelné pro rizné modely a typy ucelovych funkci
uzivanych pfi simulaci diskrétnich vyrob.
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6 Cile disertac¢ni prace

Na zakladé hodnoceni problematiky v predchozi kapitole byly stanoveny nasledujici cile disertacni prace, jejiz
vysledky by mohly vést k efektivnéjSimu provadéni optimalizacnich experimentl na simulacnich modelech
(zejména pro diskrétni vyrobni systémy):

e Analyzovat, vybrat a modifikovat heuristické optimalizac¢ni metody pro diskrétni simulaci.
e Vypracovat metodiku vyhodnocovani optimalizacnich metod (algoritm() s pouzitim vytvorené
softwarové aplikace.
e Navrhnout a implementovat otevienou softwarovou aplikaci pro testovani a pouzivani optimalizacnich
metod, kterd bude tvorena:
o Experimentdlni zakladnou pro ovérovani vybranych optimalizacnich metod.
o Simulaénim optimalizatorem.
e Testovat vybrané optimalizaéni metody v experimentdini zakladné (provddét hromadné série
optimalizacnich experiment(), a to na relevantnich simulacnich modelech a ucelovych funkcich.
e Vyhodnotit podle metodiky vysledky rozsahlych optimalizacnich experimentll, zhodnotit testované
optimalizacni metody a doporucit nastaveni jejich parametr(.

Definované cile zejména reflektuji nedostatky bézné uzivanych simulaénich optimalizatord, které diky pravnim
omezenim nemohou dostatecné reflektovat vyzkumné potreby jak v akademické sfére, tak i sfére praktické.
V pribéhu nékolika predchozich let byla na pracovisti KPV fesena fada simulac¢nich tloh pro priimyslovou praxi.
Bohuzel u vétsiny pfipadl téchto uloh nebylo mozné pouZit integrovany simulacni optimalizator, ktery byl
soucasti simulaéniho systému, ve kterém byl zpracovan diskrétni simulaéni model. Ddvodem bylo pfedevsim to,
Ze simulacni optimalizator umoznuje nastavovat jen vybrané typy parametr( simulacniho modelu. Toto
omezeni je vSak pro praktické ulohy tézko prijatelné.

Uzavrenost simulacnich optimalizator( vede také k tomu, Ze nelze porovnat efektivitu uzitych optimalizacnich
metod na rGznych typech simulacnich modeld, které se od sebe lisi pribéhem Gcelové funkce v prohledavaném
prostoru. Pfevazna vétsina v literature prezentovanych analyz provedena za ucelem testovani optimalizacnich
metod je provadéna predevsim u funkci s rlznymi stupni obtiZznosti a je vyjadiena pouze charakteristikou
standardni odchylky nalezeného optima od skutecného globalniho optima. Neni v3ak pfili$ bran zfetel na to, Ze
praxe namisto matematické presnosti bude spokojena i s prijatelnym resenim, které bude blizko globalniho,
namisto presného uréeni globalniho optima. Disertacni prace je také proto zamérena na navrh metodiky, kterd
bude schopna vyhodnotit jednotlivé aspekty z pohledu Uspésnosti/nelspésnosti pfi nalezeni globélniho optima,
raznych typl odchylek nalezenych vysledkd od globalniho optima a naroc¢nosti pfi hledani globalniho optima
(pocet ohodnoceni ucelové funkce) u provedenych optimalizacnich experimentli na vybranych diskrétnich
simulaénich modelech. Déle by také mélo byt navrzeno uZivatelsky efektivni a pratelské grafické vyhodnocovani
vysledkl provadénych optimalizacnich experimentl (pro vyzkumné aktivity v problematice).

Cilem disertacni prace je také pokusit se vytipovat efektivni obecné pouzitelné optimalizacni metody, bez
ohledu na typ simula¢niho modelu, potazmo jeho pribéhu ucelové funkce, které budou také malo nachylné na
nastaveni vlastnich parametr( optimalizacni metody. U metod, jejichZ efektivita pfi hledani globalniho optima
bude zavisld na nastaveni parametri optimalizacni metody, experimentdlné stanovit vhodna nastaveni
jednotlivych parametr( pro rlizné typy ucelovych funkci.
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7 Pouzité védecké metody zkoumani
Pti zpracovani této disertacni prace byly vyuZivany védecké metody, které jsou obecné vyuzitelné v odlisnych
pfipadech, diky cemuz mohly byt vyuZity i v souvislosti s problematikou resenou v této disertacni praci.

Abstrakce jako myslenkovy proces, vjehoZ ramci se u rGznych objektl vydéluji pouze jejich podstatné
charakteristiky (nepodstatné se neuvazuji), ¢imz se vytvari model objektu obsahujici jen ty charakteristiky i
znaky, jejichz zkoumani nam umozni ziskat odpovédi na otazky, které si klademe. [30]

Na zakladé provedené abstrakce problematiky simulaéni optimalizace byly stanoveny obecné prvky pro reseni
simulacnich optimaliza¢nich Uloh (rozhodovaci proménné, odezvy, Ucelova funkce, omezeni, optimalizaéni
metody, seznam atd.).

Za Ucelem uziti globalnich optimalizacnich metod v ramci diskrétni simulacni optimalizace, musely byt také
abstrahovany jednotlivé zakladni prvky tykajici se globdlni optimalizace, napf. minimalizace/maximalizace
ucelové funkce, iterace, kritérium ukonceni atd. Dale byly abstrahovany zakladni problémy tykajici se moznych
problém( globalni optimalizace, které mohou nastat pfi experimentovani, napf. predéasna konvergence,
multimodalnost ucelové funkce atd. Popsané problémy se vyskytuji v pfevazné vétsiné optimalizacnich uloh.
Vsechny vyjmenované predchozi podstatné charakteristiky obou oblasti byly popsany v reSersni ¢asti disertaéni
prace.

Analyza je proces faktického nebo myslenkového rozclenéni celku (jevu, objektu) na casti. Je to rozbor
vlastnosti, vztah(, faktG postupujici od celku k ¢astem. Analyza umozriuje odhalovat rdzné stranky a vlastnosti
jevl a procesl, jejich stavbu, vyclenovat etapy, rozporné tendence apod. Analyza umoznuje oddélit podstatné
od nepodstatného, odlisit trvatlé vztahy od nadhodilych. [30]

Samotna analyza byla pouZita jiZz pfi samotném zpracovani soucasného stavu resené problematiky. Jednalo se o
analyzu zakladnich problému bézné pouzivanych simulaénich optimalizatorl, které vyustily v kritickou resersi
,bilych mist” v souasném stavu poznani dané problematiky, jejichZ odstranéni by mohlo vést k efektivnéjsSimu
provadéni optimalizacnich experimentl na simulac¢nich modelech za Gicelem nalezeni optima. Tento celkovy cil
by mél byt realizovan pomoci vytvoreni vlastni oteviené aplikace, na niz bude mozné provadét simulacni
experimenty na vybranych diskrétnich simula¢nich modelech.

Modelovany byly typické situace z oblasti strojirenské vyroby. Muselo byt provedeno jisté zjednoduseni
simulacniho modelu, které redukuje realny modelovany systém (pocet pozorovanych proménnych, pocet
analyzovanych vztahl mezi nimi, ¢asovd mnoZina udalosti, Skdlovatelnosti (metrika) proménnych a vztah( mezi

nimi).

Aplikace vyuZiva optimalizacni metody globalni optimalizace. Bylo tedy zapotrebi nejprve identifikovat vhodné
optimalizacni metody, analyzovat a dale je modifikovat takovy zplsobem, aby byly vyuZitelné v rdmci diskrétni
simulacni optimalizace. Modifikované optimalizacni metody byly implementovany do prostfedi aplikace
simulaéni optimalizace, dale byly testovany a validovany pomoci vybranych simulaénich modeld. Diky
dosazenym vysledk(m simula¢ni optimalizace Ize zpétnovazebnim zplisobem specifikovat pfipadné modifikace
a spravné nastaveni parametrl optimalizacnich metod tak, aby se vysledné navriené algoritmy chovaly dle
specifikovanych pozadavkd.

Aplikace systémového pristupu

Systémovy pfistup znamend, Ze na predmét naseho zajmu nahliZime jako na mnoZinu prvkd a vazeb a
zvaZzujeme vsechny jeho déje a casti ve vyznamnych souvislostech. Vlastnosti prvkd a vazeb mezi nimi urcuji
vlastnosti (chovani) celku. [31]
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Navrh samotné aplikace vychazel zanalyzy potieb simulacni optimalizace provddéné na vytvorenych
diskrétnich simulac¢nich modelech. Jednotlivé abstrahované prvky byly zaclenény do tohoto systému takovym
zplisobem, aby neztratily svoji obecnost.

Systematicky je pojata i tato predkladana disertacni prace. Pomoci reserse byly definovany zakladni potfebné
vstupy ke splnéni cile. Byla zde také popsana jednotliva vnitfni struktura systému a jeho jednotlivych ¢asti,
vetné vazeb mezi nimi. Vystupem jsou poznatky a doporuceni z analyzy provedenych simulacnich experimentu
na diskrétnich simulaénich modelech.

Syntéza znamend postupovat od ¢asti k celku. Dovoluje poznavat objekt jako jediny celek. Je to spojovani
poznatk( ziskanych analytickym pfistupem. [30]

Pfi vytvareni jednotlivych €asti programu je tfeba neustale myslet na funkci vytvafeného programu, ale také jak
tato funkénost bude ovliviiovat celek. Je zejména dlleZité modifikovat jednotlivé &asti kédu takovym
zpUsobem, aby vedly k efektivnéjsimu chovani celého programu. Rozdélenim systému na dil¢i subsystémy
(rozdéleni na jednotlivé tridy, knihovny atd.), Ize efektivnéji modifikovat chovani celého programu. Tyto
vytvorené Casti byly sloZzeny do vysledného celku, v nasem pripadé do podoby aplikace simula¢ni optimalizace.

Syntéza byla zejména vyuZita v oblasti optimalizacnich algoritmU. Spojenim poznatkl chovani jednotlivych Casti
optimalizac¢niho algoritmu (napt. selekce, kfiZzeni, mutace apod.) pfi rGzném nastaveni jednotlivych parametr(
téchto casti, Ize predikovat vysledné chovani optimalizac¢niho algoritmu.

Analogie je zaloZena na prenosu zavérQ o platnosti uréitého znaku jednoho objektu na objekt jiny, vychazejici
ze zjisténi pribuznosti obou objektl podle jiného znaku. [30]

Analogie byla vyuZita zejména pfi modifikaci jednotlivych optimalizacnich metod. Optimaliza¢ni metody,
implementované ve formé optimalizacnich algoritm(, byly transformovany s vyuzitim analogie fyzikalnich a
biologickych principl uplatfiovanych v pfirodé (naptf. namisto generovani jediného prvku v nékterych
pseudogradientnich metodach bylo vyuZito generovani celé populace, coZ mélo omezit vliv predcasné
konvergence do lokalniho extrému, mutace slozek - rozhodovacich proménnych - prvku).

Tviréi metody

Cilem metod tvaréiho mysleni je zvysit pravdépodobnost Uspésného vyreseni problému v pribéhu tvircéiho
procesu. [30]

Pfi vytvareni metodiky pro hodnoceni nebylo postupovano standartnim zplsobem, tradi¢né uzivaném v ramci
optimalizacnich uUloh globalni optimalizace, ale byla specifikovdna novd metodika, kterd zahrnuje odlisna
kritéria, ktera mohou byt vyuZitelna pfi porovnani efektivnosti optimalizacniho algoritmu pfi hleddni globdiniho
optima. Jedna se o zaclenéni ohodnoceni statistickych charakteristik, pristupl jak definovat vhodna nastaveni
parametrl optimalizacniho algoritmu apod.

Metoda porovnavani

Porovndavani umoznuje urcit to, co je spolecné dvéma jevim nebo naopak, co je odliSuje. Objekty je nutné
srovnavat podle nejdllezZitéjsich znakl, podstatnych z hlediska zkoumané stranky objektu. [30]

Cilem porovnani bylo uréeni podstatnych ryst rliznych typl optimalizacnich algoritm( v zavislosti na pribéhu
ucelové funkce. Bylo snahou vyvodit obecny zavér na zakladé poznatkl provedené analyzy chovani
optimaliza¢niho algoritmu na rlznych typech priibéhi ucelové funkce —indukce.
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8 Vyvoj softwarové aplikace simulacni optimalizace

Za ucelem testovani chovani vybranych modifikovanych optimalizacnich metod na vytvorenych diskrétnich
simula¢nich modelech, hromadného provadéni sérii (opakovéani optimalizacnich experimentl s konkrétnim
nastavenim parametr( optimalizacnich algoritma s cilem uréit vhodné nastaveni jejich parametrd v zavislosti na
prabéhu Gcelové funkce) a validace navriené metodiky vyhodnoceni optimalizaénich experimentd, bylo
zapotrebi vyvinout, tj. navrhnout, vytvorit a oveéfit vlastni aplikaci simulacni optimalizace, ktera by disponovala
potfebnymi funkcemi pro plnéni vyty¢eného cile. Po provedeni analyzy bylo navrzeno nasledujici schéma
zahrnujici potrebné funkce, které jsou implementovany v aplikaci simulacni optimalizace — viz Obr. 8-1.

Definovani
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parametry .
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Obr. 8-1 Funkce aplikace simulacni optimalizace
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8.1 Implementované optimalizacni metody

Ve vytvorené aplikaci simulacni optimalizace bylo implementovano celkem 8 optimalizacnich metod. Tyto
metody byly modifikovany za Ucelem vyuZiti v ramci diskrétni simulace (transformace nepfipustnych feseni
pomoci metod prace s omezujicimi podminkami, vygenerovani pfipustného reseni, atd.).

Algoritmy vcetné funkci a procedur jsou uvedeny v pfiloze ve formé pseudopascalskych algoritm0 (viz ptiloha -
kapitola 4.1 Implementované optimalizaéni metody).

Na zakladé provedené reserSe bylo také provedeno sjednoceni rlznych variant optimalizaéni metody do jedné
souhrnné optimalizaéni metody. UZivatel tedy mize kombinovat rdizné pfistupy pomoci nastaveni parametrd
optimaliza¢niho algoritmu.

Déle je uvedena stru¢nd charakteristika jednotlivych algoritm.

8.1.1 Nahodné prohledavani
Generovani soufadnic rozhodovacich proménnych prvku se déje na zakladé rovhomérného rozdéleni v celém
prohledavaném prostoru. Algoritmus byl odvozen od metody ,Ndhodné prohledavani“ (viz kapitola 4.2.1).
Algoritmus je vyuZitelny zejména v ptipadech, kdy nemdme Zadnou apriorni znalost priibéhu ucelové funkce,
ale jsme schopni provést vétsi pocet simulacnich experimentd.

8.1.2 Downhill Simplex
Algoritmus pracuje s mnoZinou bodil oznacovanou jako ,Simplex“. Tato mnoZina bodd obsahuje minimalné
n+ 1 bodl, kde n vyjadfuje rozmér prostoru rozhodovacich proménnych. Tyto body jsou nekomplanarni
(linedrné nezavislé body). Zakladnimi fazemi algoritmu jsou reflexe, expanze, kontrakce a redukce. Algoritmus
byl odvozen od metody ,Downhill Simplex - Simplexova metoda“ (viz kapitola 4.3.1).

8.1.3  Stochasticky horolezecky algoritmus
Generovani prvkl je provadéno v sousedstvi nejlepsiho nalezeného prvku z pfedchozich vygenerovanych prvki
(populace). Generovani je provadéno pomoci transformaci souradnic (mutaci) nejlepsSiho nalezeného prvku
z pfedchozi populace, tj., generovani ndhodného &isla podle rovhomérného rozdéleni v rozmezi délky intervalu
dolni a horni meze definovaného pro kazdou jednotlivou rozhodovaci proménnou. Algoritmus byl odvozen od
metody ,,Stochasticky horolezecky algoritmus “ (viz kapitola 4.5.1).

8.1.4  Stochastické zakazané prohledavani

Béhem optimalizacniho procesu je kazdy nové vygenerovany prvek vioZen do seznamu zakazanych prvkd.
Takovy prvek nesmi byt navstiven, pokud nesplriuje aspiracni kritérium. Pokud je prekrocena povolena délka
seznamu zakazanych prvkd, je provedeno vyjmuti prvku z tohoto seznamu — metoda FIFO. Generovani prvku
v sousedstvi dosud nejlepsiho nalezeného prvku z predchozich prvkl (populace), se déje pomoci transformace
(mutace) nejlepsiho prvku z predchozich prvki na zikladé rovnomérného rozdéleni. V aplikaci je
implementovana mozZnost volby, Ze nové prvky (populace) budou vytvoreny na zakladé nejlepSiho prvku
z prechozich prvk( (prvky v posledni populaci), nebo budou generovany na zakladé dosud nejlepsiho
nalezeného prvku. Algoritmus byl odvozen od metody ,,Metoda zakdzaného prohledavani” (viz kapitola 4.5.2).

8.1.5 Stochastické simulované Zihani
Generovani prvku v sousedstvi dosud nejlepsiho nalezeného prvku se déje pomoci transformace (mutace)
prvku z predchozi iterace. Tato transformace muze byt provadéna bud pomoci zmény nahodné vybrané jedné
slozky - rozhodovaci proménné - predchozi prvku, nebo pomoci zmény u vsech slozek prvku (zména vsech
rozhodovacich proménnych). Nahodné Ccislo vyjadfujici slozku nové generovaného prvku - rozhodovaci
proménnou — miZe byt generovano s pouZitim specifikovaného rozptylu nebo miZe byt generovano v rozsahu
intervalu pfislusné rozhodovaci proménné. Horsi prvek je pfijat jen s jistou pravdépodobnosti, kterd je zavisla
na parametru metody - teplota. Teplota je pfi pfijeti horsiho prvku snizovana (v algoritmu simulovaného zihani
je implementovdana mozZnost sniZovat teplotu tehdy, pokud je ndahodné vygenerované Cislo mensi nez
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pravdépodobnost prijeti horSiho feseni nebo teplota bude sniZzovana vzdy, pokud bude vygenerovan horsi
prvek). Pokud dojde ke snizeni teploty pod specifikovanou minimalni hranici, teplota je opétovné zvysena na
pocatecni definovanou hodnotu. Algoritmus byl odvozen od metody ,Stochastické simulované Zihani“ (viz
kapitola 4.5.3)

8.1.6  Stochastické lokalni prohledavani
Generovani prvku je provadéno v sousedstvi dosud nejlepsiho nalezeného prvku (mutace). Algoritmus byl
odvozen od metody ,Stochastické lokalni prohledavani” (viz kapitola 4.5.4).

8.1.7  Evolucni strategie

Algoritmus evoluéni strategie vyuZivd postupnou vyvojovou strategii (L + A), tj. generace potomk( je tvorena
uréitym poctem jedinch s nejlepsimi funkénimi hodnotami ze vsech jedincd jak rodicovské populace, tak
populace potomk(. Generovani jedince je provedeno pomoci mutace plvodniho jedince na zakladé
normalniho rozdéleni - implementovdno Rechenbergovo adaptivni pravidlo jedné pétiny Uspésnosti upravujici
hodnoty smérodatnych odchylek zvlast pro kazdou dimenzi na zdkladé vypoctené relativni ¢etnosti Gspéchl -
intenzifikace vs. diverzifikace. Pokud vypocltend relativni cetnost Uspéchll byla shodna s definovanou
konstantou, smérodatné odchylky se neméni. Pfirazeni fitness jedincim je provedeno na zakladé settridéné
populace podle hodnoty Ucelové funkce. V algoritmu je pouZita turnajova selekce. Algoritmus byl odvozen od
metody , Evoluéni strategie” (viz kapitola 4.7).

8.1.8  Diferencialni evoluce
Selekce je provedena mezi rodicem a jeho potomkem, ktery vznikl kfizenim rodice s nové vytvorenym jedincem
vzniklym mutaci jedincl pomoci metody BEST (ndhodné ctyti vybrani jedinci, ktefi jsou rGzni od nejlepsiho
jedince v populaci a aktudiniho vybraného jedince z populace).

Lepsi jedinec, z téchto dvou porovnavanych jedincd, je nasledné zarazen do populace, kterd kompletné nahradi
populaci rodic¢d. V algoritmu je uplatnéno adaptivni pravidlo podle Ali a Térna, ktera upravuje hodnotu
mutacniho parametru, v aplikaci oznaceny jako Koef F. Dale je definovana pravdépodobnost urcena pro
krizeni, tzn., ze potomek zdédi gen zmutovaného jedince nebo zdédi gen po rodici. V aplikaci je tento parametr
oznaceny jako Koef_C. Algoritmus byl odvozen od metody , Diferencidlni evoluce” (viz kapitola 4.8)

Nasledujici tabulka (viz Tabulka 8-1) obsahuje nazvy optimalizacnich algoritm( vcetné parametrl jednotlivych
optimaliza¢nich metod a popisu jejich podstaty.

Optimalizacni Optimalizacni Parametr algoritmu Popis
metoda algoritmus

Nahodné Random Generovat stejné prvky | UmozZnéni generovani stejnych prvkd béhem
prohledavani | Search (Ano/Ne) optimalizacniho procesu

Downhill Downbhill Reflexe Koeficient ovliviiujici vzdalenost pfi preklopeni
Simplex - Simplex nejhorsiho prvku simplexu pres tézisté simplexu.
Simplexova Tim je ziskan prvek reflexe

metoda Expanze Koeficient ovliviujici vzdalenost pfi preklopeni

prvku ziskaného pomoci reflexe simplexu, a to ve
sméru, ktery prochazi spojnici nejhorsiho prvku a
tézisté. Tim je ziskan prvek expanze

Kontrakce Koeficient ovliviiujici vzdalenost umisténi prvku
kontrakce mezi prvek reflexe a tézisté simplexu
Redukce Koeficient ovliviujici velikost smrsténi vSech bodi
simplexu smérem k nejlepsimu bodu simplexu
Prvni populace Generovani ndhodného pocatecniho pripustného
nahodné (Ano/Ne) reSeni nebo prvek ma byt specifikovan jako

pocatecni pripustné reseni
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Stochasticky Hill Climbing Rozptyl
horolezecky

algoritmus Velikost populace

Prvni populace
nahodné (Ano/Ne)

Stochastické Tabu Search Rozptyl

zakazané

prohledavani Velikost populace
Tabu Length
Prvni populace
nahodné (Ano/Ne)
Optimalizace podle
posledni populace
(Ano/Ne)

Simulované Simulated Rozptyl

Zihani Annealing

Meénit jen jeden
parametr (Ano/Ne)

Beta

Minimalni teplota

Generovat dle rozptylu
(Ano/Ne)

SnizZovat teplotu jen pfi
prijeti horsiho feseni
(Ano/Ne)

Prvni populace
nahodné (Ano/Ne)

Stochastické Local Search Rozptyl

lokalni

prohledavani Prvni populace
nahodné (Ano/Ne)
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Vymezeni délky hranice oblasti kolem vybraného
prvku, ve kterém se budou generovat dalsi prvky
Pocet prvkd, které budou generovany v oblasti
kolem vybraného prvku

Generovani nahodného pocatecniho pfipustného
feseni, nebo prvek ma byt specifikovan jako
pocatecni pripustné reseni

Vymezeni délky hranice oblasti kolem vybraného
prvku, ve kterém se budou generovat dalsi prvky
Pocet prvkd, které budou generovany v oblasti
kolem vybraného prvku

Pocet predchazejicich prvkd, které jsou umistény
v seznamu zakazanych prvky, tj. tyto prvky nesmi
byt znovu navstiveny (s vyjimkou aspira¢niho
kritéria)

Generovani nahodného pocatecniho pfipustného
feSeni nebo prvek ma byt specifikovan jako
pocatecni pripustné reseni

Nové prvky (populace) budou vytvoreny na
zakladé nejlepsiho prvku z prechozich prvkd (prvky
v posledni populaci) nebo budou generovany na
zakladé dosud nejlepsiho nalezeného prvku
Vymezeni délky hranice oblasti kolem vybraného
prvku, ve kterém se budou generovat dalsi prvky
Generovani nového prvku bude provedeno
pomoci zmény nahodné vybrané jedné slozky -
rozhodovaci proménné - ptredchozi prvku nebo
generovani nového prvku bude provedeno pomoci
zmény u vsech sloZek prvku (zména vSech
rozhodovacich proménnych)

Nezaporna konstanta urcujici vysi poklesu teploty
pfi prijeti horsiho reseni (snizeni
pravdépodobnosti pfijeti horSiho reseni),

B € (0,1)

Vyse teploty, pfi které dojde k

opétovnému nastaveni na pocatecni teplotu
Nahodné ¢islo vyjadfujici slozku nové
generovaného prvku - rozhodovaci proménnou -
bude generovano pomoci specifikovaného
rozptylu nebo bude generovdno v rozsahu
intervalu prislusné rozhodovaci proménné
Snizeni teploty tehdy, pokud je ndhodné
vygenerované Cislo mensi nez specifikovana
pravdépodobnost prijeti horsiho feseni nebo
teplota bude sniZzena vzdy, pokud dojde

k vygenerovani horsiho prvku nez je predchozi
prvek

Generovani ndhodného pocatecniho pripustného
reSeni nebo prvek ma byt specifikovan jako
pocatecni pripustné reseni

Vymezeni délky hranice oblasti kolem vybraného
prvku, ve kterém se budou generovat dalsi prvky
Generovani ndhodného pocatecniho pripustného
reseni nebo prvek ma byt specifikovan jako
pocatecni pripustné reseni
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Evolucni Evolution Velikost populace Urcéuje pocet nejlepsich jedincl, ktefi budou
strategie Strategy umisténi do vysledné populace. Vybér je provadén
z populace, ktera vznikla spojenim populace
rodi¢l a populace potomk
Mmp Urcéuje pocet, kolik bude vygenerovano potomku
q Parametr urcuje, kolik ma byt sledovano
predchazejicich Uspéchl/neldspéchd u jedincd >
informace pro adaptivni pravidlo, které urcuje
velikost okoli
k Pocet jedinct v turnajové selekci
Prvni populace Generovani ndhodného pocatecniho pfipustného
ndhodné (Ano/Ne) reSeni, nebo prvek ma byt specifikovan jako
pocatecni pripustné reseni
Diferencidlni | Differential Velikost populace Urcéuje pocet jedinc(, ktefi budou umisténi do
evoluce Evolution vysledné populace prezivsich jedincl na zakladé
selekce rodic vs. potomek
Koef_F Koeficient vyuzivany pfi mutaci pdvodniho jedince
Koef C Vyse pravdépodobnosti, ze potomek zdédi gen
zmutovaného jedince nebo zdédi gen po rodici
Prvni populace Generovani ndhodného pocatecniho pfipustného
nahodné (Ano/Ne) reSeni nebo jedinec ma byt specifikovan jako
pocatecni pripustné reseni

Tabulka 8-1 Seznam implementovanych optimalizac¢nich algoritm a jejich parametrt

V aplikaci simula¢ni optimalizace byl také implementovdn algoritmus Total Search. Algoritmus umoZfuje
provést kompletni prorfez prohledavaného prostoru a vyhodnoceni vsech jeho prvkd (ohodnoceni prvka
hodnotou ucelové funkce). Toto je vhodné (pokud je redlné proveditelné) pouZit pro ziskani referencni
(,presné”) hodnoty optima pti testovani vySe uvedenych optimalizacnich algoritmd. V tomto algoritmu byla
vyuZita rekurze.

8.2 Popis prostiedi softwarové aplikace simulac¢ni optimalizace

Aplikace simulacni optimalizace byla vytvorena v prostredi jazyku Visual Basic. Tento programovaci jazyk byl
vybran proto, Ze umoZiuje napojeni na simulaéni software ARENA a na databdzi, kterd v sobé zahrnuje
informace o rozhodovacich proménnych, ucelové funkci, specifikovanych omezenich, nastaveni jednotlivych
optimalizacnich algoritma, kritériich ukonceni atd.

Po spusténi aplikace simulaéni optimalizace se zobrazi hlavni panel, v némz si uZivatel po rozbaleni poloZky
,Soubor” zvoli cestu k ulozenému optimalizacnimu souboru *.opt ve formé databdze (databaze aplikace Access
byla zvolena z dlvodu mozZnosti nacteni vstupnich dat do simula¢niho modelu vytvofeném v prostfedi ARENA).
Pomoci polozky ,Soubor” si muzZe uzivatel vytvofit vlastni optimalizacni soubor *.opt. Po otevreni
optimalizacnich souboru se objevi hlavni menu, které obsahuje nasledujici polozky:

e  Vstupni parametry.
e Nastaveni optimalizace.
e  Simulaéni experimenty.

8.2.1  Vstupni parametry

e Definovani parametri — slouZi pro specifikaci rozhodovacich proménnych (vstupnich parametri)
simula¢niho modelu, které budou uloZeny v databazi. Kazda polozka pak obsahuje nasledujici atributy
(viz kapitola 3.1) - ID (j), nazev (X;), dolni mez (a;), horni mez (bj), typ (diskrétni - celoCiselné, spojité —
jednotlivé hodnoty rozhodovaci proménné jsou urceny krokem v rozsahu dolni a horni meze), krok

v v 1 0 v . , v . T v, . v v /
(s;), potatecni hodnota (( )xj* - soufradnice rozhodovaci proménné pocatecniho pripustného reseni),
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komentar. Snimek prostredi softwarové aplikace simulacni optimalizace pro specifikaci rozhodovacich
proménnych je uveden v priloze (viz pfiloha — kapitola 4.2.1 Vstupni parametry, Obr. 4-1 Snimek
prostredi pro specifikaci rozhodovacich proménnych).

e Omezeni — sestaveni vlastni funkce omezeni pomoci matematickych operator(i implementovanych ve
formé tlacitek a seznamu vstupnich parametrd simulaéniho modelu (g(X) viz kapitola 3.3.1), tj.,
rozhodovacich proménnych uloZenych v databazi. Lze také vyhodnotit sestaveny vyraz. Snimek
prostiedi softwarové aplikace simulacni optimalizace pro specifikaci omezeni je uveden v pfiloze (viz
priloha - kapitola 4.2.1 Vstupni parametry, Obr. 4-2 Snimek prostredi pro specifikaci omezeni).

e Ucelova funkce - specifikace vlastni Géelové funkce (F(X) viz kapitola 3.2), jejiz predpis je sestaven
pomoci vybéru rozhodovaci proménné ze seznamu rozhodovacich proménnych (vstupnich parametrt)
simulaéniho modelu uloZenych v databazi a matematickych operatord implementovanych ve formé
tlaCitek. Lze také vyhodnotit sestaveny vyraz ucelové funkce (vypocCet se provede bez pouziti
simulaéniho nastroje ... y = F(X)). Snimek prostfedi softwarové aplikace simula¢ni optimalizace pro
specifikaci ucelové funkce je uveden v ptiloze (viz pfiloha - kapitola 4.2.1 Vstupni parametry, Obr. 4-3
Snimek prostredi pro specifikaci ucelové funkce).

8.2.2  Nastaveni optimalizace
e Data - horni panel nabidky:
o Nacist docasnou tabulku experimentovdni — nacteni znalostni databaze provedenych
simulaénich experimentd do paméti. Simulaéni experiment bude proveden tehdy, pokud
nebyl nalezen v paméti, ktera obsahuje simulaéni experimenty z nactené znalostni databdze a
provedené simulaéni experimenty uloZené v optimalizacnim souboru. Nacitat Ize:
= Skontrolou existence stejného zaznamu — pfi nacitani je provadéna kontrola na
duplicitni udaje.
=  Bez kontroly existence stejného zaznamu — pfi nacitani neni provadéna kontrola na
duplicitni idaje. Proces nacitani je vyrazné rychlejsi.
o UloZit docasnou tabulku experimentovani — uloZeni znalostni databaze provedenych
simulacnich experimentd.

e Minimalizace/maximalizace ucelové funkce.

e Nastaveni ukonceni — vybér kritéria ukonceni optimalizacniho experimentu (viz kapitola 3.7.3). Snimek
prostfedi softwarové aplikace simula¢ni optimalizace pro specifikaci minimalizace/maximalizace
ucelové funkce a nastaveni ukonceni je uveden v pfiloze (viz pfiloha - kapitola 4.2.2 Nastaveni
optimalizace, Obr. 4-4 Snimek prosttedi pro specifikaci minimalizace/maximalizace G¢elové funkce a
nastaveni ukonceni). Typy ukonceni mohou byt:

o Ukonceni v definovany cas.

o Ukonceni po definovaném poctu iteraci.

o Ukonceni pti dosazené hodnoté ucelové funkce (Value To Reach).
o Pomeér zlepseni sub-optima —

([ ()
1—|———<| jestli F(X)bude minimalizoviana
F ((k_l)X*)
@ F(©x)
11— ————~ jestli F(X) bude maximalizovana
F(“x) (8.1)
(k) (8.2)

X k=1{012 .. ,K—-1}
kde:

e w .. Pomér hodnoty kriteridlni funkce aktudlniho kandidata feseni (nejlepsiho nalezeného
prvku v aktudini k-té iteraci) vici kandidatu feseni z pfedchoziho kola algoritmu.
e k.. Indexiterace.
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e K ... Celkovy pocet iteraci.

. F((R)X*) ... Hodnota ucelové funkce nejlepsiho prvku v aktualni k-té iteraci algoritmu.

. F((k_l)X*) ... Hodnota ucelové funkce nejlepsiho prvku v pfedchozi iteraci algoritmu,
tj. k — 1-té iteraci algoritmu.

o Rozdil nejlepsi a nejhorsi hodnoty ucelové funkce v iteraci — rozdil hodnoty ucelové funkce
nejlepsiho a nejhorsiho prvku ze seznamu prvkd vygerenerovanych v ramci jedné iterace (v
kontextu evoluc¢nich algoritm0 nejlepsiho a nejhorsiho jedince v populaci).

o Maximalni pocet provedenych pokusl na jinou hodnotu — pocdet provedenych pokusd,
kolikrat bude tolerovano vygenerovani stejného prvku. Vhodné volit zejména v pripadech,
kde hrozi, Ze prohledavani se zacykli.

e Nastaveni optimalizacnich metod - tato zdlozka obsahuje seznam optimaliza¢nich metod
implementovanych ve formé algoritm( popsanych v pfiloze disertacni prace (viz pfiloha — kapitola 4.1
Implementované optimalizacni metody). UZivatel si vybere jeden optimalizacni algoritmus, ktery bude
pouzit pfi optimalizaci. Optimaliza¢ni algoritmy jsou: Random Search, Downhill Simplex, Local Search,
Tabu Search, Simulated Annealing, Differential Evolution, Evolution Strategy. Algoritmus Total Search
umoznuje kompletni profez celého prohleddvaného prostoru — vSech moznych kombinaci hodnot
rozhodovacich proménnych. Pfi vybéru optimaliza¢niho algoritmu Ize dale nastavit parametry tohoto
algoritmu. Jednotlivé parametry jsou prednastaveny na zakladé informaci z optimaliza¢niho souboru.
Snimek prostredi softwarové aplikace simulacni optimalizace pro vybér optimaliza¢niho algoritmu,
ktery bude automaticky nastavovat hodnoty rozhodovacich proménnych tak, aby byly
minimalizovany/maximalizovany hodnoty Gcelové funkce je uveden v pfiloze. Snimek také obsahuje
zélozku pro nastaveni parametrli vybraného optimalizacniho algoritmu (viz pfiloha - kapitola 4.2.2
Nastaveni optimalizace, Obr. 4-5 Snimek prostfedi pro vybér optimalizaéniho algoritmu a nastaveni
jeho parametra).

e  Spusténi optimalizace - snimek zalozky ,Spusténi optimalizace” softwarové aplikace simulacni
optimalizace pro uréeni vypoctu ucelové funkce, tlacCitek pro spusténi a zastaveni optimalizace,
exportu grafu ucelové funkce do obrazku, informaci o pribéhu optimalizacniho experimentu (grafu
ucelové funkce, tabulky vygenerovanych prvkd, nejlepsiho dosazeného vysledku) a dalSich mozZnosti
nastaveni je uveden v priloze (viz pfiloha - kapitola 4.2.2 Nastaveni optimalizace, Obr. 4-6 Snimek
prostiedi zalozky ,Spusténi optimalizace”).

o Vypocet ucelové funkce pomoci —v combo boxu si uZivatel miize vybrat ze dvou moznosti:

*  Vypoclet pomoci ucelové funkce (y = F(X)) - zda chce uZivatel experimentovat na
vlastni sestavené ucelové funkci — pfedpis ucelové funkce byl v tomto pfipadé definovan
v Casti ,Vstupni parametry”.

= Simulacni systém ARENA - zda chce uzZivatel provadét simulacni experimenty s vlastnim
vytvorenym simula¢nim modelem v prostifedi ARENA — v tomto pfipadé je nactena cesta
k simula¢nimu modelu vytvoreném v prostfedi ARENA. Hodnota ucelové funkce je
vypoctena na zakladé odezev ze simulaéniho modelu
y = F(0(X)) (viz kapitola 3.2, pfedpis (3.7)) Uzivatel md mozZnost cestu pFenastavit
kliknutim na tlaéitko ,VloZit“. ProtoZe sloZité modely mohou zahltit pamét, kterou
vyuZiva simulacni software ARENA, byla v prostfedi implementovana moZnost ,Zavirat
simulacni model po kazdém simulacnim experimentu” ve formé zaskrtavaciho tlacitka.
P¥i zaskrtnuté volbé se po dokonceni simulaéniho béhu simulaéni model zavie a pamét
se uvolni.

o Spustit optimalizaci — timto tlac¢itkem uZivatel spousti simulacni experimentovani s vybranym
modelem — funkce simula¢niho optimalizatoru. BEhem simulace je pribézné zobrazovan stav
simulaénich experimentl — v levé tabulce jsou zobrazovany jednotlivé simulaéni experimenty
s nastavenymi hodnotami jednotlivych rozhodovacich proménnych (vstupni parametry
simulacniho modelu). V pravé ¢asti okna je pribéziné vykreslovan graf hodnot ucelové funkce
pfi jednotlivych simulacnich experimentech. Pod témito okny je zobrazena dosud nejlepsi
ziskana hodnota ucelové funkce a pfi jakém experimentu byla tato hodnota dosaZzena. Nalevo
vedle tlacitka spustit optimalizaci jsou dvé okna, ve kterych je zobrazen predpis vlastniho
definovaného omezeni a predpis vlastni Ucelové funkce. UZivatel ma moznost zastavit
simulacni experimenty pomoci tladitka zastavit optimalizaci. V dolni listé je uZivatel
informovan o vybraném typu (minimalizace/maximalizace) optimalizace, zvoleném
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8.2.3

optimalizacnim algoritmu a béhem experimentovani je pribéiné zobrazovana informace
kolikaty simulaéni experiment ze vSech moiZnych experimentl (vCetné prvkd z oblasti
nepripustnych reseni pokud je definovano omezeni) probiha.
Spusténi sérii optimalizaci — snimek zalozky ,Spusténi série optimalizaci“ softwarové aplikace
simulaéni optimalizace opakovéni optimalizacnich experimentd za Ucelem omezeni vlivu nahody na
chovani zvoleného optimalizaéniho algoritmu a statistického vyhodnoceni jejiho chovdni je uveden
v priloze (viz pfiloha - kapitola 4.2.2 Nastaveni optimalizace, Obr. 4-7 Snimek prostfedi zalozky
»Spusténi série optimalizaci®).

o Stejné nastaveni spustit x krat — =zaskrtavaci tlacitko slouZi ke zvoleni provadéni
optimalizacnich experimentd vramci jedné série. Pfi aktivni volbé lze nastavit pocet
opakovani optimalizaéniho experimentu s konkrétnim nastavenim parametr(i zvoleného
optimalizac¢niho algoritmu.

o Meénit nastaveni parametrd optimalizaéni metody — pfi aktivni volbé zaskrtavaciho tlacitka se
budou provadét optimalizani experimenty s jednotlivymi konkrétnimi nastavenimi zvoleného
optimalizac¢niho algoritmu v zavislosti na nastavenych hodnotach parametr( optimalizacniho
algoritmu v pravé tabulce. Vtéto tabulce obsahujici jednotlivé parametry zvoleného
optimalizacniho algoritmu je zapotrebi definovat krok u jednotlivych parametrd. Po
provedeni definovaného poctu opakovani je hodnota pfislusSného parametru zménéna o
specifikovany pfirGstek (krok). Hodnota parametru optimalizacniho algoritmu se pohybuje
v rozmezi definované dolni a horni meze. Pocet provedenych sérii (jednotlivych nastaveni
parametrl optimaliza¢niho algoritmu) bude:

ﬂ( = 1)

f= (8.4)
kde:

e (... Pocet provedenych sérii (konkrétnich nastaveni parametrli optimalizacniho algoritmu).

e i ...Index parametru zvoleného optimalizacniho algoritmu.

e a; ... DoIni mez prohleddvaného intervalu i-tého parametru zvoleného optimaliza¢niho
algoritmu.

e b; ... Horni mez prohledavaného intervalu i-tého parametru zvoleného optimalizaéniho
algoritmu.

e 5; ... Velikost kroku i-tého parametru zvoleného optimalizaéniho algoritmu.

e [ ... Pocet parametr( zvoleného optimalizac¢niho algoritmu.

e f ... Pocet provedenych optimalizacnich experimentd.

e 71 ... PoCet opakovani optimalizacnich experimentl v ramci jedné série.

Simulac¢ni experimenty

Simulacni experiment, tj. vypocet ucelové funkce, probiha za pomoci:

1.

3.

Evaluatoru, implementovaného pfimo v aplikaci simulacni optimalizace, ktery vyhodnoti uZivatelem
sestaveny vyraz ucelové funkce (Ucelové funkce specifikovana predpisem funkce).

Simulacniho béhu na simulaénim modelu vytvoreném v prostiedi ARENA, diky némuz jsou ziskany
odezvy ze simula¢niho modelu, které jsou ndsledné argumentem ucelové funkce, specifikované uvnitr
simulaéniho modelu.

Nalezenim simulac¢niho experimentu ve znalostni databazi aplikace simula¢ni optimalizace.

Simulacéni experimenty jsou v pribéhu optimalizacniho procesu ukladany do paméti aplikace (ve formé tabulky)
a dale jsou pribéiné ukladany do Accessovské databaze - optimalizaéniho souboru *.opt. Diky tomu uZivatel
mUZe pozdéji otevfit provedeny optimalizaéni experiment. Pfi otevieni optimalizaéniho souboru je zaroven
proveden import provedenych simulacnich experimentli do docasné znalostni databaze spolu s vykreslenim
grafu pribéhu Gcelové funkce u provedeného optimalizacniho experimentu v prostiedi aplikace. U tabulky
vysledku jednotlivych simulacnich experiment( Ize také pouZit vzestupné nebo sestupné tfidéni u jednotlivych
sloupcd, tj., Cisla provedeného experimentu, hodnot rozhodovacich proménnych a hodnot ucelové funkce.
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Provedené optimalizacni experimenty na stejném simulacnim modelu Ize exportovat z doasné paméti aplikace
do znalostni databaze ve formé souboru *.xml. Takto exportovand znalostni databdze pak muzZe byt kdykoliv
importovana do docasné paméti, diky cemuz nemusi byt provadény identické simulacni experimenty. Tento
navrh byl realizovan zejména z dlvodu rychlejsiho testovani vlivu nastaveni parametrd optimalizaéniho
algoritmu na chovani optimaliza¢niho algoritmu pfi optimalizacnim procesu.

V prevainé Casti optimalizacnich algoritmi je implementovana nahoda. Aby bylo mozné analyzovat a statisticky
vyhodnocovat chovani algoritmu, je vhodné stejné nastaveni optimalizacniho algoritmu (urcité nastaveni
parametr(i optimaliza¢niho algoritmu) provadét nékolikrat — série.

Clenéni vzhledem k poctu provadénych simulaénich experiment( je v naem pfipadé déleno (viz Obr. 8-2) na:

1. Simulaéni experiment — simulaéni experiment je provadén bud na modelu specifikované funkce, nebo
modelu vytvofeném v simulaénim softwaru (simulacni béh). Odezvy simulacniho modelu jsou
argumenty ucelové funkce.

2. Optimalizacni experiment s konkrétnim nastavenim optimalizacniho algoritmu - optimalizacni proces
majici za ucel vyhledat optimum Uucelové funkce na zdkladé automaticky fizeného opakovani

simulaénich experimentd.
3. Série optimalizacnich experimentl s konkrétnim nastavenim optimalizaéni metody implementované
ve formé optimalizacniho algoritmu — opakovani optimalizacnich experimentd.

Série 30 optimaliza¢nich / Optimalizacni experiment
S konkrétnim nastavenim

optimaliza¢niho algoritmu

experimentt s konkrétnim

nastavenim
optimalizac¢niho algoritmu

Pribéh tcelové funkce

/ Prvni optimaliza¢ni experiment \

Pribah ocaiové funkos

Jo
g muan

Db ATt e A4
b et

L ‘ \‘ — 0

1 51 101 191 0

\\ 1 51 101 151 Fal /

/{ Druhy optimalizacni experiment \\

Priibéh dcelové funkoe : / F (x)

Simula¢ni
\ 1 7 a 61 Ll 10 / .
experiment

Pribéh ucelové funkos.

\ 1 51 01 151 il / /

Obr. 8-2 Princip €lenéni vzhledem k poétu provadénych simulaénich experiment(

8.2.4  Vyhodnoceni simula¢nich experimentii
Provedené simulacni experimenty v ramci jednoho optimaliza¢niho experimentu jsou priibéiné vykreslovany
v grafu ,,Pribéh ucelové funkce”. Tento graf zachycuje velikost hodnot ucelové funkce u jednotlivych fedeni -
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prvkd, kterd byla vygenerovana pomoci zvoleného optimalizaéniho algoritmu — viz Obr. 8-3. Po ukonceni
optimalizacniho experimentu Ize graf exportovat jako obrazek typu *.png.

Pribéh Gcelové funkoe

ot 25000
e
C - o - S AN | s
3 20000 — —
Y \ |/ ' |“‘ I
3~ 15000 - - :
ke . ‘ | Il
QO ~ I [
CY 100004 , 1
8 |
o 5000
C
©
j? 0

1 21 41 61 81 101

Simulaéni experiment X

Obr. 8-3 P¥iklad grafu pribéhu hledani optima - simulaéni model vyrobni linky (maximalizace hodnot uéelové funkce) -
simulacni experimenty provedené pro konkrétni nastaveni optimaliza¢niho algoritmu

Pokud jsou optimalizacni experimenty provadény v sériich, je pro kazdy optimalizac¢ni experiment (pomoci
aplikace simulaéni optimalizace) exportovan a uloZen obrazek grafu pribéhu Ucelové funkce. Tento detailni
pristup vsak prestava byt efektivni pfi vétSim pocCtu sérii nebo pti vétsim poctu opakovani optimalizacnich
experimentl vramci série. Ztohoto dlvodu byl vyuZit jako vhodny zpUsob reprezentace vyhodnoceni,
krabicovy graf (Box Plot). Krabicovy graf umozZnuje vykresleni rozsahu hodnot. Pomoci jednotlivych
charakteristik krabicového grafu Ize napf. interpretovat kvalitu (posuzovana podle hodnot Ucelové funkce)
poskytovanych prvk( (nalezenych moznych feSeni) v sérii jako jedné ,krabicky svousy” (krabice).
Charakteristiky jsou (viz Obr. 8-4):

1. Minimum — nalezena nejmensi hodnota Ucelové funkce v dané sérii, tj. nejmensi vysledna hodnota ze
série optimalizacnich experimentl s konkrétnim nastavenim parametr( optimaliza¢niho algoritmu.

2. Dolni kvartil (1. kvartil, tj. 25 % percentil) - 25 % hodnot Ucelové funkce je nizsich nez hodnota dolniho
kvartilu v sérii.

3. Median - 50 % hodnot tcelové funkce je nizSich nez hodnota medianu v sérii.
Horni kvartil (3. kvartil, tj. 75 % percentil) - 75 % hodnot ucelové funkce je nizsich nez hodnota horniho
kvartilu v sérii.

5. Maximum — nalezend nejvétsSi hodnota Ucelové funkce v dané sérii tj. nejvétsi hodnota ze vsech
optimalizacnich experimentl s konkrétnim nastavenim optimaliza¢niho algoritmu.

Pomoci krabicového grafu Ize rychle vizualné hodnotit kvalitu nalézanych feSeni (prvkl) v ramci jedné série,
ktera predstavuje jednu krabice v grafu.
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Obr. 8-4 Ptiklad vysledki jedné série (jedné krabice) pomoci charakteristik krabicového grafu na zikladé hodnot tcelové
funkce

Podstata vyuZiti krabicového grafu je ilustrovana na prikladu simula¢niho modelu vyrobni linky, na kterou byl
aplikovan algoritmus Evoluéni strategie. Cilem bylo nalézt maximalni hodnotu ucelové funkce. V ndsledujici
tabulce (viz Tabulka 8-2) jsou zobrazeny hodnoty charakteristik jedné série spoctené z vysledk( optimalizacnich
experiment(, tedy jedné krabice v krabicovém grafu. Vertikalni osa v grafu urcuje hodnoty ucelové funkce
vysledkil v sérii. Hodnota Gcelové funkce globalni optima (F(X*)) v prohleddvaném prostoru (X) je
F(X*) = 22032. K ukonéeni optimalizaéniho experimentu dojde tehdy, pokud je nalezeno takové feseni, které
dosahuje této hodnoty ucelové funkce nebo je v rozsahu tolerované odchylky.

Charakteristika Oznaceni Hodnota
krabicového charakteristiky | charakteristiky
grafu

Minimum Q; 21766
Dolni kvartil Q, 21983
Median Q5 22021
Horni kvartil Q, 22032
Maximum Qs 22032

Tabulka 8-2 Charakteristiky krabicového grafu vztahujici se k vysledkiim poskytnutych optimaliza¢nim algoritmem
Evolucni strategie v 1. sérii — tj. pfi ur¢itém nastaveni parametrl optimalizaéniho algoritmu — simulaéni model vyrobni
linky - maximalizace ucelové funkce

Na nasledujicim obrazku (viz Obr. 8-5) je nastinéno chovani optimalizac¢niho algoritmu ,,Evoluéni strategie” pfi
rGznych nastavenich parametrd algoritmu. V krabicovém grafu jsou zobrazeny rozsahy hodnot ucelové funkce
nalezenych vysledk( v jednotlivych sériich provadénych optimalizaénim algoritmem. Plati tedy, Ze ¢im jsou
jednotlivé charakteristiky urcité série blize k hodnoté ucelové funkce globalniho maxima (u simula¢niho modelu
vyrobni linky se jedna o maximalizaci hodnot ucelové funkce), tim jsou kvalitnéjsi. Je patrné, Ze jednotlivé
krabice v grafu (identifikujici jednotlivé série) jsou rGznorodé. Znamend to, Ze optimalizacni algoritmus je
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nazvy:

Ing. Pavel Raska
nachylny na nastaveni vlastnich parametrli — kazda série obsahuje jiné nastaveni parametr(i optimalizacniho
grafy jsou nasledné sestrojeny. Pro hodnoceni chovani algoritmu jsou sestrojeny 3 typy krabicovych graf( s

algoritmu. Pro kazdou sérii ze ziskanych vysledkll optimaliza¢nich experimentl jsou pomoci softwarové
1.

»Nalezend optima“ — rozsah hodnot ucelové funkce nejlepsich nalezenych vysledkd (v nejlepsim
pfipadé optim) ze vSech optimalizacnich experiment(l provedenych v ramci jedné série je zobrazen

pomoci jedné krabice. Tato ,krabice svousy” reprezentuje vypocltené kvartilové charakteristiky

z téchto hodnot. Vsechny optimalizacni experimenty série probéhly s jednim konkrétnim nastavenim
parametri optimalizacniho algoritmu. V krabicovém grafu jsou pomoci krabic vykresleny vsechny
provedené série (viz Obr. 8-5).

22100
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Obr. 8-5 Priklad vysledkl v krabicovém grafu poskytnutych optimalizacnim algoritmem ,,Evolucni strategie” — jedna série

(jedno konkrétni nastaveni) je zobrazena jako jedna krabice v grafu — simula¢ni model vyrobni linky - maximalizace

ucelové funkce
kde:
e X ..i-ty prvek mnoZiny optim. Nalezeny mozny kandidat fe3eni optimalizaénim algoritmem
X EXLX X vi:0<i<m'.
e X' ..MnoZina optim.
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e i..Index prvku mnoziny optim.

X ... Prohledavany prostor optimalizaénim algoritmem.
m*

... Pocet prvkd mnoZiny optim (kazdy optimalizacni experiment s konkrétnim nastavenim
parametr(i optimalizacniho algoritmu poskytl pouze jedno feseni, tzn., Ze mnoZina optim série
obsahuje 30 prvkl ... m* = 30).

e F(X) ... Hodnota uéelové funkce.
e F(X{) ... Hodnota ucelové funkce nalezeného optima v 1. optimalizatnim experimentu v sérii.

2. ,Rychlost nalezeni optima“ — jedna krabice v krabicovém grafu reprezentuje vypoctené kvartilové
charakteristiky z rozsahu hodnot poctu provedenych simulacnich experimentt, nez doslo k vyhledani
nejlepsiho vysledku v optimalizacnim experimentu. Pokud bylo provedeno 30 optimalizacnich
experimentld vramci jedné série, kvartilové charakteristiky budou spocéteny z30 hodnot.
V nasledujicim obrazku (viz Obr. 8-6) je uveden priklad prvniho optimalizacniho experimentu
v konkrétni sérii. Z obrazku je patrné, Ze je sledovano, kolik bylo zapotfebi provést simulacnich
experimentl, nez byl nalezen nejlepsi vysledek - lokalni extrém (lokalni maximum) ucelové funkce —
hodnota Uéelové funkce tohoto prvku je oznaéena jako F(Xp).

X Priib&h Gdelové funkce

. F(X3)

< 25000

t 20000 .ﬁ mh N J‘N‘Hl Ah-"\ A AJ\ A ﬂ ﬂﬂaﬂf\ |
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: Simulaéni experiment X
Pocet provedenych simulacnich experimentd do nalezeni
nejlepsiho prvku 1. optimaliza¢niho experimentu

Obr. 8-6 Pocet provedenych simulaénich experimentt do nalezeni optima (nalezené feSeni neni globalnim optimem) p¥i
1. optimalizacnim experimentu s konkrétnim nastavenim optimalizac¢niho algoritmu v prvni sérii — maximalizace tcelové
funkce

3. ,Hodnoty uUcelové funkce pri experimentech” — pomoci krabice v krabicovém grafu jsou zobrazeny
kvartilové charakteristiky spoctené z hodnot ucelové funkce ze vSech provedenych simulacnich
experiment (tj. ze vSech simulacnich experiment( vSech optimalizacnich experiment() v ramci jedné
série s konkrétnim nastavenim optimaliza¢niho algoritmu.
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9 Simulacni modely

Pro testovani jednotlivych optimalizacnich algoritm( a jejich chovani u rlznych typd uUcelové funkce, byly
vybrany nasledujici funkce, které jsou béiné vyuZivany pti testovani optimalizacnich algoritml ve spojité
optimalizaci. Tyto funkce predstavujici ic¢elovou funkci, kterd bude optimalizovana. Hodnota funkce mizZe vsak
byt vypoctena pouze v bodech — prvcich o souradnicich rozhodovacich proménnych, které jsou urceny krokem
definovanym pro jednotlivou rozhodovaci proménnou. Nelze tedy provést derivaci v bodé.

Podrobny popis nasledujicich simulacnich modelG vcetné specifikace rozhodovacich proménnych,
prohleddvaného prostoru, Ucelové funkce a jejiho pribéhu, globalniho minima a maxima v prohledavaném
prostoru a definovanych kritérii ukonceni jsou uvedeny v priloze (viz pfiloha — kapitola 5 Simula¢ni modely).

9.1 ,De]jong“

Simulaéni model charakterizuje De Jongovu funkci - detailni popis simulacniho modelu je uveden v pfiloze (viz
priloha — kapitola 5.1 Simula¢ni model ,De Jong“). Tato konvexni funkce predstavuje n-rozmérnou parabolu.
Funkce je snadnou ulohou pro optimalizaéni metody. Cilem je minimalizovat uUcelovou funkci v ramci
definovaného prohleddvaného prostoru. Pfedpis ucelové funkce je specifikovan: [14]

FX)= ) x?
jZ—l ] (9.1)

kde:

F(X) ... Ugelova funkce.

e n..Pocet dimenzi prostoru.

Jj ... Index rozhodovaci proménné v prohleddvaném prostoru.

® X .. Hodnota soufadnice bodu — prvku rozhodovaci proménné.

9.2 ,Rosenbrock”

Simula¢ni model charakterizuje Rosenbrockovu (téZz oznacovanou ,bananovou®, ,sedlovou” nebo druhou De
Jongovu) funkci - detailni popis simulacniho modelu je uveden v pfiloze (viz pFiloha — kapitola 5.2 Simulacni
model ,,Rosenbrock”). Tato nekonvexni funkce predstavuje dlouhé, tizké, parabolické ploché udoli. Funkce je
stredné obtiznou Ulohou pro optimalizacni metody. Cilem je minimalizovat Gcelovou funkci v ramci
definovaného prohledavaného prostoru. Predpis ucelové funkce je specifikovan: [14]

n—1
F(X) = Z 100 '(ij — xj+1)2 + (1 — x]')z
=1 (9.2)

9.3 ,Michalewicz“

Simulacni model charakterizuje Michalewiczovu funkci - detailni popis simula¢niho modelu je uveden v pfiloze
(viz pFiloha — kapitola 5.3 Simulacni model ,,Michalewicz”). Tato funkce predstavuje n-rozmérnou multimodalni
ucelovou funkci (obsahujici n! lokalnich optim). Funkce je tézkou uUlohou pro optimalizacni metody. Cilem je
minimalizovat Ucelovou funkci v ramci definovaného prohledavaného prostoru. Predpis ucelové funkce je
specifikovan: [32]
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n 3 2 2'm
. . ()X
F(X) = — ) sin(x;) - | sin
= T (9.3)
kde:

e m ... Parametr ovliviujici pfikrost udoli a hran. Pro nasi icelovou funkci je stanoveno m = 5.
Pro ucelovou funkci bylo stanoveno m = 5. Parametr m stanovuje pfikrost udoli a hran. Vétsi m vede k tézsimu
prohledavani ucelové funkce. Pro velké m funkce vypada jako jehla v kupce sena (hodnoty ucelové funkce bodi

mimo Uzké vrcholky poskytuji velmi malo informaci o pozici globalniho optima).

9.4 ,Ackley“
Simulaéni model charakterizuje Ackleyho funkci - detailni popis simulaéniho modelu je uveden v pfiloze (viz
priloha — kapitola 5.4 Simula¢ni model ,Ackley”). Tato funkce je multimodalni — obsahuje mnoho vrchold.
Funkce je dobrym testem predéasné konvergence (,zaseknuti“ v lokalnim optimu) pro optimaliza¢ni metodu.
Cilem je minimalizovat ucelovou funkci v ramci definovaného prohleddvaného prostoru. Predpis ucelové funkce
je specifikovan: [14]

n n

1
. z x% | —exp - z cos2mx; |+ 20 + exp(1)
=1 j=1 (9.4)

F(X) =—-20-exp| —0.02-

kde:

e exp(1) = el ... Vrati e umocnéné na hodnotu argumentu — ¢&islo v zavorce.
Dale byly pro testovani optimalizacnich algoritml pouzity nasledujici diskrétni simula¢ni modely vytvorené
v simula¢nim nastroji ARENA.

9.5 ,Doprava“

Simulacni model z praxe zachycuje celkovou interni logistiku ve vyrobni hale a skladu - detailni popis
simulacniho modelu je uveden v pfiloze (viz pfiloha — kapitola 5.5 Simulac¢ni model ,,Doprava“). Doprava je
zajistovana pomoci vlackd, ke kterym se zapojuji vagony. V modelu jsou definovany jednotlivé dopravni cesty.
Pti navazeni materidll ze skladu vlacek dle potieby zavazi predmontdazni pracovisté a vSechny montazni linky.
Trasa, kterou vlacek projede, je odvozena od cilovych mist pfepravovaného materialu. Nékteré dilce jsou
prepravovany z predvyroby do skladu.

Existuji nasledujici skupiny vlacka, které zajistuji pouze dopravu:

1. Doprava malych dilcd pro montdazni linky a pro pfedmontaZe v predvyrobé.
2. Doprava velkych dilcti pro montazni linky.
3. 0dvoz hotovych vyrobkl( od montaznich linek a navazeni obalovych materidld.

Ucelova funkce odrazi primeérné vyuZiti vlack s vagény, které slouii pro transport malych a velkych dilcti a
hotovych vyrobk( a celkové prlimérné vyuZiti vSech montaznich linek. Prliimérné vyuZiti vSech montdaznich linek
je v ucelové funkci nadrazeno primérnému vyuZiti u vSech typl vlacka pomoci koeficientd. Cilem je nalézt
vhodnou konfiguraci poctu vlacka, které zavazi komponenty do vyroby, montaze a odvazi hotové vyrobky.

9.6 ,Penalizace”

Simula¢ni model predstavuje vyrobni dilnu, kde jsou vyrabény dva druhy vyrobk( - detailni popis simulaéniho
modelu je uveden v pfiloze (viz pfiloha — kapitola 5.6 Simula¢ni model ,Penalizace”). Vyrobni dilna obsahuje 8
technologicky orientovanych pracovist. Kazdé pracovisté disponuje stanovenym pocétem zdrojd. Tento pocet byl

111



Zapadoceska univerzita v Plzni, Fakulta strojni Disertacni prace, akad.rok 2012/13
Katedra primyslového inZenyrstvi a managementu Ing. Pavel Raska

uréen na zakladé statického odhadu poctu zdrojd podle stanoveného objemu produkce a definovaného casu
obrabéni na pracovisti.

Kazdy vyrobek ma svij technologicky postup — ¢as obrabéni a operace, kterd ma byt provedena na daném typu
vyrobku. Cilem je vyrobit 100 kus( prvniho vyrobku a 200 kusG druhého vyrobku za dobu 6350 minut. Za
nevyrobeni prvniho vyrobku je stanovena penalizace 200 K¢ a za druhy je penalizace stanovena c¢astkou 300 K¢.
Pokud vyrobek presdhne stanovenou pribéinou dobu vyrobu, bude penalizovan. Penalizace nastava i
v pfipadé, Ze vyrobek je predcasné vyroben. V ramci simula¢niho modelu budou ménény vstupy obou vyrobki
na dilnu. Ugelova funkce bude zachycovat vy$i penalizace pFi nesplnéni v pozadovaném terminu dodani. Je
snahou docilit minimalni vySe penalizace.

9.7 ,VyrobniLinka“

Simulaéni model z praxe charakterizuje vyrobni linku pro dva rlizné vyrobni postupy véetné relativni chybovosti
na jednotlivych pracovistich - detailni popis simulacniho modelu je uveden v pfiloze (viz pfiloha — kapitola 5.7
Simulacni model ,VyrobnilLinka“). Doprava ve vyrobé je uskutecnéna pomoci pasového dopravniku. Linka se
sklada z 11 pracovist. Jsou definovany jednotlivé ¢asy zpracovani a jejich odchylky. Na konci vyrobni linky jsou
vyrobky tridény podle toho, zda jsou vadné ¢i nikoliv. Pokud vznikl na jakémkoliv pracovisti zmetek, tento
zmetek jiz na nasledujicich pracoviStich neni ddle zpracovan. Cilem optimalizace je nalezeni vhodnych hodnot
poctu upinacich pripravkd inicializujicich prechod pracovnika mezi pracovisti a dale poctu upinacich pfipravki
v obéhu.
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10 Experimentovani

Pro kazdy simulaéni model byla nejprve provedena specifikace jednotlivych atributd nutnych pro provedeni
optimalizacnich experimentU. Jednotliva kritéria definovana pro simulaéni modely jsou uvedena v pfiloze (viz
priloha — kapitola 5 Simulaéni modely).

e Specifikace rozhodovacich proménnych v prohleddvaném prostoru.

e Specifikace prohledavaného prostoru - hranice prohleddvaného prostoru u testovanych funkci byly
stanoveny tak, aby prohledavany prostor obsahoval globalni optimum na celém prostoru vSech feSeni
a povrch Ucelové funkce byl typicky pro pribéh tcéelové funkce.

e Specifikace ucelové funkce.

e Zmapovani prabéhu ucelové funkce v ramci prohledavaného prostoru u simulaéniho modelu, véetné
uloZeni vysledkl provedeného profezu uUcelové funkce, v ramci specifikovaného prohleddvaného
prostoru, do znalostni databdze ve formé *.xml. Diky tomu pfi novém optimalizaénim experimentu
simulacni experimenty nemusi byt znovu provadény, ale nacitaji se z importované znalostni databaze.
Tim se znacné snizi vypocetni Cas optimalizacnich experiment(.

o Identifikace globalniho minima a maxima ucelové funkce v prohledavaném prostoru.

e Specifikace kritérii ukonceni.

e Specifikace casu potfebného k probéhnuti simulacniho experimentu (véetné popsani parametr(
pocitace, na kterém byly experimenty provadény).

e U simulacnich modell vytvorenych vsimulacnim nastroji ARENA byly specifikovany parametry
simulacéniho béhu na simulaénim modelu (simulaéni doba v simulacnim modelu, doba nabéhu
simulaéniho modelu, pracovni doba).

10.1 Série - formulace podminek
U vSech provadénych optimalizacni experimentd (vCetné sérii) se simulaénim modelem byly pomoci
optimalizacniho algoritmu zachovany stejné podminky. Stejnymi podminkami se v tomto pripadé rozumi:

e Stejné vychozi body (pokud nebylo zvoleno ndhodné generovani pocatecnich pfipustnych reseni).
Vychozim bodem optimaliza¢nich experimentli (kromé modelu ,Doprava“) je bod opacného
globdlniho extrému (v pfipadé minimalizace ucelové funkce je to globalni maximum v prohledavaném
prostoru).

e  Stejny pocet optimalizacnich experimentd v kazdé sérii.

e  Stejna kritéria ukonceni — disjunktivni podminky typu:

o Definovani poctu iteraci, po kterych bude optimalizacni experiment s konkrétnim nastavenim
ukoncen.
Dosazeni globalniho optima.
Dosazeni lokalniho extrému v definované toleranci hodnoty ucelové funkce od hodnoty
ucelové funkce globalniho optima. V pripadé Diferencidlni evoluce a Downhill Simplexu bylo
kritérium ukonceni nastaveno na hodnotu 500 iteraci nebo pokud pfi optimalizaci
nedochdzelo kzlepseni suboptima vpoméru 0.003 (viz kapitola 8.2.2). U téchto
optimalizacnich algoritmu, diky jejich podstaté, dochazelo k oscilaci nebo ke kopirovani
stejnych nalezenych feSeni do dalSich populaci a hodnota ucelové funkce nejlepsiho
nalezeného feseni zlistavala konstantni.

Za Ucelem zkoumdni vlivu rGzného nastaveni parametrd optimalizacnich algoritml byla v aplikaci
implementovdna experimentdlni zdkladna s mozZnosti nastaveni dolni a horni meze pro kazdy parametr
optimaliza¢niho algoritmu. Po nastaveni prirlistku (kroku) parametru optimalizacniho algoritmu v rozsahu dolni
a horni meze je parametr ménén o tento pfrirlstek a nasledné jsou provadény optimalizaéni experimenty pro
konkrétni nastaveni (Ize také nastavit pocet experimentd v sérii pro konkrétni nastaveni).
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Aby bylo mozné urcit vhodné nastaveni parametrll optimalizaéniho algoritmu, bylo zapottebi provést u vsech

optimalizacnich algoritmG velky pocet sérii = konkrétnich nastaveni parametr optimalizacniho algoritmu na

vsech simulac¢nich modelech. Na vsech simula¢nich modelech pro vsechny optimalizacni algoritmy bylo

provedeno celkem 318 430 rdznych nastaveni parametrl optimalizacnich algoritm0 (= 45490 sérii x 7

simulaénich model(l). Pocet sérii je zavisly na po¢tu parametr algoritmu. RozvrZeni jednotlivych sérii je vidét

v nasledujici tabulce (viz Tabulka 10-1).

Optimalizacni Parametr algoritmu Krok Meze Celkovy
algoritmus Dolni | Horni | pocet sérii
mez mez
Random Search Generovat stejné prvky (Ano/Ne) 1 0 1 2
Hill Climbing Rozptyl 2 1 27 392
Velikost populace 2 1 27
Prvni populace ndhodné (Ano/Ne) 1 0 1
Tabu Search Rozptyl 2 1 27 3920
Velikost populace 2 1 27
Tabu Length 10 10 50
Prvni populace ndhodné (Ano/Ne) 1 0 1
Optimalizace podle posledni populace (Ano/Ne) 1 0 1
Simulated Rozptyl 2 1 13 7056
Annealing Ménit jen jeden parametr (Ano/Ne) 1 0 1
Beta 0.14 0.1 0.94
Minimalni teplota 0.04 0.01 0.33
Generovat dle rozptylu (Ano/Ne) 1 0 1
SniZovat teplotu jen pfi pfijeti horsiho feseni 1 0 1
(Ano/Ne)
Prvni populace nahodné (Ano/Ne) 1 0 1
Downhill Simplex | Reflexe 0.2 0 2 24200
Expanze 0.2 0 2
Kontrakce 0.11 0 0.99
Redukce 0.11 0 0.99
Prvni populace ndhodné (Ano/Ne) 1 0 1
Local Search Rozptyl 1 1 30 60
Prvni populace ndhodné (Ano/Ne) 1 0 1
Differential Velikost populace 2 6 30 2600
Evolution Koef F 0.11 0 0.99
Koef C 0.11 0 0.99
Prvni populace ndhodné (Ano/Ne) 1 0 1
Evolution Velikost populace 2 1 21 7260
Strategy Mmp 2 1 21
q 5 1 21
k 4 1 21
Prvni populace nahodné (Ano/Ne) 1 0 1
> provedenych sérii 45490

Tabulka 10-1 Provedené série na simulacnich modelech
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Pro kazdou konkrétni sérii jsou ziskané vysledky viech provedenych simulacnich experimentd (hodnoty ucelové
funkce a jejich parametrd) prlibéiné exportovany do excelovského souboru (*.xIsx). V excelovském souboru
(*.xIsx) jsou dale ulozeny:

e Iméno zvoleného optimalizacniho algoritmu.

e Nastaveni parametrd zvoleného optimaliza¢niho algoritmu (véetné dolni meze — min, horni meze -
max, kroku parametru) — kazdy simulacni experiment ma vlastni identifikator — ¢islo nastaveni.

e Pocet opakovani konkrétniho nastaveni v kazdé sérii.

e Nastaveni kritérii ukonceni véetné informace, které kritérium ukonceni bylo splnéno, a tudiz byl
zastaven béh optimaliza¢niho algoritmu.

e Jméno simulaéniho modelu — pokud se jednd o vlastni sestavenou ucelovou funkci pomoci aplikace
simulacni optimalizace, je zobrazen jeji predpis.

o Nejlepsi nalezena hodnota ucelové funkce.

e Hodnoty ucelové funkce viech experimentl zvoleného algoritmu.

e Hodnoty rozhodovacich proménnych (vstupni parametry simulacniho modelu) u kazdého simulacniho
experimentu (véetné pocatecniho pripustného reseni).

10.2 Casova naroc¢nost a vzdalené fizeni experimentii

Za Ucelem testovani chovani optimalizac¢nich algoritmd na simulacnich modelech bylo provedeno cca
4112 000 000 simula¢nich experimentli — objem dat cca 250 GB. Casovd narocnost provedeni viech
simulacnich experimentl na jednom pocitadi by trvala zhruba 9760 rokd (odvozeno od potiebného ¢asu na
probéhnuti simulacniho experimentu na pouZzivaném PC pro vypocty). Proto byl proveden systematicky profez
vSech moZnych variant feSeni v prohledavaném prostoru a vysledky profezu byly uloZeny do znalostnich
databazi simulacnich modeld. Diky vyuZiti znalostni databaze jednotlivé varianty mozného reSeni nemusely byt
znovu pocitany pomoci simulac¢niho experimentu, ale byly vyhledany v databazi vysledk(. Tim ¢asova naroc¢nost
klesla na cca 2.35 rokl. Aplikaci tohoto pristupu doslo k urychleni zhruba 4000-krat. Vzhledem ke stale velké
Casové narocnosti vypoctu bylo vyuZito distribuce na vice pocitacli (12 PC). Tim ¢asova narocnost klesla na cca
0.2 rokd. Pro vzdalené fizeni simulacnich experimentl byl vyuZit program, ktery béZel jako sluzba na kazdém
pocitaci. Program dosahoval vyssi rychlosti pfi stahovani souborl s vysledky optimalizacnich experiment(
oproti ,Pfipojeni ke vzdalené plose”, ktera je zahrnuta v opera¢nim systému Windows XP.
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11 Metodika hodnoceni optimaliza¢nich algoritmi podle riznych
kritérii

Automaticky sestrojené krabicové grafy sice na pocatku experimentovani poskytovaly rychly vizualni prehled o

kvalité provedenych sérii z rdznych pohledd, ale problém nastal tehdy, kdyZ bylo provedeno velké mnoZstvi

sérii, tj. v krabicovych grafech je vykreslen velky pocet krabic. Objem dat vysledkd realizovanych simulacnich

experimentl byl zhruba 250 GB. Byla proto nasledné navriena metodika hodnoceni optimalizacnich

experiment( v sérii, ktera umozriuje zachytit rizné pohledy na chovani optimaliza¢niho algoritmu.

Metodika pro hodnoceni zahrnuje pét funkci, které vyuzivaji nejen vypoctenych charakteristik krabicovych
grafli (byly implementovéany do prostfedi aplikace simulaéni optimalizace), ale vyuZiva také data z jednotlivych
optimalizacnich experimentl. Funkce zachycuji pét zdkladnich kritérii hodnoceni chovani kaZdého
optimalizacniho algoritmu, kterymi jsou:

Pocet nalezenych optim nebo hodnot blizkych optimu - {;.

Rozdil nalezeného ,extrému” od optima - f,.

Vzdalenost kvartilG - f5.

Rychlost nalezeni optima (popfipadé lokalniho ,,extrému” — nejlepsiho nalezeného reseni) - f,.

vk wn e

Konvergence - fs.

Kazda funkce je normalizovdna na hodnotu v rozsahu [0,1], a jeji co nejmensi hodnota (nejlépe bliZici se
k nule) predstavuje lepsi hodnoceni. Ohodnocujici funkce jsou dale vyuZity pfi hledani vhodného nastaveni a
hodnoceni optimaliza¢niho algoritmu. Cilem je minimalizace vSech hodnot (prvni z nich maji vétsi dilezitost).

V nasledujicich kapitolach budou popsany principy uplatnéné metodiky ohodnoceni jednotlivych sérii
vybranych optimalizacnich algoritm( na vSech simulaénich modelech podle predchozich specifikovanych péti
kritérii.

11.1 Kritérium - {, - PoCet nalezenych optim nebo hodnot blizkych optimu

V této kapitole je popsan princip ohodnoceni jednotlivych optimalizacnich experimentl na zakladé nalezeni
globalniho optima, tj., kvantifikace experimentalnich vysledkd pomoci ;. U vSech sedmi simulac¢nich modell
byl proveden prorez celého prohledavaného prostoru, diky némuz mohlo byt urceno globalni optimum ucelové
funkce vtomto prostoru (referencni hodnota pro vyhodnocovani). Na zadkladé rozsahu jednotlivych
charakteristik krabicového grafu ,Nalezend optima“, ktery byl automaticky generovan aplikaci simulacni
optimalizace, Ize Uspésnost u kazdé jednotlivé série velice rychle vizualné ohodnotit. Toto vizualni hodnoceni
prestava byt prehledné pri velkém poctu sérii, tj. pti velkém mnoZstvi konkrétnich nastaveni parametr(
optimalizacniho algoritmu. Ztohoto dlvodu je specifikovdana nasledujici funkce (viz Algoritmus 11-1)
ohodnocujici kvalitu vSech nalezenych optim dané série (popfipadé lokalnich extrému blizkych optimu).
Vystupem této funkce je normalizovand hodnota v rozsahu f; € [0,1]. Cilem je minimalizace této hodnoty, to
znamena, Ze pro hodnocenou sérii mlze v nejlepsim pripadé byt f; = 0. V tomto pfipadé je série nazyvana jako
absolutné Uspésna série. Tento idedlni vysledek nastidva tehdy, kdyZ u vsech optimaliza¢nich experiment(
v sérii s konkrétnim nastavenim optimaliza¢niho algoritmu bylo vZdy nalezeno optimum nebo lokalni extrém,
ktery svoji hodnotou ucelové funkce je velmi blizky optimu (v rozsahu definované tolerance).

fi, < AssignFitnessFindingOptimum (X*, X*, &)

Funkce, jejimZ vystupem je skaldrni normovand hodnota vrozsahu f, € [0,1]. Tato hodnota pFedstavuje
ohodnoceni neuspésnosti vSech nalezenych feseni optimalizacnim algoritmem v konkrétni sérii — minimalizace
této hodnoty

Vstup: X*: Seznam nalezenych optim v konkrétni sérii — kazdy optimalizacni experiment ma své
nalezené optimum
Vstup: X" Globalni optimum X* v prohleddvaném prostoru
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Vstup: £: Tolerovana odchylka od hodnoty ucelové funkce globalniho optima
Data: F(X): Ugelova funkce
Data: Ngyee:  Cital Uspéchl
Vystup: fi: Skalarni normovana hodnota ohodnoceni kvality nalezenych reseni
1 begin
2 Ngyce < 0;
3 fori < 0to Length(X*) — 1 do
4 if |F(X*[i]) — F(X*)| < e then
5 Nguce < Nsucc + 15

(*bylo nalezeno optimum popfipadé prijatelné reseni, které je v mezich tolerované odchylky*)

Length(X*)-ngsycc <t o, p L ww . L .,
—_— normovani dil ned nych sérii
Lengthrh) //normo (% po elspésnych sérii)

(e}

result «—

7 end;

Algoritmus 11-1 AssignFitnessFindingOptimum

Ohodnoceni vysledku sérii podle {; — ohodnoceni poétu nalezenych optim nebo hodnot blizkych optimu

Na zakladé predchoziho popsaného principu ohodnoceni UspéSnosti nalezeni optima bylo provedeno
ohodnoceni viech sérii vSech vybranych optimalizacnich algoritm( na sedmi simula¢nich modelech:

e ,Delong”.

e  Rosenbrock"”.
e, Michalewicz”.
e, Ackley”.

e ,Doprava“

e  Penalizace”.

e  Llinka“.

Pro ohodnoceni byl pouZit predchazejici algoritmus (viz Algoritmus 11-1). Na zakladé vypoctenych hodnot
kritéria f; byl sestrojen graf primérné Uspésnosti viech zvolenych optimalizacnich algoritmd pfi nalezeni
optima na simula¢nich modelech. Graf poskytuje celkovy pfehled o vSech vysledcich vypoctené Uspésnosti (pro
vsechny série pfi vSech nastavenich parametrd algoritmu) u jednotlivych algoritm@ (viz Obr. 11-1). Hodnoty
procentualni priimérné Uspésnosti byly spocteny podle vztahu:

_ Zf:lfli .
fAvg_<1_ s ) 100 (11.1)

kde:

® favg - Procentudini prdmérnd UspéSnost optimalizalniho algoritmu na zdkladé UspéSnosti
nalezeni optima.

e i..Index jednotlivé série.

e s ... Celkovy pocet provedenych sérii.

e f;; .. Hodnota kritéria vyjadfujicitho nedspénost pfi nalezeni optima pro i-tou sérii
(minimalizace této hodnoty - nejlepsi dosazena hodnota muZe nabyvat f; = 0).
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Primérna uspésnost algoritmu pfi nalezeni optima pro vsechny
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Obr. 11-1 Primérna Uspésnost algoritmu pfi nalezeni optima pro vsechny simula¢ni modely a vSechny nastavené
parametry algoritmu

Random Search. Tento algoritmus je ale velmi zavisly na poctu provadénych simulacnich experimentl a diky
tomu, Ze u kritéria ukonceni byl specifikovdan maximalni pocet provedenych simulaénich experimentld na
hodnotu rovnou poctu vSsech moZnych teSeni v prohledavaném prostoru, algoritmus dosahoval
,nadhodnocené” Uspésnosti. Algoritmus je vyuzitelny zejména v pfipadech, kdy nemame Zadnou predstavu o
prabéhu ucelové funkce a jsme schopni provést vétsi pocet simulacnich experimentd (metoda Monte Carlo).

DalSim Uspésnym algoritmem je Evolucni strategie - Evolution Strategy. Podobné se umistil optimalizacni
algoritmus Simulovaného Zihani — Simulated Annealing. Tento algoritmus patfi do oblasti pseudogradientnich
metod a vynika diky své vlastnosti pfijimat i horsi feseni, ale s postupné se sniZujici pravdépodobnosti.

Pfedchozi graf (viz Obr. 11-1) je koncentrovanym (souhrnnym) pohledem na primérnou Uspésnost
optimalizacniho algoritmu pfi nalezeni optima na vsech sedmi simula¢nich modelech. Pfi dale uvedeném
rozkladu této, da se Fici univerzalni, primérné Uspésnosti optimalizaéniho algoritmu, na priimérnou Uspésnost
pfi nalezeni optima pro kazdy simula¢ni model (viz Obr. 11-2) je patrné, Ze optimalizacni algoritmy dosahuji
rozdilné pridmérné Uspésnosti v zavislosti na pribéhu ucelové funkce u jednotlivych simula¢nich modeld.

Priimérna uspésnost algoritmu pfi nalezeni optima [%] ® Random
Search

m Hill
Climbing

M Local
Search

H Tabu
Search

B Simulated
Annealing

= Downhill
Simplex
Differential
Evolution

1 Evolution
Simula¢ni model Strategy

100

U pri

50

t algoritm

v

z

nalezeni optima [%]

Umérna Uspésnos

Pr

Obr. 11-2 Primérna Gspésnost algoritmi pfi nalezeni optima pro jednotlivé simulaéni modely a vSechny nastavené
parametry algoritmu
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V grafu vysledkl primérné Uspésnosti jednotlivych algoritmd u jednotlivych simula¢nich model( (viz Obr. 11-2)
je patrné a neni prekvapivé, Ze algoritmy jsou zavislé na pribéhu tGcéelové funkce. U jednoduchych pribéhi
ucelové funkce (jakymi jsou De Jong, Rosenbrock) je primérna Uspésnost algoritmi vysoka na rozdil od velmi
clenitého povrchu ucelové funkce simula¢niho modelu ,Penalizace”.

Je tfeba si uvédomit, Ze v predchozich grafech jsou zahrnuty vSechny série, tedy i naprosto netspésné série,
jejichZz nelspéch byl ovlivnén Spatnym nastavenim parametrd optimalizac¢niho algoritmu. Z tohoto dlivodu byl
specifikovan nasledujici algoritmus ohodnoceni jednotlivych sérii na zékladé kritéria f; (viz Algoritmus 11-2)
pouze pro takové série, jejichZz vypoctend hodnota f; na zakladé ,AssignFitnessFindingOptimum® bude lepsi
nebo stejnd, nez specifikovand hodnota vstupniho kritéria ,,crit”.

f1suce < SeriesSuccess(S, crit, X*, X*, €)

Funkce, jejimZ vystupem je hodnota procentudlniho poméru poctu Uspésnych sérii — nastaveni - algoritmu (na
zakladé stanoveného kritéria) viici véem provedenym sérii. Uspésna série zde musi splfiovat podminku, Ze
hodnota prvni ohodnocujici funkce , AssignFitnessFindingOptimum*“ musi byt rovna hodnoté vstupniho kritéria.

Vstup: S: Seznam jednotlivych sérii
Vstup: crit: Hodnota kritéria
Vstup: X*: Seznam nalezenych optim v konkrétni sérii
Vstup: X*: Globalni optimum X* v prohledavaném prostoru
Vstup: & Tolerovana odchylka od hodnoty ucelové funkce globalniho optima
Data: fi: Skaldrni normovana hodnota ohodnoceni kvality nalezenych feSeni
Data: Noyce: Cital Uspéchl
Vystup: fisuce: Procentudlni Uspésnost sérii
1 begin
2 Nyce < 0;
3 fori < 0to Length(S) — 1 do begin
4 f, «— AssignFitnessFindingOptimum (X*, X*, &)

// hodnota prvni ohodnocujici funkce pro konkrétni sérii
if f; < crit then

6 Ngyce ¢ Nsuec + 1
(*hodnota prvni ohodnocujici funkce konkrétni série je stejna nebo lepsi nez hodnota kritéria*)
end;
NSucc . v s vy
result «— Longth(s) * 100; //ptfevod na procentudlni Gspésnost
9 end;

Algoritmus 11-2 SeriesSuccess

Jak jiz bylo feceno, pro omezeni vlivu Spatného nastaveni parametrli optimaliza¢niho algoritmu, byly do vybéru
zahrnuty pouze takové série, jejichz hodnota byla f; = 0. Hodnota kritéria je stanovena zamérné velmi tvrdé
(pozadavek 100% Uspésnosti jednotlivé série pfi nalezeni optima), protoZe algoritmim u malych
prohledavanych prostord bylo umoznéno zkoumat cely prostor. Z vysledkl byl sestrojen nasledujici prehledny
graf, ktery vyjadiuje pomér poctu absolutné Uspésnych sérii podle f; (nalezeni globalniho optima nebo prvki,
jejichz hodnota ucelové funkce je v toleranci od hodnoty ucelové funkce globalniho optima) vici poctu vsech
provedenych sérii (viz Obr. 11-3).
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Absolutni uspésnost sérii (f, = 0) algoritmu pfi nalezeni optima pro
vSechny simula¢ni modely [%]
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Obr. 11-3 Absolutni GispéSnost sérii algoritmu pfi nalezeni optima pro vSechny simula¢ni modely a vSechny nastavené
parametry algoritmu

absolutné uspésnych sérii, které vzdy nalezly globalni optimum, je algoritmus Evolution Strategy. Na vysledcich
v grafu je také patrné, Ze absolutni Uspésnosti algoritm( Random Search a Simulated Annealing jsou témér
totozné. Samoziejmé plati, Ze hodnoty v grafu jsou ovlivnény poctem provedenych sérii, tudiz vysledky Random
Search by mély byt brany s jistou opatrnosti.

Z grafu se da usuzovat, Ze Evolution Strategy, Random Search a Simulated Annealing, by mohly byt v jisté mire
univerzalni pro rdzné typy UGcelovych funkci. Spatnych vysledkd primérné Gspésnosti dosahovaly Downhill
Simplex — téZ nékdy oznacovand jako Simplexova metoda, a Diferencialni evoluce — Differential Evolution.
Problém algoritmu Downhill Simplex spociva v jeho podstaté, kdy je vyuzivan bod reflexe, ktery je vypocten na
zakladé tézisté vsech bodl v simplexu. Aby bylo mozné urcit hodnotu ucelové funkce v tomto bodu (prvku),
bylo provedeno zaokrouhleni soufadnic smérem k nejblizSimu moznému bodu, uréeného krokem u jednotlivé
rozhodovaci proménné. Diky tomu dochdzi k mirnému ale vlivnému (v zavislosti na velikosti rastru

prohledavaného prostoru) odchyleni plvodniho sméru.

Pro otestovani vlivu zaokrouhlovani soufadnic na chovdni optimalizaéniho algoritmu Downhill Simplex byly
navrzeny nasledujici série (viz Tabulka 11-1). V prohledavaném prostoru byla definovana mensi velikost kroku
(VelikostKroku = 1-107°), co? by mélo vést k mensimu odchyleni optimalizaéniho algoritmu od pévodniho
sméru, diky mensimu zaokrouhlovani soufadnic rozhodovacich proménnych u vygenerovaného prvku. Takové
experimentovani Ize provadét pouze na testovacich funkcich, kde Ize nastavit libovolnou velikost kroku, na
rozdil od diskrétnich simulaénich modeld. Pro testovani byl vybran simulaéni model ,Delong”.

Zmensenim kroku VelikostKroku = 1- 1075 v prohleddvaném prostoru, oproti predchozi testované hodnoté
VelikostKroku = 0.1 (viz Tabulka 10-1), se také zvétsil pocet prvkd v prohleddavaném prostoru z predchozich
1681 moznych fedeni na 1.6 - 101, Soufadnice rozhodovacich proménnych globalniho maxima a globélniho
minima jsou stejné jako v predchozim pripadé, kdy byla VelikostKroku = 0.1 (viz pFiloha — kapitola 5.1
Simulacni model ,De Jong“). U nové provedenych sérii byla zachovana stejnd kritéria ukonceni jako
v predchozim pfipadé (viz pfiloha - Simula¢ni model ,,De Jong“).
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Parametr algoritmu Krok Meze Série — pocet
Dolnimez | Hornimez | opakovani

Reflexe 0.4 0 2 5
Expanze 0.4 0 2

Kontrakce 0.33 0 0.99

Redukce 0.33 0 0.99

Reflexe 1 0 0

Tabulka 11-1 Provedené série optimalizaéniho algoritmu Downbhill Simplex s VelikostKroku = 1 - 107> na simulaénim
modelu ,,DeJong“

Na zakladé vysledkd provedené analyzy byl potvrzen prfedpoklad, Zze pokud bude v prohleddvaném prostoru
nastavena mensi velikost kroku, optimalizaéni algoritmus dosédhne vétsi efektivity pfi hledani optima. Primérna
Uspésnost optimalizacniho algoritmu pfi nalezeni optima u simulacniho modelu , De Jong“ pfi nastaveni
VelikostKroku = 1-1075 byla 34.7 % oproti primérné Gspésnosti optimalizaéniho algoritmu pfi nalezeni
optima pfi nastaveni VelikostKroku = 0.1, ktera ¢inila pouhych 12.45 %.

Problém zaokrouhlovani mize byt feSen modifikaci algoritmu. Modifikaci bude tfeba odvodit a ovéfit pomoci
aproximace hodnot ucelové funkce v nejblizsich bodech. Tim vsak stoupne operacni naro¢nost vypoctu.

U algoritmu Differential Evolution dochazi k tomu, ze diky malému prohledavanému prostoru se do vybéru
dostavaji identicti jedinci. Tim je potlacen princip diverzity a algoritmus je zastaven na zakladé definovaného
poméru zlepseni suboptima, ktery je soucasti kritéria ukonceni.

Pri pohledu na nasledujici podrobnéjsi graf (viz Obr. 11-4) je patrné, Ze favorizovany algoritmus Evolution
Strategy mél problémy s multimodalni ,Ackleyho” funkci. Uspé$nost tohoto algoritmu byla velmi ovlivnéna
parametrem, ktery urcoval pocet jedincl v zapase. Nizké hodnoty tohoto parametru zpUsobily, Ze nenastalo
vylepSovani predchozi populace a nebyla vytvofena generace, kterd by konvergovala — putovala - do udoli
globdlniho extrému. Jako druhy v poradi Uspésnosti je literaturou doporucCovany univerzalni algoritmus
Simulated Annealing. Tento algoritmus diky své podstaté ma moznost uniknout z lokdlniho extrému diky
snizovani a zvySovani pravdépodobnosti pfijeti horsiho reseni.

MUZe se zdat, Ze algoritmus Random Search je také Uspésnym algoritmem. Ve skutecnosti je tomu ale tak, ze
ukazatel Uspésnosti je v naSem pfipadé ovlivnén poctem provadénych sérii. Série byly provadény za ucelem
nalezeni vhodného nastaveni parametrd algoritmu. V pripadé algoritmu Random Search byly provedeny pouze
2 rlizna nastaveni, protoZe algoritmus umozZiiuje nastavit pouze jeden parametr - generovani stejnych prvkd -
na booleovskou hodnotu Ano/Ne. Z toho plyne, Ze Uspésnost algoritmu miZe pro 2 rlzna nastaveni — série -
nabyvat hodnoty 0 %, 50 % nebo 100 %.

Pfedchazejici algoritmus vypocCtu Uspésnosti by mohl byt napf. modifikovdn koeficientem upravujicim
Uspésnost algoritmu v zavislosti na poctu sérii nebo provadénim vice sérii se stejnym nastavenim (provadéni
optimalizacnich experimentld v sériich je ale Casové velmi narocné, proto je tato prace spiSe zaméfena na
analyzu chovani optimaliza¢niho algoritmu u rGznych odlisnych typl Gcelové funkce pfri rlzném nastaveni jeho
parametrll). Z podstaty algoritmu, kterym je Cisté ndhodné chovani, je zfejmé, Ze algoritmus zvySuje svoji
Uspésnost s narlstem poctu experimentl. Pocet kroku, které algoritmus mohl provést, byl roven poctu vsech
mozZnych Feseni v prohleddvaném prostoru. TudiZ jestlize byla nastavena mozZnost generovat pokazdé rizné
prvky a povrch ucelové funkce nebyl pfilis Clenity, je zde velkd pravdépodobnost, Ze algoritmus najde v malém
prostoru globalni optimum ve vétsiné pripad. S rostoucim prohledavanym prostorem ale bude jeho Uspésnost
pfi hledani globalniho optima znacné snizena.

Chovani optimalizacnich algoritma Hill Climbing, Local Search a Tabu Search je podobné diky zakladnimu
pseudogradientnimu principu. Dobrou Uspésnost prokazaly algoritmy Simulated Annealing a zejména Evolution
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Strategy. Random Search potvrzuje specifické vlastnosti pfi provedeni dostatecného poctu optimalizacnich
experiment(. Toto fakt je potvrzen v nasledujicim sloupcovém grafu (viz Obr. 11-4).

Absolutni tspésnost sérii (f, = 0) algoritm( na jednotlivych modelech na
zakladé nalezeni optima [%)]
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Obr. 11-4 Absolutni Uspésnost sérii algoritmi na jednotlivych modelech na zakladé nalezeni optima

Zgrafu (viz Obr. 11-4) také vyplyva, Ze pri velmi c¢lenitém povrchu ucelové funkce — simulaéni model
,Penalizace” — maji vSechny zvolené algoritmy pfi vSech rliznych nastavenich problém nalézt globalni optimum.
Proto byla u tohoto simulaéniho modelu provedena analyza, ktera zjistuje primérnou Uspésnost viech sérii pfi
nalezeni globalniho optima (viz predpis (11.1)). Vysledky této analyzy jsou uvedeny v nasledujicim grafu (viz
Obr. 11-5).

v s 7

Primérna uspésnost optimalizacnich algoritmu pfi nalezeni optima [%]

fi
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Obr. 11-5 Primérna tspésnost optimalizaénich algoritmi na simulaénim modelu ,,Penalizace”

Vychozi bodem (pocateénim pfipustnym FeSenim) u simulacniho modelu ,Penalizace” byl bod opacného
globalniho extrému (globalni maximum), nez ktery je hledan — globalni minimum. Ze zmapovaného pribéhu
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ucelové funkce (viz Obr. 11-6) je vidét, Ze tento vychozi bod byl umistén v rohu konkavniho povrchu ucelové
funkce.

Z grafu (viz Obr. 11-5) je patrné, Ze nejlépe si vedly algoritmy zaloZené na gradientnim prohledavani, protoze
svazujici se povrch ucelové funkce okolo vychozi bodu velice prospiva tomuto typu gradientnich algoritmu.
Problém nastavd u oblasti okolo globalniho minima. Na vyrezu ucelové funkce okolo prostoru globalniho
minima (viz Obr. 11-7) jsou hodnoty pomérné stejné a algoritmus nemd dostupné informace o sméru
nejprudsiho spadu, kterym by se chtél vydat. Dale bylo definovano kritérium ukonceni, Ze prohledavani
optimalizacnim algoritmem skonci tehdy, pokud bude nalezen globalni extrém, ktery mlze nabyvat hodnoty
ucelové funkce v tolerované odchylce jedné tisiciny od hodnoty ucelové funkce globalniho minima. Takovy bod
vSak pobliz globalniho minima neexistuje a algoritmus se snaZil prohleddvat prostor dal. V praxi by takova tvrda
podminka zfejmé definovana nebyla a nalezena reseni v okoli globalniho optima by byla uspokojiva. V tomto
pfipadé se ale vysledek nestal globalnim optimem a uUspéSnost podle prvni ohodnocujici funkce byla
neuspokojiva, coZ se odrazilo v grafu absolutni Uspésnosti algoritm.

V grafu priimérné Uspésnosti optimalizacnich algoritm( (viz Obr. 11-5) se znovu potvrdilo, Ze Evolution Strategy
je pomérné Uspésnym algoritmem ze vsech zvolenych algoritml a je obecné vyuZitelny pro rGzné typy
ucelovych funkei.

Graf ucelové funkce - simulaéni model Penalizace
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Obr. 11-6 Pribéh ucelové funkce modelu ,,Penalizace” - umisténi vychoziho bodu, umisténi globalniho minima
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Obr. 11-7 Pribéh ucelové funkce modelu ,Penalizace” - vyfez oblasti G¢elové funkce okolo globalniho minima

ProtoZe predchozi grafy vyjadiovaly Uspésnosti jednotlivych algoritmd pfi nalezeni globalniho optima, méli
bychom se v analyze chovani optimalizacnich algoritm( také zaméfit na absolutni neuspésnost jednotlivych
algoritm( na simulacnich modelech. Absolutni nedspésnosti se rozumi takovy pripad, kdy v sérii ze vSech
pokusll nebylo nalezeno ani jedno optimum (f; = 1). Nasledujici graf vyjadfuje procentudini pomér poctu
absolutné nelspésnych sérii viéi poctu ze vsech provedenych sérii (viz Obr. 11-8).

Absolutni netispésnost sérii (f, = 1) algoritmu pfi nalezeni optima [%]
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Obr. 11-8 Absolutni netispésnost algoritmi pfi nalezeni optima

Algoritmus Random Search neproved! ani jednu absolutné nedspésnou sérii a proto také neni ve sloupcovém
grafu zobrazen pfislusny sloupec, ktery by vyjadfoval hodnotu absolutni nelispésnosti. Je to dliisledek pomérné
malého prohleddvaného prostoru, povoleni provedeni velkého poctu simulacnich experimentd a Cisté nahodné
podstaty tohoto algoritmu. Se zvysujicim se rozmérem prohleddvaného prostoru se vsak jeho neuspésnost
bude zvysovat.

Neni Zadnym prekvapenim, Ze nejhorSimi algoritmy byly Downhill Simplex a Differential Evolution. Tyto
algoritmy jsou prizplsobeny zejména pro praci s redlnymi Cisly. Algoritmy zaloZené na gradientu maiji priblizné
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stejnou nelspésnost. Pro podrobnéjsi analyzu chovéni algoritmd na jednotlivych simulac¢nich modelech byl
sestrojen nasledujici graf (viz Obr. 11-9), ktery obsahuje detailn&jsi informace o souhrnnych hodnotach
predchoziho grafu (viz Obr. 11-8). Algoritmus Downhill Simplex se zachoval $patné z dfive uvedenych davodi
dokonce i v pripadé jednoduchych prabéhd ucelovych funkci (,,De Jong”, ,Rosenbrock”). To samé plati i pro
algoritmus Differential Evolution, i kdyz jeji vysledky pfi hledani globalniho optima byly o néco lepsi.

U simula¢niho modelu ,Ackley” je patrna mensi absolutni neldspésnost sérii algoritmu Tabu Search, oproti
algoritm0m Hill Climbing a Local Search.

Absolutni netspésnost sérii (f, = 1) algoritm pfi nalezeni optima na
jednotlivych simula¢nich modelech [%]
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Obr. 11-9 Absolutni netspésnost sérii algoritmu na jednotlivych modelech pfi nalezeni optima

11.2 Kritérium - f, - Rozdil lokalniho extrému od optima

Kritérium f, je uZiteCné v pfipadg, Ze se u zddného optimalizatniho experimentu provedeného v sérii nenaslo
globalni optimum nebo prvek, ktery by svoji hodnotou ucéelové funkce byl v rozsahu definované tolerance od
hodnoty Gcelové funkce globdlniho optima. V takovém pfipadé by byla hodnota f; = 1 (viz kapitola 0). Pro
tento ptipad je v ndsledujicim algoritmu popsdna podstata funkce, jez ohodnocuje rozdil hodnoty ucelové
funkce nejlepsiho nalezeného lokalniho prvku v sérii vici hodnoté Gcelové funkce globalniho optima. Tato
hodnota je také normalizovana pomoci podilu, v jehoZ jmenovateli je absolutni hodnota rozdilu (vzdalenost)
hodnoty ucelové funkce globalniho optima a hodnoty ucelové funkce nejhorSiho prvku v prohledavaném
prostoru (v pfipadé minimalizace Gcelové funkce je to globalni maximum a v pfipadé maximalizace Ucelové
funkce je to globalni minimum). Opét plati f, € [0,1]. Snahou je minimalizovat hodnotu f,. Navracena hodnota
je f, = 0 v pripadé, kdy hodnota Ucelové funkce nejlepsiho nalezeného prvku (nebo nejlepsiho prvku z mnoziny
optim) je rovna hodnoté ucelové funkce globalniho optima. V takovém pripadé bude ale rozhodujici kritérium
f, (viz kapitola 11.1), a zajimavd bude déle uvedend hodnota f; (mira rozptylu vysledka).

f, «— AssignFitnessBest(X*, X*)

Funkce, jejimZ vystupem je skaldrni normovand hodnota vrozsahuf, € [0,1]. Tato hodnota pfedstavuje
ohodnoceni rozdilu hodnoty ucelové funkce nejlepsiho nalezeného lokdlniho extrému (prvek je také mimo
toleranci od hodnoty ucelové funkce) od hodnoty ucelové funkce globalniho optima v konkrétni sérii vzhledem
k rozdilu hodnoty ucelové funkce nejlepsiho (globalni optimum) a nejhorsi prvku uvnitf prohledavaného
prostoru

Vstup: X*: Seznam nalezenych optim v konkrétni sérii

Vstup: X" Globalni optimum X* v prohledavaném prostoru
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Data: F(X): Ucelova funkce

Data: Xworst: Nejhorsi prvek v prohledavaném prostoru

Vystup: fa: Skalarni normovanda hodnota ohodnoceni kvality nejlepsiho nalezeného reseni v mnoziné
optim, které je rtizné od optima a tolerance vici optimu

begin
2 X* — Sort, (X", CFrx));
(*vzestupné setfidéni seznamu optim podle Gcelové funkce pro pfipad minimalizace ucelové funkce
— nulty prvek je nejlepsi; maximalizace Ucelové funkce — sestupné tridéni seznamu*)
[FX")-F&X*[oDI .

3
result «— }
|F(X*)=F(Xworst)|

4 end;

//normovani

Algoritmus 11-3 AssignFitnessBest

Ohodnoceni vysledki sérii podle fZ - Rozdil lokalniho extrému od optima

V nasledujicim grafu (viz Obr. 11-10) jsou zobrazeny priiméry hodnot na zékladé f,, tj. ohodnoceni rozdilu
lokalniho extrému od globalniho optima u optimalizacniho algoritmu pro vSech sedm simulacnich modell. Ve
vybéru jsou zahrnuty pouze vysledky takovych sérii, které byly naprosto neluspésné pfi hledani optima, tj.,
f1 = 1.V grafu se nevyskytuje Zadny sloupec u algoritmu Random Search z divodu, Ze algoritmus neprovedl ani
jednu absolutné neulspésnou sérii (algoritmus mél k dispozici dostatek provedeni simulacnich experimentl u
mensich prohleddvanych prostort). Z analyzy uvedené v grafu je patrné, Ze v pfipadé absolutné nedspésnych
sérii, algoritmy Hill Climbing, Local Search a Tabu Search poskytovaly horsi vysledky pfi hledani optima.
Znamena to, Ze algoritmy poskytovaly takové prvky, které svoji hodnotou ucelové funkce nebyly blizké hodnoté
celové funkce globalniho optima. Nejlépe se podle kritéria f, projevuje algoritmus Evolucni strategie.

Pozndmka: Pokud se v grafu nenachazi néktery simulacni model, optimalizacni algoritmus nebo néjaka hodnota
parametru, znamend to, Ze nékterd z predchozich vyjmenovanych poloZek nesplnila kritéria vybéru (napr.
absolutni neldspésnost) a nebyla zahrnuta do hodnoceni.

Primér hodnot f, (rozdil lokalniho extrému od optima) u absolutné
neuspésnych sérii (f; = 1) pro vSechny simula¢ni modely
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Obr. 11-10 Primér hodnot f, (rozdil lokélniho extrému od optima) u absolutné nedspésnych sérii pro viechny simulacni
modely

Vysledky v grafu (viz Obr. 11-11) odpovidaji pfedchozimu hodnoceni podle f, .
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Obr. 11-11 Primér z hodnot f, (rozdil lokélniho extrému od optima) u absolutné netspésnych sérii

11.3 Kritérium - f; - Vzdalenost kvartili

V pofadi jiz tfeti ohodnocujici funkce navraci normalizovanou hodnotu (f; € [0,1]), kterd vyjadfuje, jaké
vzddlenosti jsou mezi jednotlivymi kvartily v sérii. Souhrnné fe¢eno nam tato funkce poskytuje pfedstavu o
tom, jaky byl rozsah hodnot tGcelové funkce u vysledkl v konkrétni sérii. Pro ucely hodnoceni jsou vyuZity vahy,
které penalizuji vysledky umisténé v pfislusSném kvartilu. Vahové koeficienty pro jednotlivé rozsahy mezi
hranicemi jednotlivych kvartild v pfipadé minimalizace ucelové funkce jsou zaznamenany v nasledujici tabulce
(viz Tabulka 11-2). Suma vah je rovna jedné. Nasledujici funkce (viz (11.2)) vyjadfuje ohodnoceni kvality

nalezenych vysledkl v konkrétni sérii pro pfipad minimalizace ucelové funkce:

_ Q1 — F(X)| + W4f3|Q1 - Q|+ W3f3|Q2 — Qs+ W2f3|Q3 —Q4l + W1f3|Q4 — Qs|

E

kde:

Snahou je, aby charakteristiky krabicového grafu byly co nejbliZze globalniho optima X* (v pfipadé minimalizace

|F(X*) - F(XWorst)l (11-2)

Wy, o Hodnota vahy (penalizace) pro interval mezi minimem (Q,) a dolnim kvartilem (Q,)

hodnot ucelové funkce vysledkll poskytnutych optimalizacnim algoritmem pro jednotlivou

sérii.
W3, o Hodnota véhy pro interval mezi dolnim kvartilem (Q,) a medidnem (Q,) hodnot
ucelové funkce vysledkd poskytnutych optimaliza¢nim algoritmem pro jednotlivou sérii.
Wag, Hodnota vahy pro interval mezi medianem (Q;) a hornim kvartilem (Q,) hodnot
ucelové funkce vysledkl poskytnutych optimalizacnim algoritmem pro jednotlivou sérii.
Wig, o Hodnota véhy pro interval mezi hornim kvartilem (Q,) a maximem (Q.) hodnot
ucelové funkce vysledkd poskytnutych optimalizacnim algoritmem pro jednotlivou sérii.
F (Xworst) - Hodnota tGcelové funkce nejhorsiho prvku v prohledavaném prostoru.

F(X*) .. Hodnota uéelové funkce nejlepsiho prvku — globalniho optima v prohleddvaném

prostoru.

ucelové funkce - globalniho minima).
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Rozsah Oznaceni vahy Hodnota vahy
Dolni hranice Horni hranice

Minimum Dolni kvartil wyj, 0,05
Dolni kvartil Median Wai, 0,1
Median Horni kvartil w3, 0,25
Horni kvartil Maximum Wi, 0,6

Suma vah 1

Tabulka 11-2 Vahy pro jednotlivé rozsahy u hodnot tcelové funkce poskytnutych vysledki jedné série v pfipadé
minimalizace ucelové funkce

ProtoZe charakteristiky krabicového grafu jsou fixni, to znamen3, Ze pfi maximalizaci ucelové funkce je snahou,
aby jednotlivé hodnoty kvartil(i byly co nejblize globalniho maxima, pro vypocet ohodnoceni nasledujici funkce
je proto pouZzita prfedchozi transformovana funkce (viz (11.3)).

_ |F(X*) — Qs| + W1f3|Q1 — Q2| + W2f3|Q2 — Q3|+ W3f3|Q3 — Q] + W4f3|Q4- — Qs
B |F(X*) - F(XWorst)l (11-3)

fa

V praxi ve vétsiné pfipadd nebude moZné globalni optimum spolehlivé urcit. Vtomto pfipadé by namisto
hodnoty ucelové funkce globalniho optima mohla byt pouZita hodnota ucelové funkce nejlepsiho nalezeného
prvku (feseni) ze vSech simulacnich experimenta.

Ohodnoceni vysledki sérii podle f; - vzddlenost kvartilti

V nasledujicim grafu (viz Obr. 11-12) jsou zobrazeny primérné hodnoty kritéria f; (vzdalenost kvartild, tj.,
méfitko rozptylu wvysledkl) u poskytovanych vysledkd optimalizacnich experimentl jednotlivych
optimalizacnich algoritm0 pro vSech sedm simulacnich modeld. Tento ukazatel vyjadiuje miru kvality vysledkd
poskytnutych optimaliza¢nim algoritmem v sérii. Do vybéru jsou zahrnuty vSechny provedené série kromé
absolutné uspésnych sérii, tj. f; # 0.

V pfipadé absolutné Gspésné série, by hodnota ukazatele nabyvala nuly, tj.,, f; =0 —=f; =0 (u kazdého
optimalizacniho experimentu bylo nalezeno globalni optimum). Jako i v pfipadé minulych kritérii, je snahou
minimalizovat hodnoty v grafu, protoZe vétsi hodnoty f; predstavuji spiSe neluspésnost optimalizacniho
algoritmu. Toto kritérium v sobé zahrnuje penalizaci odlehlejSich bodl od globalniho optima pomoci
stanovenych, v tomto pfipadé subjektivnich, vah. Hodnota téchto vah zavisi na preferenci kvality
poskytovaného reseni.

Algoritmus Downbhill Simplex poskytoval v priméru nejhorsi vysledky (rozsah hodnot ucelové funkce vysledkl
poskytnutych optimalizacnim algoritmem) ze vsSech testovanych optimalizac¢nich algoritml diky svému
zaokrouhlovani soufadnic a tim zplsobeného odchyleni od vypocteného sméru. Pseudogradientni pfistupy
nalezly zhruba stejné kvalitni fesSeni. V pripadé algoritmu Simulated Annealing je jeho kvalita podle f; vzhledem
k algoritmu Evolution Strategy nékolikrat horsi.
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Primér z hodnot f; (vzdalenost kvartilQ) u vSech sérii kromé absolutné
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Obr. 11-12 Pramér z hodnot f3 (vzdalenost kvartilii) u vSech sérii kromé absolutné tspésnych sérii pro vSechny simulacni
modely

Nasledujici graf (viz Obr. 11-13) poskytuje detailnéjsi pohled na kritérium f; u jednotlivych simula¢nich modeld.
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Obr. 11-13 Pramér z hodnot f3 (vzdalenost kvartild) u vSech sérii kromé absolutné tGspésnych sérii

11.4 Kritérium - f, - Rychlost nalezeni optima

Kritérium f, hodnoti rychlost nalezeni optima, tj. pocet vyhodnoceni ucelové funkce (pocet provedenych
simulacnich experimentt), které byly provedeny do doby, neZ bylo nalezeno optimum, popfipadé nejlepsi
prvek (feseni) ze vSech simulacnich experimentl provedenych v rdmci optimalizacniho experimentu.

Kvartilové charakteristiky krabicového grafu jsou spocteny z hodnot poctu provedenych simulacnich
experimentl do nalezeni nejlepsiho prvku ze vsSech optimalizacnich experiment( série. Na zakladé téchto
charakteristik krabicového grafu je spoctena hodnota f,.

Nasledujici funkce f, (viz (11.4) vyjadfuje ohodnoceni rychlosti nalezeni optim (globdlnich i lokélnich)
v konkrétni sérii. Hodnota funkce je normalizovéna (f, € [0,1]) a je snahou vidy minimalizovat hodnotu f,.
Vahy pro rozsahy mezi jednotlivymi kvartily jsou stejné jako v predchozim pripadé tretiho kritéria.

Q1 = 1]+ wap, [Q1 — Qal + w3y, |Q; — Qsl + Wy, |03 — Qul + wy;, |04 — Qs
Mg (11.4)

fa
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kde:

Wy, e Hodnota vahy pro interval mezi minimem (Q,) a dolnim kvartilem (Q,) hodnot, které
vyjadfuji pocdet provedenych simulaénich experimentd do nalezeni optima u vsech
optimalizacnich experiment( v konkrétni sérii.

Wy, . Hodnota véhy pro interval mezi dolnim kvartilem (Q,) a medianem (Q,) hodnot, které
vyjadfuji pocdet provedenych simulacnich experimentll do nalezeni optima u vSech
optimalizacnich experiment( v konkrétni sérii.

Wy, Hodnota vahy pro interval mezi medianem (Q,) a hornim kvartilem (Q,) hodnot, které
vyjadfuji pocet provedenych simulaénich experimentl do nalezeni optima u vsech
optimalizacnich experiment( v konkrétni sérii.

Wy, e Hodnota vahy pro interval mezi hornim kvartilem (Q,) a maximem (Q;) hodnot, které
vyjadfuji pocet provedenych simulaénich experimentll do nalezeni optima u vsech
optimalizacnich experiment( v konkrétni sérii.

e mgy ... Pocet prvkl (moznych — pfipustnych - feSenfi) v prohleddvaném prostoru X.

Ohodnoceni vysledki sérii podle {, - rychlost nalezeni optima

V nasledujicim grafu (viz Obr. 11-14) jsou zobrazeny priimérné hodnoty f, (rychlost nalezeni optima nebo
nejlepsiho vysledku optimaliza¢niho experimentu) u jednotlivych optimalizacnich algoritm(. Do vybéru jsou
zahrnuty vSechny provedené absolutné série optimalizacnich algoritm(. V kategorii nejrychlejsich algoritma se
nejlépe umistil Downhill Simplex. Tento algoritmus dosahoval ale Spatnych vysledkl pfi hledani globalniho
optima. U tohoto optimalizacniho algoritmu je zapotiebi provést hlubsi analyzu jeho chovani a provést
pfipadné modifikace. Podle priméru z hodnot f,, se jako dal3i (rychlé) umistily algoritmy Differential Evolution

a Evolution Strategy.

Primér z hodnot {, (rychlost nalezeni optima) pro jednotlivé algoritmy
u absolutné uspésnych sérii (f, = 0)
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Obr. 11-14 Pramér z hodnot §, (rychlost nalezeni optima) pro jednotlivé algoritmy

Pfi detailnéjsSim pohledu na jednotlivé simulaéni modely vzhledem k optimalizacnim algoritmdm (viz Obr.
11-15), Ize fici, Ze algoritmy zaloZené na gradientnim prohleddvani dosahuji v rychlosti nalezeni optima témér
stejnych vysledkd ohodnoceni. Vzhledem k celkovému hodnoceni Uspésnosti pfi hledani optima a rychlosti
nalezeni optima se jevi jako velmi efektivni algoritmus Evolution Strategy. Jako druhy podle hodnoceni
Uspésnosti pfi nalezeni optima se jevi algoritmus Simulated Annealing. Tento algoritmus ale potfebuje provést
vice simulac¢nich experimentd k nalezeni bodu globalniho optima. Je to dano jeho podstatou, ktera je odvozena
od podstaty pseudogradientnich metod.
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U simula¢niho modelu ,Penalizace” dosahly pouze algoritmy Tabu Search a Simulated Annealing absolutné
uspésné série. U simula¢niho modelu ,Doprava” algoritmus Random Search ani Downhill Simplex nebyly
schopné dosahnout ani jedné absolutné Uspésné série.

Algoritmus Random Search je zaloZen na Cisté ndhodném prohledavani. Pokud bude prohledavany prostor
rozlehly a u kritéria ukonceni by bylo povoleno malé mnoistvi simulaénich experiment(, bude v takovych
pfipadech velka pravdépodobnost, Ze algoritmus Random Search bude pfi hledani globalniho optima znaéné
neefektivni.

Primér z hodnot §, (rychlost nalezeni optima) u absolutné Gspésnych
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Obr. 11-15 Primér z hodnot f, (rychlost nalezeni optima) u absolutné tspésnych sérii

11.5 Kritérium - f; - Konvergence

Kritérium f5 (viz (11.5)) vyjadfuje, jak simulaéni experimenty u vSech optimalizac¢nich experimentl v konkrétni
sérii konvergovaly ke globalnimu optimu, respektive miru, jak daleko jsou hodnoty ucelové funkce
vygenerovanych prvk( (feseni, simulacnich experimentll) od hodnoty ucelové funkce globdalniho optima.
Hodnota funkce je normalizovana (fs € [0,1]). Minimalni hodnoty této funkce vedou k zavéru, Ze funkce rychle
konverguje, coz béhem optimalizacniho procesu je jisté Zadané. Na druhé strané minimalni hodnota vypovida o
elitarstvi nejlepsich prvkl, které mohou vést k predcasné konvergenci algoritmu. Hodnoty vah pro rozsahy
mezi jednotlivymi kvartily jsou stejné jako v predchozim ptipadé. Nasledujici funkce (viz (11.5)) je uZita pro
ohodnoceni konvergence série pro pripad minimalizace ucelové funkce:

_ Q1 — F(X)| + W4f5|Q1 - Q|+ W3f5|Q2 — Qs+ W2f5|Q3 —Q4l + W1f5|Q4 — Qs|
B |F(X*) - F(XWOI‘St)l (11-5)

fs

kde:

® Wy, .. Hodnota vahy pro interval mezi minimem (Q;) a dolnim kvartilem (Q;) hodnot ucelové
funkce generovanych feseni optimaliza¢nim algoritmem pro jednotlivou sérii.

® wsg, ... Hodnota véhy pro interval mezi dolnim kvartilem (@,) a medianem (Q3) hodnot
ucelové funkce generovanych feseni optimaliza¢nim algoritmem pro jednotlivou sérii.

®  Wy;, .. Hodnota vahy pro interval mezi medianem (Q3) a hornim kvartilem (Q,) hodnot
ucelové funkce generovanych feseni optimalizacnim algoritmem pro jednotlivou sérii.

® Wy, .. Hodnota véhy pro interval mezi hornim kvartilem (Q,) a maximem (Qs) hodnot
ucelové funkce generovanych feseni optimaliza¢nim algoritmem pro jednotlivou sérii.

o  F(Xyorst) - Hodnota ucelové funkce nejhorsiho prvku v prohledavaném prostoru.

e F(X*) .. Hodnota ucelové funkce nejlepsiho prvku — globalniho optima v prohledavaném
prostoru.
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ProtoZe charakteristiky krabicového grafu jsou fixni, to znamen3, Ze pfi maximalizaci ucelové funkce je snahou,
aby jednotlivé hodnoty kvartil( byly co nejblize globalniho maxima, pro vypocet ohodnoceni nasledujici funkce
je proto poutzita predchozi transformovana funkce (viz (11.6)).

_ [F(X*) — Qs| + W1f5|Q1 — Q2| + W2f5|Q2 - Qs+ W3f5|Q3 —Qul + W4f5|Q4- - Qs|
|F(X*) - F(XWOrst)l (116)

fs

Ohodnoceni vysledki sérii podle f- — konvergence

Nasledujici graf (viz Obr. 11-16) zachycuje prdmérné hodnoty patého kritéria (konvergence) u jednotlivych
optimalizacnich algoritml ze vSech absolutné Uspésnych sérii. Snahou je minimalizovat hodnoty v grafu. Na
druhou stranu velikost tohoto ukazatele urcuje diverzitu generovanych potencialnich feSeni v jednotlivych
simulaénich experimentech. Neni tedy pfekvapenim, Ze nejvétsi ukazatel mda algoritmus Random Search. Tento
algoritmus je zalozen na principu metod Monte Carlo a neda se mluvit o strategické konvergenci ke globalnimu
optimu. Z provedenych sérii je také vidét shodnost podstaty algoritm(l zaloZenych na pseudogradientnim
pfistupu. Algoritmy Hill Climbing, Local Search, Tabu Search a Simulated Annealing dosahuji pfiblizné stejné
hodnoty kritéria konvergence.

Z hodnot sloupcl u algoritm( Downhill Simplex a Differential Evolution lze usuzovat, Ze jejich konvergence je
lepsi nez u ostatnich optimalizacnich algoritm(. Musime mit ale na paméti, Ze do vybéru byly zahrnuty pouze
absolutné Uspésné série. Pokud tedy srovname grafy procentualni podily poctu absolutné Uspésnych (viz Obr.
11-3) a absolutné neuspésnych sérii (viz Obr. 11-8) Ize konstatovat, Ze tyto algoritmy dosahovaly pfi hledani
optima velice podprlimérnych Uspéchd. V pfipadé absolutni Uspésnosti byly hodnoty u Downhill Simplexu
0.17 % a Differential Evolution 1.1 % oproti 44 % Uspésnosti algoritmu Evolution Strategy. Je také mozné, Ze
vybérem pouze absolutné Uspésnych sérii). Ztohoto dlvodu byla analyzovana jednotlivd nastaveni
optimalizacnich algoritma v zavislosti na vysledcich optimalizacnich experimenta.

Primér z hodnot f; (konvergence) pro jednotlivé algoritmy u absolutné
uspésnych sérii (f, = 0)
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Obr. 11-16 Pramér z hodnot {5 (konvergence) pro jednotlivé algoritmy u absolutné Gspésnych sérii

V dal$im grafu (viz Obr. 11-17) je zobrazen detailnéjsi pohled na jednotlivé optimalizac¢ni algoritmy vzhledem
k simula¢nim modeltm.
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U simula¢niho modelu ,Penalizace” pouze dva algoritmy — Tabu Search a Simulated Annealing dosahly
absolutné Uspésnych sérii pri hledani globalniho optima.

V pripadé Tabu Search byla konvergence lepsi nez u algoritmu Simulated Annealing. Neni prekvapenim, ze
algoritmus Random Search dosahoval nejhorsi konvergence ze vsech vybranych algoritm(. Nejvétsi problémy s
konvergenci mély pseudogradientni algoritmy u simulacniho modelu , Ackley” a ,,Michalewicz”.

Priimér z hodnot {; (konvergence) u absolutné tGspésnych sérii (f, = 0)
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Obr. 11-17 Pramér z hodnot {5 (konvergence) u absolutné tspésnych sérii
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12 Metodika vybéru vhodného nastaveni parametrii optimalizacniho
algoritmu

P¥i vybéru vhodného nastaveni parametrd optimalizacnich algoritmid byly specifikovany tfi rizné pohledy na
provedené série na vybranych simulacnich modelech:

e Vhodné nastaveni konkrétniho parametru zvoleného algoritmu pro zvoleny simulacni modely — vliv
vySe hodnoty konkrétniho parametru na chovani optimaliza¢niho algoritmu pti hledani globalniho
optima.

e Vhodné nastaveni viech parametrl zvoleného algoritmu pro zvoleny simulaéni modely — nalezeni
nejlepsiho nastaveni parametrd (série) u konkrétnich simulaénich modeld v zavislosti na stanovenych
preferencich jednotlivych kritérii ze vSech sérii.

e Vhodné ,univerzalni“ nastaveni vSech parametrd zvoleného algoritmu pro vSechny vybrané simulacni
modely — nalezeni univerzalniho nastaveni pro vSechny zvolené simulaéni modely v zavislosti na
stanovenych preferencich jednotlivych kritérii ze vSech sérii.

12.1 Nalezeni vhodného nastaveni parametru optimaliza¢niho algoritmu

pro kazdy simulac¢ni model
Prvnim krokem pfi hleddni vhodného nastaveni konkrétniho parametru optimaliza¢niho algoritmu bylo provést
ohodnoceni vSech testovanych sérii na zakladé predchozich specifikovanych ohodnocujicich funkci. Dale byl
proveden vybér pouze téch sérii u jednotlivého algoritmu, jejichz hodnota prvniho kritéria, tj. ,Pocet
nalezenych optim nebo hodnot blizkych optimu“ je rovna nejlepsi nalezené hodnoté tohoto kritéria ze vSech
testovanych nastaveni.

algoritm( rovna tj. f; = 0. Znamena to tedy, Ze u vSech provedenych sérii pro kazdy algoritmus se vyskytla
minimalné jedna sérii, kterd méla 100 % Uspésnost pfi hledani globalniho optima.

Podminka vybéru nejvyssi nalezené Gspésnosti u vybraného algoritmu byla vybrédna zamérné z toho ddvodu, Ze
nékteré algoritmy ani v nejlepsich sériich nemusely byt schopny v prohleddvaném prostoru nalézt globalni
optimum se 100 % Uspésnosti. Z predchozich grafd absolutni Uspésnosti algoritmu je patrné, Ze napf. Downhill
Simplex mél problémy se splnénim této podminky. Tento algoritmus, ktery je zejména vyuzivan v optimalizaci
funkci v oboru hodnot realnych cisel, byl modifikovan pro pouziti vramci optimalizace na diskrétnich
simulacnich modelech a nebylo dopredu ziejmé, jak se zachova. Samoziejmé, Ze nelze opomenout, Ze na
Uspésnost pfi hledani globalni optima v prohleddvaném prostoru ma velky vliv pribéh ucelové funkce v tomto
prostoru.

U vSech takto vybranych sérii se 100 % Uspésnosti podle prvniho kritéria byl ndsledné zjistén pocet, kolikrat se
dand série s konkrétni vybranou hodnotou parametru optimalizacniho algoritmu vyskytla u simulaéniho
modelu. Tato hodnota byla nasledné podélena celkovym poctem provedenych sérii s vybranou hodnotou
parametru pro konkrétni model bez ohledu na Uspésnost konkrétni série. Tim byla vypoctena procentualni
Uspésnost sérii s vybranou hodnotou parametru optimaliza¢niho algoritmu.

Z vypoctenych wvysledkl této analyzy byl ndasledné sestrojen sloupcovy graf zvlast pro kaidy parametr
optimalizacniho algoritmu. Z vyse hodnoty UspésSnosti vtomto grafu lze usuzovat, jak velky vliv na chovani
algoritmu ma tato hodnota. Pokud jsou hodnoty v grafu pfiblizné stejné, lze konstatovat, Ze algoritmus je
necitlivy na nastaveni parametru v takto vymezeném intervalu, a tudiz Ize hodnoty parametru nastavit v tomto
intervalu na jakoukoliv hodnotu.
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12.2 Nalezeni vhodného nastaveni vSech parametri algoritmu pro

konKkrétni simula¢ni modely

Je dllezité zdaraznit, Ze slozenim vSech jednotlivych vhodnych hodnot parametrld algoritmu uréenych na
zékladé predchozi analyzy, nemusi byt ziskano ve vysledku idedlni nastaveni parametrd algoritmu. Optimum
jednotlivych casti nemusi byt optimem pro celek. Proto byl pro nalezeni vhodného nastaveni urcen dalsi
pristup, kterym se urci nejlepsi nalezena nastaveni podle nalezené nejvyssi hodnoty prvniho kritéria, tj. f;. Pro
konkrétni optimalizacni algoritmus bude proveden vybér vsech sérii, které dosahovaly nejlepsi nalezené
hodnoty f; pro konkrétni simula¢ni model. Jednotlivé takto vybrané série byly ohodnoceny pomoci souhrnné
funkce {. Tato souhrnna funkce je definovana z diivodu, Ze uZivatel v zavislosti na dané situaci mdze preferovat
jisté vlastnosti algoritmu (napf. spokoji se i s horSim vysledkem, ale potfebuje mozné feseni (i kdyz to nebude
globalni optimum) v co nejkratsi dobég, tzn. uprednostni ,,Rychlost nalezeni optima“ pred ,Rozdilem lokalniho
extrému od optima“ potaimo ,Vzdélenosti kvartilG“). Souhrnnd funkce f zahrnuje pét kritérii, kterd jsou
ohodnocena vahami (viz (12.1)).

f=wyfi+w, fo+wy-fs+w, fat+w,fs (12.1)
kde:
e f...Souhrnna funkce preferujici jednotliva kritéria.
e wj .. Hodnota vahy pro hodnotu kritéria f;, tj. ,Polet nalezenych optim nebo hodnot
blizkych optimu®, f; € [0,1].
® wj, .. Hodnota vahy pro hodnotu kritéria f,, tj. ,Rozdil lokalniho extrému od optima“,

f, € [0,1].
*  wyj, ... Hodnota véhy pro hodnotu kritéria f3, tj. ,Vzddlenost kvartild“, f; € [0,1].
e wj, ... Hodnota véhy pro hodnotu kritéria f,, tj. ,Rychlost nalezeni optima“, f, € [0,1].
*  wj, .. Hodnota véhy pro hodnotu kritéria fs, tj. ,Konvergence®, f5 € [0,1].

Je snahou minimalizovat souhrnnou funkci, protoZe viechny jeji prvky jsou také minimalizovany (¢im mensi
hodnota tim lepsi dany atribut kritéria). Soucet vah je roven jedné. Vahy jednotlivych kritérii byly stanoveny
podle subjektivnich preferenci. Jedna se zejména o preferenci prvnich tfi kritérii (velikost vahy uréuje vysi
penalizace za nesplnéni — je snahou minimalizovat jednotliva kritéria a tudiZ i vyslednou hodnotu souctu).
Nastaveni jednotlivych vah je uvedeno v nasledujicim grafu (viz Obr. 12-1). Tato funkce bude vyuZita pro
nalezeni vhodného univerzalniho nastaveni vSiech parametrd algoritmu pro viechny vybrané simulac¢ni modely.

Vahy (penalizace) kritérii

Wis = 0,05 B Pocet nalezenych optim
Wf4 = 0,15

wi; =0,35 H Rozdil lokdIniho extrému od
optima

‘ Vzdalenost kvartilt
Wf3 = 0,2

B Rychlost nalezeni optima

M Konvergence

sz = 0,25

Obr. 12-1 Stanovené penalizace (vahy) u jednotlivych kritérii

Z predchoziho grafu (viz Obr. 12-1) je patrné, Ze v tomto pripadé je nejvice preferovano kritérium vyjadrujici
pocdet nalezenych optim. U vybranych simulaénich modell byly totiz definovany pomérné malé rozméry
prohledavanych prostor(l a je tedy Zadouci, aby algoritmus nalezl skoro vidy globalni optimum. Bylo také
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snahou, aby hranice prohledavaného prostoru u testovanych funkci byly zvoleny tak, Ze prohledavany prostor
bude reprezentovat typické hodnoty argumentu ucelové funkce.

Po ohodnoceni vSech vybranych sérii bylo dale provedeno vzestupné setfidéni podle hodnoty vysledné

z pohledu preferovanych kritérii (hledani globdiniho optima, rychlosti nalezeni optima a konvergence).

12.3 Nalezeni vhodného nastaveni vSech parametri algoritmu pro vSechny

vybrané simula¢ni modely
Dalsim pohledem na algoritmy je univerzalita nastaveni parametr( algoritmu. Za Gcelem nalezeni vhodného
univerzalniho nastaveni parametrl algoritmu pro vsechny simulaéni modely byl uplatnén pfedchozi
specifikovany postup pro nalezeni vhodného nastaveni parametrd algoritmu na konkrétnim simulaénim
modelu. Do vybéru byly zahrnuty vSechny série, které splriuji podminku nejvyssi nalezené hodnoty u f;,
v nasem pfipadé f; = 0. Rozdil, oproti pfedchozimu postupu je vtom, Ze je proveden soucet vsech hodnot
vysledné ohodnocujici funkce u vsech simula¢nich modell pro konkrétni sérii. Po té je pro vSechny takto
vybrané série provedeno vzestupné setridéni podle hodnoty souctu vysledné ohodnocujici funkce u vsech
simulaénich modeld. Do tabulek bude umisténo pét nejlepsich nalezenych univerzalnich sérii spolu s vyslednou
hodnotou vyjadfujici soucet hodnot vysledné ohodnocujici funkce u vSech simulacnich modeld pro konkrétni

sérii.
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13 Vhodné nastaveni parametrii jednotlivych optimalizacnich
algoritmi na zakladé provedenych sérii

Grafy vyhodnoceni jednotlivych optimalizaénich algoritm( jsou uvedeny v pfFiloze disertacni prace vzhledem
k jejich velkému poctu a jejich velikosti.

13.1 Random Search

Algoritmus nahodného prohledavani obsahuje pouze jeden parametr, ktery vyjadfuje to, zda mudzZe algoritmus
generovat stejné prvky, i nikoliv. Algoritmus je vyuZitelny zejména v pripadech, kdy nemame Zadnou apriorni
znalost o pribéhu ucelové funkce a jsme schopni provést vétsi pocet simulaénich experimentd.

13.1.1 Nalezeni vhodného nastaveni parametru optimaliza¢niho algoritmu pro kazdy simulac¢ni
model

V kapitole bude popsan vliv parametru Generovat stejné prvky na chovani optimaliza¢niho algoritmu pfi

hledani globalniho optima. Do vybéru jsou zahrnuty pouze absolutné uspésné série tj. série, které dosahly 100

% Uspésnosti podle prvniho kritéria.

Ohodnoceni jednotlivych hodnot parametr(i je provedeno na zakladé predchoziho postupu ,Nalezeni
vhodného nastaveni parametru optimalizac¢niho algoritmu pro kazdy simula¢ni model” (viz kapitola 0).

V ramci zachovani stejnych podminek pro vSechny algoritmy bych chtél také upozornit na fakt, ze byly
testovany pouze dvé série (viz Tabulka 10-1 Provedené série na simulacnich modelech), tudiz Gspésnost
nejlepsiho nastaveni miZe nabyvat hodnoty 0 %, 50 % nebo 100 % vzhledem k provedenému poctu sérii.
Z grafu vyjadtujiciho Uspésnost sérii s hodnotou parametru GenerovatStejnePrvky (viz pfiloha — kapitola 6.1.1
Generovat stejné prvky, Obr. 6-1 Uspéénost sérii s hodnotou parametru , Generovat stejné prvky“ - Random
Search) vyplyva, Ze optimaliza¢ni algoritmus Random Search u simulaénich modell ,,De Jong, Rosenbrock,
Michalewicz, Ackley, VyrobnilLinka” dosahoval 100 % Uspésnosti (pfi kritériu f; = 0) tehdy, pokud byl parametr
nastaven na hodnotu False, tj. negeneroval stejné prvky.

Chovani algoritmu je Cisté nahodné, tudiz je velmi zavisly na poctu provadénych simulacnich experimentd a
diky tomu, Ze u kritéria ukonceni byl specifikovan maximalni pocet provedenych simulacnich experimentl na
hodnotu rovnou poctu vsech moZinych feSeni v prohledavaném prostoru, dosahoval algoritmus
,nadhodnocené” Gspésnosti.

Tento fakt byl prokdzan u simula¢niho modelu ,Penalizace”, kdy prohledavany prostor obsahoval 53001
mozZnych FeSeni (prvkl v prohleddvaném prostoru). U tohoto simulaéniho modelu tedy byla mensi
pravdépodobnost nalezeni globdlniho optima. U tohoto simulacniho modelu nebyla provedena ani jedna
absolutné Uspésna série. Nejlepsi provedend série s nastavenim ,,GenerovatStejnePrvky = Pravda” u tohoto
simulaéniho modelu s velmi ¢lenitym pribéhem ucelové funkce dosahovala f; = 0.93, tzn., cca 7 % Uspésnosti
pfi nalezeni globalniho optima. S nastavenim , GenerovatStejnePrvky = Nepravda“ dosahoval algoritmus
Random Search pfi hledani globalniho optima f; = 0.97, tzn., cca 3 % Uspésnosti.

U simula¢niho modelu ,,Doprava“ optimalizacni algoritmus dosahoval stejné Gspésnosti (cca 47 % Uspésnost), u
obou nastaveni parametru GenerovatStejnePrvky.

13.2 Downhill Simplex

Algoritmus Downhill Simplex je jednoduchy algoritmus, ktery pracuje s mnoZinou bodl oznacovanou jako
»,Simplex“. Tato mnoZina bodd, obsahuje minimalné n+ 1 bodd, kde n vyjadfuje rozmér prostoru
rozhodovacich proménnych. Tyto body jsou nekomplanarni (linedrné nezavislé body). Zakladnimi fazemi
algoritmu jsou reflexe, expanze, kontrakce a redukce. V nékterych algoritmech jsou vyuZivany jen dvé faze —
reflexe, redukce (viz [14]).
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13.2.1 Nalezeni vhodného nastaveni parametru optimaliza¢niho algoritmu pro kazdy simulac¢ni
model

Z predchozich grafi primérné Uspésnosti algoritm( pfi nalezeni optima (viz Obr. 11-1 Primeérnda Uspésnost
algoritmu pfi nalezeni optima pro vSechny simulacni modely a vSechny nastavené parametry algoritmu),
absolutni Uspésnosti algoritmG pfi nalezeni optima (viz Obr. 11-3 Absolutni Uspésnost sérii algoritmu pfi
nalezeni optima pro vsechny simulacni modely a vSechny nastavené parametry algoritmu) a absolutni
neuspésnosti algoritmd pfi nalezeni optima (viz Obr. 11-8 Absolutni nelspésnost algoritmd pti nalezeni
optima) je patrné, Ze algoritmus Downhill Simplex nebyl Uspésny pti hledani optima. Dokonce ani v jednom
ptipadé ze vSech 24 200 riznych testovanych sérii u tézsich priibéhl ucelové funkce (simulacni modely , Ackley,
Doprava, Penalizace”) nedoslo k absolutné Uspésné sérii (f; = 0), a proto v nasledujicich sloupcovych grafech
nejsou vykresleny hodnoty.

Tato metoda je uzivdna zejména pfi optimalizaci ucelovych funkci pracujici s rozhodovacimi proménnymi,
jejichz hodnoty jsou z oboru redlnych Cisel. Problém algoritmu Downhill Simplex spociva v jeho podstaté, kdy je
hodnotu ucelové funkce vtomto bodu (prvku) u diskrétnich simulaénich modeld, bylo v nasem pfipadé
provedeno zaokrouhleni souradnic smérem k nejblizSimu moznému bodu, uréeného krokem u jednotlivé
rozhodovaci proménné. Diky tomu dochazi k mirnému (v zavislosti na velikosti rastru prohledavaného prostoru)
odchyleni plvodniho sméru (u realnych cisel tato modifikace nemusi byt provadéna). Tato modifikace ma za
vysledek, Ze dochazi k rychlému stagnovani do bod, které v nasledujicich iteracich nejsou ménény (nedochazi
k diverzifikaci prvkd). Tento problém by mohl byt napt. feSen takovou modifikaci algoritmu, Ze by byla
vypoctena hodnota ucelové funkce aproximaci hodnot ucelové funkce nejblizSich bodd. Tim vsak vzroste
Casova narocnost vypoctu.

13.2.1.1 Reflexe

vyey

bez nejhorsiho bodu (koeficient reflexe byl nulovy). Procentni podil Uspésnych sérii je minimalni, coz se odrazi i
v hodnotdach Gspéénosti hodnot parametru ,Reflexe” (viz pfiloha — kapitola 6.2.1 Reflexe, Obr. 6-2 Uspé$nost

vrve

podélenim malého poctu absolutné Gspésnych sérii vici velkému poctu vSech testovanych sérii.

V nasledujici tabulce (viz Tabulka 13-1) jsou uvedeny doporucené hodnoty u parametru Reflexe. Doporucené
hodnoty v zavorkach s hvézdickou jsou uvedeny v pripadé, kdy nebyla provedena ani jedna absolutné Uspésna
série. Pro Uplnost tedy doplnim hodnoty Uspésnosti nejlepsi nalezené série u jednotlivych simulaénich modeld:
»Ackley“: Uspésnost 60 %, ,,Doprava“: Uspésnost 80 %, ,,Penalizace”: uspésnost 40 %.

Nazev modelu | Delong | Michalewicz | Rosenbrock Ackley Doprava | Penalizace | VyrobnilLinka
Parametr
Reflexe [0.6,1.0] [1.0,1.4] [0.8,1.2] x{0.6,1.6,1.8} | %{0.8,1.8} | =[0.81.6] | [0.61.2]U{2.0}
Krok 0.2 Krok 0.2 Krok 0.2 Krok 0.2 Krok 0.2

Tabulka 13-1 Doporucené hodnoty u parametru ,Reflexe” - Downhill Simplex

13.2.1.2 Expanze

Koeficient Expanze urcuje, jak daleko bude preklopen bod reflexe simplexu ve sméru, ktery prochazi spojnici
nejhorsiho bodu a tézZisté. Toto preklapéni se déje pouze tehdy, pokud hodnota ucelové funkce v bodu reflexe
dosahla lepsi hodnoty nez dosud nejlepsi bod simplexu. Znamena to tedy, Ze byl nalezen slibny smér, ve kterém
se vydat pfi hledani optima. V grafu Gspé$nosti (viz ptiloha - kapitola 6.2.2  Expanze, Obr. 6-3 Uspé$nost

sérii s hodnotou parametru ,Expanze” - Downhill Simplex) jsou zachyceny hodnoty u nejlepsich sérii ze vSech

138



Disertaéni prace, akad.rok 2012/13
Ing. Pavel Raska

Zapadoceskd univerzita v Plzni, Fakulta strojni
Katedra primyslového inZenyrstvi a managementu

testovanych sérii. Na zdkladé predchoziho grafu jsou v tabulce (viz Tabulka 13-2) uvedeny doporucené hodnoty
u parametru Expanze.

Nazev modelu | Delong | Michalewicz | Rosenbrock Ackley Doprava | Penalizace | Vyrobnilinka
Parametr
Expanze [0.6,1.2] [1.0,1.4] [0.4,1.8] «{14,1.62.0} | , {0.0,0.8,} *{1.6} [0.0,2.0]
Krok 0.2 Krok 0.2 Krok 0.2 1.2,1.6 Krok 0.2

Tabulka 13-2 Doporucené hodnoty u parametru ,Expanze” - Downhill Simplex

13.2.1.3 Kontrakce
V pfipadé, Ze ziskany bod pomoci reflexe neni lepsi (podle hodnoty ucelové funkce) nez nejhorsi bod simplexu,
simplex se zkracuje do nového prvku pomoci kontrakce — prvek je umistén mezi bod reflexe a tézisté simplexu.

vvvvvv

modell jsou zobrazeny v grafu Usp&snosti (viz pFiloha — kapitola 6.2.3 Kontrakce, Obr. 6-4 Usp&$nost sérii s
hodnotou parametru ,Kontrakce“- Downhill Simplex).

Doporucené hodnoty parametru Kontrakce jsou uvedeny v nasledujici tabulce (viz Tabulka 13-3).

Nazev | Delong | Michalewicz | Rosenbrock Ackley Doprava Penalizace | Vyrobnilinka
modelu
Parametr
Kontrakce [0.44,0.99] |  [0.33,0.44] [0.33,0.66] | , {0.22,0.44.} % [0.11,0.66] | *[0.11,0.88] * [0.0,0.99]
Krok 0.11 Krok 0.11 Krok 0.11 0.66 Krok 0.11 Krok 0.11 Krok 0.11

Tabulka 13-3 Doporucené hodnoty u parametru ,,Kontrakce“- Downhill Simplex

13.2.1.4 Redukce

Koeficient Redukce urcuje velikost smrsténi vSech bodld simplexu smérem k nejlepsSimu bodu simplexu.
Nasledujici tabulka (viz Tabulka 13-4) obsahuje nejlepsi hodnoty koeficientu Redukce z absolutné Uspésnych
série umisténych ve sloupcovém grafu Uspésnosti (viz pfiloha — kapitola 6.2.4 Redukce, Obr. 6-5 Uspé&snost
sérii s hodnotou parametru ,, Redukce”- Downhill Simplex).

Nazev modelu | Delong | Michalewicz | Rosenbrock Ackley Doprava Penalizace | Vyrobnilinka

Parametr

Redukce [0.44,0.88] [0.77,0.88] [0.22,088] | , {0.22.0.33,} . {0.22,0.33,} * [0.0,0.99] * [0.0,0.99]
Krok 0.11 Krok 0.11 Krok 0.11 0.66 0.66,0.77 Krok 0.11 Krok 0.11

Tabulka 13-4 Doporucené hodnoty u parametru ,Redukce”- Downhill Simplex

13.2.2 Nalezena vhodna nastaveni vSech parametri algoritmu pro konkrétni simula¢ni modely
Pokud srovndme prdmérné hodnoty Uspésnosti (viz Obr. 11-1 Primérnd Uspésnost algoritmu pfi nalezeni
optima pro vSechny simula¢ni modely a vSechny nastavené parametry algoritmu), je jasné Ze pouZitd podoba
algoritmu pro ucely simulaénich optimalizace provddéné na diskrétnich simula¢nich modelech je spolu
s Diferencidlni evoluci mala — absolutni Uspésnost sérii je 0.17 %, coZ je oproti Evoluéni strategii s hodnotou
absolutni Uspésnosti 44 % hodnota neuspokojiva. Pokud se zaméfime na hodnotu f; (viz Obr. 11-12 Primeér z
hodnot f; (vzdalenost kvartild) u vSech sérii kromé absolutné Uspésnych sérii pro viechny simula¢ni modely)
zjistime, Ze nejvétsi rozpéti hodnot Ucelové funkce u poskytovanych vysledkd mél algoritmus u simulacniho
modelu ,Michalewicz” a ,Ackley”.

Nasledujici tabulka (viz Tabulka 13-5) obsahuje nalezena ,nejlepsi“ nastaveni vSech parametr( algoritmu
Downhill Simplex pro konkrétni simulacni modely, tj. hodnoty parametrl algoritmu z nejlepsich nalezenych
nastaveni setfidénych podle souhrnného funkce f, tj., preference rtiznych kritérii pomoci vah.
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Nazev modelu Reflexe Expanze Kontrakce Redukce
Delong 0.6 1 0.77 0.88
Michalewicz 1 14 0.44 0.88
Rosenbrock 1 0.8 0.44 0.44
Ackley 0.6 1.4 0.66 0.66
Doprava 0.8 1.6 0.55 0.22
Penalizace 1.2 0.6 0.44 0.22
VyrobniLinka 0.4 0.4 0.88 0.88

Tabulka 13-5 Nalezena vhodna nastaveni vsech parametri algoritmu pro konkrétni simula¢ni modely - Downhill Simplex

13.2.3 Nalezena vhodna nastaveni vSech parametrii algoritmu pro vSechny vybrané simulacni
modely

Pro Uplnost uvadime nasledujici tabulku, v niz zjistime, Ze pfi porovnani s tabulkou vyjadfujici vhodné nastaveni

parametru Kontrakce (viz Tabulka 13-3 Doporucené hodnoty u parametru ,Kontrakce“- Downhill Simplex), je

nejcastéjsi hodnotou , Kontrakce = 0.44“.

Soucet hodnot souhrnné
Reflexe Expanze Kontrakce Redukce funkce { u vSech
simulacnich modeli

1 0.8 0.44 0.77 0.544021023

1.2 1 0.44 0.44 0.567062933

0.6 0.6 0.66 0.55 0.569106865

1.2 1.2 0.44 0.44 0.575461896

0.8 1.8 0.55 0.55 0.580357947
Tabulka 13-6 Vybér 5 vhodnych nastaveni vsech parametrt algoritmu pro viechny vybrané simulaéni modely - Downhill

Simplex

13.3 Hill Climbing

Horolezecky algoritmus je zaloZeny na ,pseudogradientnim® prohledavani povrchu ucelové funkce. Da se tedy
predpokladat, Ze algoritmus bude selhavat u pribéh( ucelové funkce, které budou multimodalni a pfilis ¢lenité
(pfedcasna konvergence). To se potvrdilo u simulacniho modelu ,,Penalizace”, kde optimalizacni algoritmus Hill
Climbing selhal. Naopak byl Uspésny u lehkych priibéhl Gcelové funkce zejména z pohledu potfeného poctu
simulaénich experimentd pfi hledani globalniho optima.

13.3.1 Nalezeni vhodného nastaveni parametru optimaliza¢niho algoritmu pro kazdy simula¢ni
model

Na zakladé nasledujici analyzy bylo zjisténo, Ze duleZitym parametrem ovliviiujicim efektivitu algoritmu pfi

hledani globalni optima je rozptyl.

VySe Uspésnosti pfi hledani globdlniho optima u vybranych sérii s konkrétni hodnotu parametru
optimaliza¢niho algoritmu provedenych na konkrétnim simulaénim modelu (série musi spliovat podminku, Ze
vySe jeji neuspésnosti podle prvniho kritéria je 0 %, tzn., f; = 0), je zobrazena pomoci jednoho sloupce v grafu
uspésnosti. VySe hodnoty UspésSnosti vyjadiuje procentualni zastoupeni absolutné Uspésnych sérii s konkrétni
hodnotou parametru vici viem provedenym sériim optimalizacniho algoritmu na konkrétnim simulacnim
modelu. Na zakladé rozdilu vyse Uspésnosti jednotlivych sloupct Ize urcit vliv hodnoty parametru na Gspésnost
optimaliza¢niho algoritmu pfi hledani optima. Pokud budou jednotlivé sloupce priblizné stejné vysoké (budou
dosahovat priblizné stejné Uspésnosti), lze také usuzovat na jistou univerzalitu v nastaveni parametru
optimaliza¢niho algoritmu.

V pouzitém modifikovaném algoritmu Hill Climbing bylo namisto generovani jediného prvku v okoli nejlepsiho
bodu z predchozi populace generovano vice prvkl proto, aby bylo branéno predcasné konvergenci algoritmu.
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Z vysledkd Uspésnosti u absolutné Uspésnych sérii uvedenych v grafu (viz pfiloha — kapitola 6.3.2 Velikost
populace, Obr. 6-8 Usp&3nost sérii s hodnotou parametru ,Velikost populace” - Hill Climbing) vyplyva, Ze série
s velikosti populace jedna dosahuji minimalniho uspéchu pti hledani optima. Z tohoto faktu vyplyva a
vizualizace optimalizaCnich experimentl to také potvrdila, Ze modifikace zdkladniho algoritmu pomoci
generovani celé skupiny prvkl, namisto jediného prvku, byla velmi efektivni a vedla ke sniZeni rizika predcasné
konvergence.

13.3.1.1 Rozptyl

Parametr Rozptyl vymezuje hranici oblasti kolem nejlepsiho feSeni z predchozi populace. V tomto sousedstvi
okolo nejlepsiho prvku (jedince) z pfedchozi skupiny prvkid (populace) jsou generovany prvky umisténé do nové
skupiny prvkl (aktudlni populace) na zadkladé stejného nahodného rozdéleni pro vSechny rozhodovaci
proménné simulaéniho modelu. S rlistem hodnoty parametru se zvysuje diverzita generovanych prvk(, tedy
moznych feseni optimaliza¢niho problému.

Z grafu Uspésnosti (viz priloha — kapitola 6.3.1 Rozptyl, Obr. 6-6 Uspésnost sérii s hodnotou parametru
»Rozptyl® - Hill Climbing) je patrné, Ze u lehkych pribéhl uGcelové funkce (neclenité, konvexni, atd.) lze
doporucit mensi hodnoty tohoto parametru algoritmu. Z grafu je patrné, Ze efektivita nalezeni globalniho
optima klesd s pouZitim vétsich rozptyll v ramci prohleddvaného prostoru u vybraného simula¢niho modelu. Je
to dano tim, Ze v sousedstvi mohou byt generovany i horsi prvky, nez aktualni prvek a v kombinaci s nastavenim
malého poctu generovanych prvk( vsousedstvi, ze kterych je vybran nejlepsi, dochazi k odchyleni od
spravného sméru hledani globaIniho optima.

Naproti tomu v ptipadé multimodalni ,, Ackleyho” funkce je Uspésnost u absolutné Uspésnych sérii, obsahujici
malé hodnoty rozptylu, nulova. Je to tim, Ze diky malému rozptylu, jsou generovdna takova reSeni, ktera se
nemohou vymanit z hlubokych tdoli lokdInich minim.

V grafu Uspésnosti sérii s hodnotou parametru Rozptyl (viz pFiloha - kapitola 6.3.1 Rozptyl, Obr. 6-6 Usp&snost

|ll

sérii s hodnotou parametru ,,Rozptyl” - Hill Climbing) nejsou zobrazeny zadné sloupce, tykajici se simulacniho
modelu ,Penalizace”. Prlibéh ucelové funkce je vtomto pripadé velmi clenity (viz pfiloha - kapitola 6.3.1
Rozptyl, Obr. 6-7 Horni pohled na povrch Gcelové funkce simulaéniho modelu ,Penalizace”). Umisténi
vychoziho bodu (pocatecniho pripustného reseni) bylo na nejvyssim vrcholu ucelové funkce. V blizkém okoli
pocatecniho pfipustného reseni se uUcelova funkce svazuje a diky tomu algoritmus konverguje do oblasti

lokélniho extrému.

ProtoZze algoritmus Hill Climbing byl pfi optimalizaci simulaéniho modelu ,Penalizace” neuspésny, bylo
provedeno dodatecné testovani sérii s velkymi hodnotami rozptylu (viz Tabulka 13-7).

Parametr algoritmu Krok Meze Pocet opakovani v sérii
Dolni mez | Horni mez
Rozptyl 10 10 60 30
VelikostPopulace 10 10 20
PrvniPopulaceNahodne 1 1 1

Tabulka 13-7 Testované hodnoty parametrt - Hill Climbing

Na zékladé vysledkll poskytnutych optimaliza¢nim algoritmem bylo zjisténo, Ze nejlépe ze vSech provedenych
sérii, vzhledem k poctu nalezenych optim, dopadly série kdy ,, Rozptyl = 10“ a ,,VelikostPopulace = 20 a série
kdy ,,Rozptyl = 10“ a ,VelikostPopulace = 10“. Pouze tyto dvé série dosahovaly pfi hledani globalniho optima
v prohleddvaném prostoru cca 47 % a 33 % Uspésnosti. VSechny ostatni série dosahovaly Uspésnosti pfi
nalezeni globalniho minima mensi nez 18 %.
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Nejhlfe, co do poctu nalezenych globalnich optim, dopadly série s nejvyssim rozptylem spolu s nejvyssi
velikosti populace. Je dilezité ale také zdlraznit, Ze pokud bychom méli brat v Uvahu vzdalenost nalezenych
reSeni od globalniho optima, tato dvé pfedchozi nastaveni nejsou tak vhodna.

Na zdkladé hodnoceni Uspésnosti uvedeného v grafu a dalSi analyzy, ktera byla provedena pomoci sefazeni sérii
podle souhrnné funkce f a dalSiho testovani parametrd (s vy$$im poctem optimalizacnich experiment( v sérii)
jsou doporuceny hodnoty parametru Rozptyl pro jednotlivé simulaéni modely, které jsou uvedeny v nasledujici
tabulce (viz Tabulka 13-8).

Pozndmka: Hodnoty parametru uvedené ve sloZzené zavorce jsou vyétem hodnot. Hodnoty parametru uvedené
v hranaté zdvorce jsou intervaly hodnot. V zavorce s hvézdickou jsou uvedeny hodnoty parametru
optimalizacniho algoritmu u sérii, které nebyly absolutné Uspésné, tzn., Ze nesplnovaly podminku pro vybér,
kterd byla specifikovana pro vsechny simulaéni modely (f; = 0). Tyto nejlepsi série (f; # 0) dosahly nejvyssi
Uspésnosti vici vsem ostatnim provedenym sériim na simulacnim modelu.

Nazev modelu | DeJong | Michalewicz | Rosenbrock Ackley Doprava | Penalizace | VyrobnilLinka
Parametr

1,3,5, 11,13,15,
Rozpty| (oh wasn | wssn | Groeae)| 89 | <019 | 138

Tabulka 13-8 Doporucené hodnoty u parametru ,,Rozptyl” - algoritmus Hill Climbing

13.3.1.2 Velikost populace

Na zdkladé grafu Uspésnosti sérii s konkrétnimi hodnotami parametru VelikostPopulace (viz pfiloha — kapitola
6.3.2  Velikost populace, Obr. 6-8 Uspésnost sérii s hodnotou parametru , Velikost populace” - Hill Climbing)
Ize tvrdit, Ze diky implementaci principu generovani prvkd v celych populacich, namisto jednoho prvku, je u
zakladniho algoritmu Hill Climbing zvySena ucinnost algoritmu pfi hledani globalniho optima. Standartni Hill
Climbing totiz vyuZiva pouze generovani jediného prvku v okoli nejlepsiho bodu. Série obsahujici pouze jediny
prvek predcasné konvergovaly u vsech simulacnich modelG. U lehkych pribéhl ucelové funkce previada
v Uspésnosti vyssi hodnota velikosti populace. V sousedstvi je diky generovani vétsiho poctu prvkl nalezen
vhodny smér nejprudsiho spadu — priblizeni se ke gradientu, kterym se ma algoritmus v dalsi populaci vydat.
Pokud je v sousedstvi generovdano mensi mnozZstvi prvk(, algoritmus muize a také diky nahodnému rozdéleni
generuje jako nova mozna reseni i nekvalitni prvky. ProtoZe se algoritmus vidy musi presunout do nejlepsiho
nalezeného prvku z minulé populace, mize uhnout mimo smér nejvétsiho spadu.

Na zakladé hodnoceni uvedeného v grafu (viz pfiloha - kapitola 6.3.2 Velikost populace, Obr. 6-8 Uspésnost
sérii s hodnotou parametru ,Velikost populace” - Hill Climbing) a dalsi analyzy, ktera byla provedena pomoci
sefazeni sérii podle souhrnné funkce f a dalSiho testovani parametrd (s vy$Sim pocCtem optimalizacnich
experimentl v sérii), jsou doporuéeny hodnoty parametru VelikostPopulace pro jednotlivé simulacni modely,
které jsou uvedeny v nasledujici tabulce (viz Tabulka 13-9).

Nazev modelu | Delong | Michalewicz | Rosenbrock | Ackley | Doprava | Penalizace | VyrobnilLinka

Parametr

[3,27] [3,27] [3,27] [17,27] | [3,27]
Krok 2 Krok 2 Krok 2 Krok 2 Krok 2
Tabulka 13-9 Doporucené hodnoty u parametru , Velikost populace” - algoritmus Hill Climbing

[3,27]

*{9,11,25} Krok 2

Velikost populace

13.3.2 Nalezena vhodna nastaveni vSech parametri algoritmu pro konkrétni simula¢ni modely

Jak jiz bylo feceno, pouZitim vsech jednotlivych doporuéenych hodnot parametrl algoritmu (uréenych na
zakladé predchozi analyzy pro kazdy parametr oddélené), nemusi byt ve vysledku idealni celkové nastaveni
algoritmu. Na zakladé specifikovaného pfistupu - ,,Nalezeni vhodného nastaveni vsech parametr( algoritmu pro
konkrétni simulacni modely” (viz kapitola 0), byl proveden vybér sérii s nejvyssi Uspésnosti podle kritéria f; a
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dale bylo provedeno vzestupné setfidéni vSech sérii podle hodnot ziskané na zadkladé souhrnné funkce f
(preference jednotlivych kritérii).

V nasledujici tabulce (viz Tabulka 13-10) jsou uvedena vhodna nastaveni pro konkrétni simula¢ni modely u
optimalizaéniho algoritmu Hill Climbing. Chovani algoritmu Hill Climbing je zejména zavislé na parametru
Rozptyl. Pro tento parametr je vhodné u lehkych pribéhl ucelové funkce (,De Jong, Michalewicz, Rosenbrock,
Doprava, VyrobniLinka“) pouZit mensi hodnoty rozptylu. Naproti tomu u clenitéjsich prabéha funkce (,Ackley,

Penalizace”) je vhodné pouZit vétsi hodnotu rozptylu i vétsi velikost populace.

Nazev modelu Rozptyl Velikost populace
Delong 5 7
Michalewicz 3 3
Rosenbrock 3 5
Ackley 21 19
Doprava 3 7
Penalizace 9 11
Vyrobnilinka 1 5

Tabulka 13-10 Nalezena vhodna nastaveni vSech parametru algoritmu pro konkrétni simulaéni modely — Hill Climbing

13.3.3 Nalezena vhodna nastaveni vSech parametri algoritmu pro vSechny vybrané simulac¢ni
modely

Z nasledujici tabulky, v niZ je umisténo 5 vhodnych (nejlepsich) nastaveni vSech parametrl algoritmu ze vSech
testovanych nastaveni, ktera byla provadéna pro vSechny vybrané simulacni modely u algoritmu Hill Climbing
vyplyva, Ze dulezitym faktorem je velikost rozptylu. U rozptylu je ve vybéru nejcetnéjsi hodnota 5. Pokud
srovname hodnoty velikosti populace, jsou riznorodé. Ze sloupce s hodnotou souhrnné funkce f (zahrnujici
hodnoceni péti kritérii) u vSech simulacnich model( je patrné, Ze hodnoty nejsou tolik rozdilné, tudiz chovani
algoritmu je pro testované modely dosti podobné.

. Soucet hodnot souhrnné funkce § u vSech

Rozptyl Velikost populace X ., o

simulacnich modeli
7 7 0.663372123
5 0.725217034
5 9 0.74561076
5 21 0.752476908
5 5 0.794562717

Tabulka 13-11 Vybér 5 vhodnych nastaveni vSech parametrl algoritmu pro vSechny vybrané simula¢ni modely - Hill
Climbing

Pro algoritmy zaloZené na principu gradientnich metod je velmi problémové uniknout z lokalnich extréma.
Tento nedostatek by mohl byt oslaben pouZitim nahodnych restartl — algoritmus bude nékolikrat spustén z
rGznych nahodné vygenerovanych pocatecnich reseni.
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13.4 Tabu Search

Algoritmus Tabu Search — algoritmus zakdzaného prohledavani, je modifikaci predchoziho algoritmu Hill
Climbing. U algoritmu Hill Climbing mUGze dojit k zacykleni, kdy se algoritmus po urcitém poctu krokl vraci
k lokalnimu extrému, ve kterém jiz byl. PouZitim kratkodobé paméti jiz navstivenych prvk(, které se nemohou
opakované pouzivat, se algoritmus snazi predejit uviznuti v lokalnim extrému.

13.4.1 Nalezeni vhodného nastaveni parametru optimaliza¢niho algoritmu pro kazdy simula¢ni
model

Na zakladé provedené analyzy parametrl optimalizacni algoritmu Tabu Search lze konstatovat, Ze nejvétsi vliv
na uspésnost série ma parametr urcujici velikost rozptylu. To se da predpokladat i diky implementaci shodné
podstaty s algoritmem Hill Climbing. Dal$im podstatnym vlivem na Uspésnost sérii plsobi parametr velikost
populace. Na zakladé analyzy Ize pro vSechny simulaéni modely doporudit generovat nové prvky na zakladé
dosud nalezeného nejlepsiho prvku oproti moznosti generovani prvkl na zakladé nejlepsiho prvku z predchozi
populace. Podle vysledkd provedenych testll s riznou délkou zakdazaného seznamu (,Tabu Length“) Ize také
konstatovat, Ze rlzné velikosti seznamu zakdzanych prvkd mély minimalni vliv na chovani algoritmu na
vybranych simulacnich modelech.

13.4.1.1 Rozptyl

V dal$im grafu Uspésnosti (viz pFiloha — kapitola 6.4.1 Rozptyl, Obr. 6-9 Uspésnost sérii s hodnotou parametru
»Rozptyl” - Tabu Search) je patrny princip vzrlstajiciho a klesajiciho trendu Uspésnosti u absolutné Uspésnych
sérii s hodnotami rozptylu. V porovnani s predchozim grafem Uspésnosti sérii s konkrétni hodnotou parametru
rozptyl u algoritmu Hill Climbing, je patrny ndardst Uspésnosti algoritmu Tabu Search u simula¢niho modelu
»Ackley” a ,Doprava“. U provedenych sérii algoritmu Tabu Search, kde ,Rozptyl = 1“, je zfetelny propad
Uspésnosti u vsech simulacnich modeld. V nasledujici tabulce jsou uvedeny doporucené hodnoty rozptylu pro
jednotlivé simulaéni modely (viz Tabulka 13-12).

Ndazev modelu | Delong | Michalewicz | Rosenbrock | Ackley Doprava Penalizace | Vyrobnilinka

Parametr
Rozptyl [3,11] [3,11] [3,15] [11,15] [3,7]
Krok 2 Krok 2 Krok 2 Krok 2 Krok 2
Tabulka 13-12 Doporucené hodnoty u parametru ,,Rozptyl” - Tabu Search

[1,9]

{7.13} Krok 2

U Tabu Search lze z graf( Uspésnosti nastaveni usoudit, Ze u tohoto optimalizacniho algoritmu velice zaleZi na
nastaveni hodnot rozptylu, zejména u lehkych pribéhtd ucelové funkce. Z grafu Uspésnosti sérii s hodnotou
parametru ,,Rozptyl“ optimalizac¢niho algoritmu Tabu Search (viz pFiloha) je patrné, Ze série s konkrétni mezni
hodnotou rozptylu mohou u lehkych pribéht Géelové funkce dosahovat az 96 % Uspésnosti.

13.4.1.2 Velikost populace

U simulacnich modelll se da obecné predpokladat, Ze nastaveni ,Velikost populace = 1“ povede k predcasné
konvergenci. To se potvrdilo i v pfipadech testovanych simulac¢nich modelli, kde se sice algoritmus diky
implementaci seznamu zakazanych prvkd sjedinym prvkem chova lépe neZ algoritmus Hill Climbing, ale
Uspésnost sérii stouto hodnotou parametru je mensi, nez u sérii s vétsi velikosti populace (viz pfiloha —
kapitola 6.4.2 Velikost populace, Obr. 6-10 Uspésnost sérii s hodnotou parametru ,Velikost populace” - Tabu
Search). U neprilis ¢lenitych povrchl ucelové funkce (,De Jong“, ,Michalewicz”, ,Rosenbrock”, ,Doprava“,
,Vyrobnilinka“) je patrna velka Uspésnost sérii pokud byla zvolena mensi velikost populace. V nasledujici
tabulce jsou doporucené hodnoty parametru Velikost populace u algoritmu Tabu Search (viz Tabulka 13-13).
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Nazev modelu | DeJong | Michalewicz | Rosenbrock | Ackley Doprava Penalizace | Vyrobnilinka

Parametr

Velikost populace | [3,13] [3,11] [3,19] [3,25] [3,15] (11} [1,9]
Krok 2 Krok 2 Krok 2 Krok 2 Krok 2 Krok 2

Tabulka 13-13 Doporucené hodnoty u parametru ,,Velikost populace” - algoritmus Tabu Search

13.4.1.3 Délka zakdzaného seznamu

Parametr Tabu Length, ktery vyjadfuje délku zakdzaného seznamu, uréuje pocet prvki, které nesmi byt znovu
testovany, tzn., pokud je vygenerovadn shodny prvek, tento prvek je zamitnut. Z tohoto seznamu jsou staré
prvky postupné vymazany a nahrazeny nové vygenerovanymi prvky — metoda FIFO. Z grafu Uspésnosti sérii s
hodnotami parametru Tabu Length (viz pfiloha — kapitola 6.4.3 Délka zakadzaného seznamu, Obr. 6-11
Uspésnost sérii s hodnotou parametru , Tabu Length” - Tabu Search) je patrné, 7e rozdily mezi hodnotami
raznych sloupct jsou na prvni pohled minimalni, coZz by mohlo vést k zavéru, Ze hodnota tohoto parametru ma
minimalni vliv na Gspésnost algoritmu.

Pro potvrzeni nebo vyvraceni hypotézy minimalniho vlivu vySe hodnoty tohoto parametru na chovani algoritmu
Tabu Search byly provedeny dalsi série, v nichZ byly testovany vyssi hodnoty parametru Tabu Length. Hodnoty
ostatnich parametrli optimalizacniho algoritmu Tabu Search vtéchto sériich byly urcCeny na zakladé
predchozich pokusli provedenych za ucelem nalezeni vhodného nastaveni algoritmu pro simulacni modely.
Hodnoty parametrd algoritmu jsou uvedeny v nasledujici tabulce (viz Tabulka 13-14).

Parametr algoritmu Krok Meze Série — pocet
Dolnimez | Hornimez | opakovani
PrvniPopulaceNahodne 1 1 1 30
VelikostPopulace 2 3
Rozptyl 2 5 7
Tabulength 10 60 100
OptimalizacePodlePosledniPopulace 1 0 1

Tabulka 13-14 Provedené série dalSich hodnot parametru ,Tabu Length“ na vSech simula¢nich modelech

Z vysledkl dodatecné analyzy vlivu délky zakdzaného seznamu vyplynulo, Ze v pfipadé jednoduchych priabéh(
ucelové funkce (,De Jong, Rosenbrock”) vyssi hodnoty parametru Tabu Length nemaji Zadny vliv na Uspésnost
chovani algoritmu Tabu Search — hodnoty Uspésnosti byly totozné. Souhrnné by se dalo fici, Ze parametr Tabu
Length ma minimalni vliv na Uspésnost algoritmu pfi hledani globalniho optima, protoZze odchylky hodnot
Uspésnosti jednotlivych sloupct u provedenych sérii byly minimalni.

Pfi porovnani jednotlivych sloupc muselo byt brano v potaz, Ze hodnoty UspéSnosti jsou vtomto pripadé
pfimo Umérné poctu provedenych sérii, kterych vtomto pfipadé bylo provedeno 280. V dodate¢né
provedenych experimentech u simulac¢niho modelu , Penalizace” se nevyskytla ani jedna absolutné Uspésna
série. Na tomto zakladé Ize znovu usoudit, Ze parametr Tabu Length md u vybranych simulacnich model(
minimalni vliv na Uspésnost pfi hledani globalniho extrému.

V nésledujici tabulce (viz Tabulka 13-15) jsou uvedeny doporucené hodnoty délky zakdazaného seznamu.
V zavorce s hvézdi¢kou je uvedena doporucend hodnota ze sérii u simulacniho modelu ,Penalizace”, které
nebyly absolutné Uspésné, ale byly nejlepsi vici ostatnim provedenym sériim na simula¢nim modelu.
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Nazev | Delong | Michalewicz | Rosenbrock Ackley Doprava | Penalizace | Vyrobnilinka
modelu
Parametr
Tabu Length | [10,100] [10,100] [10,100] [10,50] [10,90] {20,303} [20,50]
Krok 10 Krok 10 Krok 10 U [80,100] | Krok 10 U [70,100]
Krok 10 Krok 10

Tabulka 13-15 Doporucené hodnoty u parametru ,, Tabu Length” - Tabu Search

13.4.1.4 Optimalizace podle posledni populace

Parametr Optimalizace podle posledni populace datového typu Boolean urcuje, zda dalsi generovana populace
bude vytvorena na zakladé nejlepsiho prvku v posledni populaci nebo bude generovana na zakladé dosud
nejlepsiho nalezeného prvku ze vSech predchozich populaci. Pokud bude populace generovana na zakladé
posledni populace, ma algoritmus moznost uniknout z lokalnich extrému, protoZe neni vazan na dosud nejlepsi
prvek, ktery byl nalezen. Tento parametr nahrazuje rozdil mezi algoritmem Local Search — lokdIni prohledavani
(populace je generovana podle dosud nejlepsiho nalezeného prvku) a algoritmem Hill Climbing (populace je
generovana podle nejlepsiho prvku posledni populace). Otazkou tedy je, zda ma tento parametr vyznamny vliv
na Uspésnost algoritmu u sloZitéjsich a prilis ¢lenitych povrchi Ucelové funkce. Z grafu (viz pfiloha — kapitola
6.4.4 Optimalizace podle posledni populace, Obr. 6-12 Uspé$nost sérii s hodnotou parametru ,Optimalizace
podle posledni populace” - Tabu Search) je patrné, Ze je u algoritmu lepsi preferovat generovani novych prvki
na zakladé dosud nalezeného nejlepsiho prvku ze vSech predchozich populaci namisto generovani novych prvki
na zakladé nejlepsiho prvku z pfedchozi populace.

Nazev modelu Delong | Michalewicz | Rosenbrock Ackley | Doprava | Penalizace | Vyrobnilinka
Parametr

Optimalizace Pravda Pravda Pravda Pravda Pravda Nepravda Pravda
podle posledni

populace

Tabulka 13-16 Doporucené hodnoty u parametru ,Optimalizace podle posledni populace” - Tabu Search

13.4.2 Nalezena vhodna nastaveni vSech parametri algoritmu pro konkrétni simula¢ni modely

Z tabulky nalezenych vhodnych nastaveni vSech parametrl algoritmG (viz Tabulka 13-17) Ize usoudit, Ze u
algoritmu Tabu Search je vhodné volit u lehkych pribéhd ucelové funkce mensi hodnoty parametru Rozptyl a
mensi velikost populace. V ptipadé multimodalni ,Ackleyho” funkce je lepsi volit hodnoty rozptylu vyssi. Je to
dano zejména tim, Ze s vyssi pravdépodobnosti dochazi ke generovani prvku, ktery unikne z Udoli vzdalenéjsiho
lokalniho extrému od globalniho optima do udoli dalsiho lokalniho extrému, bliz ke globalnimu optimu.

Nazev modelu Rozptyl Velikost populace Délkaszeazl:‘izr::ého o:;::::::;s:lﬁglcz
Delong 3 3 50 Pravda
Michalewicz 7 3 50 Pravda
Rosenbrock 7 11 50 Pravda
Ackley 11 5 10 Nepravda
Doprava 5 15 50 Pravda
Penalizace 13 11 10 Pravda
Vyrobnilinka 5 7 40 Pravda

Tabulka 13-17 Nalezena vhodna nastaveni vSech parametri algoritmu pro konkrétni simulaéni modely - Tabu Search
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13.4.3 Nalezena vhodna nastaveni vSech parametru algoritmu pro vsechny vybrané simulaéni
modely

Do nasledujici tabulky (viz Tabulka 13-18) je umisténo 5 nalezenych vhodnych nastaveni vSech parametru

algoritmu pro vSechny vybrané simulacni modely. Z tabulky je patrné, Ze je vhodné u vybranych simulacnich

modeld volit mensi hodnotu rozptylu. Jedna se zejména o jednodussi prabéhy ucelové funkce.

Rozptyl Velikost populace | Délka zakdzaného seznamu Souc‘(’e;erlc;‘(i?:‘tj:;:::n:::reﬂl(ge fu
5 15 50 0.007208159
5 13 40 0.008635924
5 13 50 0.008897034
5 15 20 0.013545917
5 15 40 0.01421574
Tabulka 13-18 Vybér 5 vhodnych nastaveni vSech parametri algoritmu pro vsechny vybrané simula¢ni modely - Tabu
Search

13.5 Simulated Annealing

Algoritmus simulovaného Zihani vychazi z fyzikalni podstaty Zihani provadéného pro odstranéni defektl
krystalické mtizky. Kazdému krystalu (reprezentovany pripustnym feSenim) je pfifazena energie ve formé
hodnoty ucelové funkce. Teplota krystalu je reprezentovana parametrem teplota. Riziku predcasné
konvergence se algoritmus snazi branit provddénim velkych zmén v pocatku optimalizaéniho experimentu.
Velikost zmény tedy zavisi na teploté. Cim vyssi je teplota, tim vétsi se provadi zmény. Generovani nového
prvku se provadi stejnym principem jako u pseudogradientnich metod. Horsi prvek je pfijat jen s jistou
pravdépodobnosti, kterd je zavisla na teploté. Teplota je pfi prijeti horsiho prvku snizovana (v algoritmu
simulovaného Zihani je implementovana mozZnost snizovat teplotu tehdy, pokud je nahodné vygenerované cislo
mensi neZ pravdépodobnost pfrijeti horsiho feSeni nebo teplota bude snizovana vidy, pokud bude vygenerovan
horsi prvek). Pokud dojde ke sniZeni teploty pod minimalni hranici teploty, teplota je opétovné zvysena na
pocatecni specifikovanou hodnotu. K ukonceni optimalizacniho experimentu dochazi v pripadé splnéni
nékterého z definovanych kritérii ukonceni.

13.5.1 Nalezeni vhodného nastaveni parametru optimaliza¢niho algoritmu pro kazdy simulac¢ni
model

Na zakladé provedené analyzy parametrli optimalizacniho algoritmu Simulated Annealing lze konstatovat, Ze

nejvétsi vliv na Uspésnost série ma parametr minimalni teplota. Hodnota parametru urcuje hranici teploty, kdy

je teplota opét nastavena na pocatecni hodnotu. Dalsim dUlleZitym parametrem je varianta generovat dle

rozptylu (generovani prvkl v sousedstvi nebo na celém intervalu rozhodovaci proménné) a s tim souvisejici

vyse rozptylu (pocet krokd vymezujici sousedstvi).

13.5.1.1 Rozptyl

Parametr rozptyl ma stejnou podstatu jako u algoritmu Hill Climbing nebo Tabu Search, tj., parametr vymezuje
velikost oblasti pro jednotlivé rozhodovaci proménnych prfedchoziho feseni, v niz bude generovan novy prvek
na zakladé stejného ndhodného rozdéleni pro vsechny rozhodovaci proménné simula¢niho modelu. Z vysledkd
grafu (viz ptiloha — kapitola 6.5.1 Rozptyl, Obr. 6-13 Uspésnost sérii s hodnotou parametru ,Rozptyl“ -
Simulated Annealing) vyplyva, Ze u lehcich pribéhd ucelové funkce (,,De Jong, Michalewicz, Rosenbrock”) je
efektivnéjsi pouZiti mensi hodnoty rozptylu na rozdil od tézsich pribéhl ucelové funkce (,Ackley”), kde se
osvédcilo pouZit vétsi hodnoty rozptylu, tzn., vétsi pravdépodobnost vygenerovani prvku mimo adoli lokalniho
extrému. V pripadé lehcich pribéhl Gcelové funkce, kdy je u algoritmu nastavena velka hodnota rozptylu (vétsi
hranice okoli prvku, ve kterém bude generovan novy prvek), ma algoritmus moZnost generovat horsi
vzdalenéjsi prvky (prvky shorsi hodnotou ucelové funkce), a protoZze v pocatecnim stadiu prohledavani
algoritmus s vyssi pravdépodobnosti akceptuje i tyto horsi vzdalenéjsi prvky (pfijmuti zavisi na teploté), dochazi
k tomu, Ze algoritmus skace na odlehlejsi mista. Kazdym akceptovanim horsSiho prvku se pravdépodobnost
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pfijeti horsiho prvku sniZuje (nebo z(stava stejnd, tj. podle toho, jakou variantu optimalizaéniho algoritmu
uZivatel zvolil — booleovsky parametr ,SnizovatTeplotulenPriPrijetiHorsihoReseni”). Uplatnénim principu
prijeti horSiho Feseni Ize sice zabranit pfedcasné konvergenci, ale zéroven se u lehéich pribéh Géelové funkce
vystavujeme tomu, Ze algoritmus nestihne dosdhnout globalniho optima diky pfed¢asnému ukonceni, tj.,
spInéni kritéria ukonéeni, pti kterém byl vyCerpan povoleny pocet provedenych kroka.

V nasledujici tabulce (viz Tabulka 13-19) jsou hodnoty doporucenych hodnot parametru rozptylu pro algoritmus
simulovaného zZihani.

Ndazev modelu | Delong | Michalewicz | Rosenbrock | Ackley Doprava Penalizace | Vyrobnilinka
Parametr
Rozptyl [1,13] [3,13] [3,13] [1,13] [1,13] 1 [1,13]
Krok 2 Krok 2 Krok 2 Krok 2 Krok 2 Krok 2

Tabulka 13-19 Doporucené hodnoty u parametru ,Rozptyl” - Simulated Annealing

U simula¢niho modelu ,Penalizace” doslo pouze k jediné absolutné Uspésné sérii s hodnotou parametru
,Rozptyl = 1“. Zaucelem zkoumdni dalSich hodnot parametrli a jejich vlivu na chovani optimalizacniho
algoritmu v pfipadé simulaéniho modelu ,Penalizace”, byly provedeny dalsi série (viz Tabulka 13-20), které
v sobé na zakladé analyzy Uspésnosti jednotlivych parametrl zahrnuji slibnéjsi hodnoty téchto parametri

algoritmu.
Parametr algoritmu Krok Meze Pocet
Dolni mez Horni mez OF’al“’)V_"_:i'"i v
sérii

Rozptyl 5 1 26 30
MenitlenJedenParametr 1 0 1

Beta 0.045 0.01 0.1
MinimalniTeplota 0.0045 0.001 0.01
GenerovatDleRozptylu 1 0 1
SnizovatTeplotulenPriPrijetiHorsihoReseni 1 0 1
PrvniPopulaceNahodne 1 1 1

Tabulka 13-20 Testované hodnoty parametri - Simulated Annealing

Z predchozi tabulky série (viz Tabulka 13-20) je patrné, Ze pro parametr rozptylu v pfipadé simula¢niho modelu
,Penalizace” byly dodatecné testovany hodnoty 1; 6; 11; 16; 21; 26. Nejlepsi série, ze vSech testovanych sérii,
pfi hleddni optima dosdhla Uspésnosti 23.33 %. Této hodnoty Uspésnosti dosahly pouze dvé série a to
s hodnotami rozptylu 16 a 26.

13.5.1.2 Ménit jen jeden parametr

Na zdkladé literatury [16] byla do algoritmu implementovana pfi generovani nového prvku podle predchoziho
prvku mozZnost ménit jen jednu rozhodovaci proménnou predchozi prvku za ucelem ziskani nového prvku.
Znamena to, ze po nahodném vybéru slozky (rozhodovaci proménné) prvku bude ménéna pouze hodnota této
slozky a ostatni zlstanou stejné jako pro predchozi prvek.

Vysledkem uplatnéni tohoto principu je pohyb algoritmu pouze v jednom sméru (podobnost s metodami
zaloZzenymi na cyklické zaméné proménnych). Z vysledk( v grafu (viz pFiloha — kapitola 6.5.2 Ménit jen jeden
parametr, Obr. 6-14 Uspé$nost sérii s hodnotou parametru ,Ménit jen jeden parametr” - Simulated Annealing)
Ize konstatovat, Ze u lehkych pribéhi ucelové funkce Ize doporucit pfi generovani nového feseni (prvku) ménit
vsechny rozhodovaci proménné predchoziho prvku. V pfipadé simulacniho modelu ,,Michalewicz a Ackley” je
vidét, Ze lepsiho vysledku dosahovaly série s nastavenim ,,Ménit jen jeden parametr = Pravda“.
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V nasledujici tabulce (viz Tabulka 13-16) jsou hodnoty doporucenych hodnot parametru ,Ménit jen jeden
parametr” pro algoritmus simulovaného Zihani.

Ndazev modelu Delong | Michalewicz | Rosenbrock Ackley Doprava | Penalizace | Vyrobnilinka

Parametr
Ménit jen Nepravda Pravda Nepravda Pravda Nepravda Pravda Nepravda

jeden parametr
Tabulka 13-21 Doporucené hodnoty u parametru ,Ménit jen jeden parametr” - Simulated Annealing

13.5.1.3 Beta

Nezdpornd konstanta , Beta” urcuje vysi poklesu teploty pfi pfijeti horsiho feseni (8 = 0 A B < 1). V algoritmu
simulovaného Zzihani je vySe teploty urovana podle vzorce pro simulované haseni (viz literatura [16]).
V piipadé posuzovani vlivu parametru ,Beta” Ize z grafu (viz p¥iloha — kapitola 6.5.3 Beta, Obr. 6-15 Uspésnost
sérii s hodnotou parametru ,Beta” - Simulated Annealing) usoudit, Ze vySe hodnoty parametru algoritmu nema
zasadni vliv na Uspésnost pfi hledani globalniho optima (na rozdil od minimalni teploty), ale v pfevazné vétsiné
pfipadl lze doporucit mensi hodnotu parametru Beta. Diky pomalejsSimu sniZzovani teploty totiz algoritmus
akceptuje méné horsich prvk( a dochazi tak k mensi diverzité prvkd. Tuto domnénku potvrzuje i nasledujici
krabicovy graf (viz Obr. 13-1) vyjadfujici konvergenci pomoci parametru fs.

Hodnoty ucelové funkce
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Obr. 13-1 Krabicovy graf zachycujici vliv vySe hodnoty parametru ,,Beta” a ,Minimalni teplota“ na hodnoty tucelové
funkce prvki u provedenych sérii na simula¢nim modelu ,,De Jong“ - Simulated Annealing

Na zakladé analyzy krabicového grafu zachycujiciho vliv vySe uvedené hodnoty parametru Beta na hodnoty
konvergence fs sérii provedenych na simulaénim modelu ,De Jong” (viz Obr. 13-1) Ize konstatovat, Ze parametr
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Beta ma v tomto pfipadé mensi vliv na diverzitu nez parametru minimalni teplota. Krabicovy graf zachycuje
konvergenci f; hodnot uUcelové funkce prvkd (rozsah hodnot Gcelové funkce generovanych prvk(i béhem
optimaliza¢niho procesu) k hodnoté ucelové funkce globalniho optima — v tomto pfipadé globdiniho minima

V krabicovém grafu jsou jasné patrné zvysujici se trendy hodnot tcelové funkce medidnu a 3. kvartilu u sérii,
jejichz hodnota minimalni teploty byla postupné zvySovana (série: 1+1800; 1801+3600; 3601+5400;
5401+7200; 7201+9000). Tento trend je vétsi neZ u postupného zvySovani parametru Beta. Hodnota maxima je
konstantni, protoze pocate¢nim pripustnym feSenim u vsech optimalizacnich experimentl byl stejny (nejhorsi)
bod v prohledavaném prostoru, jehoz hodnota ucelové funkce je hodnota maxima.

U simula¢niho modelu ,,Penalizace” byl zaznamendna pouze jedna absolutné Uspésna série s hodnotou ,Beta =
0.94“. Z toho divodu nelze usuzovat na vliv této specifické hodnoty parametry na chovani algoritmu. V ramci
dodatecného testovani sérii u simula¢niho modelu ,Penalizace” (viz Tabulka 13-20) byly testovény nizsi
hodnoty parametru ,Beta” a to 0.01; 0.055; 0.1. V tomto pfipadé nebyla nalezena ani jedna absolutné Uspésna
série. Nejlepsi dosazend hodnota Uspésnosti pfi hledani optima byla 23.33 % a to pouze pro dvé série
s hodnotami ,,Beta = 0.055“ a ,,Beta = 0.1

Nazev modelu | Delong | Michalewicz | Rosenbrock | Ackley Doprava | Penalizace | Vyrobnilinka
Parametr
Beta [0.1,094] | [0.1,0.94] [0.1,094] | [0.1,0.94] | [0.1,0.94] 0.94 [0.1,0.94]
Krok 0.14 Krok 0.14 Krok 0.14 Krok 0.14 Krok 0.14 Krok 0.14

Tabulka 13-22 Doporucené hodnoty u parametru ,Beta“ - Simulated Annealing

13.5.1.4 Minimdlni teplota

Pokud se v prlibéhu optimaliza¢niho experimentu teplota vlivem pfijimani horsich reseni dostane pod mezni
hodnotu parametru (konstanty) nazvaného jako ,Minimalni teplota“, je teplota opét nastavena na svoji
pocatecni hodnotu 1 (viz Obr. 13-2), diky ¢emuZ se zvySuje pravdépodobnost pfijeti horsiho reseni. Tento krok
je v algoritmu implementovan zejména z divodu zabranéni pfedcasné konvergence do lokalniho extrému.

Priib&h acelové funkce
10
% 6 \U.“M ﬁ,| U’I\\.
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g! L WM gk | F T
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Cislo simulaéniho experimentu
Obr. 13-2 Vliv opétovného zvyseni teploty (zvySeni pravdépodobnosti prijeti horsiho feseni) na pribéh optimalizacniho
experimentu u simula¢niho modelu "De Jong"- Simulated Annealing

Z grafu (viz pfiloha — kapitola 6.5.4 Minimalni teplota, Obr. 6-16 Uspésnost sérii s hodnotou parametru
,Minimalni teplota” - Simulated Annealing) vyplyva, Ze skoro u vSech modell (mimo dvou malych odchylek u
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Z vyrazné klesajiciho trendu uUspésnosti, Ize usuzovat, Zze vySe hodnoty tohoto parametru ma velky vliv na
Uspésnost pfi hledani optima.

U lehkych prabéhi ucelové funkce se tento jev dal pfedpokladat. Diky nastaveni parametru minimalni teploty
reSeni) opétovné nastavena na pocatecni hodnotu (pravdépodobnost prijeti horsiho feseni je nejvétsi). Tim
dochazi k pohybu algoritmu v oblastech, ve kterych se nachazi prvky s lepsi hodnotou tGcelové funkce. Pokud je
nastavena vyssi hodnota minimalni teploty, algoritmus po mensim poctu krok( nastavi opét ,MinimalniTeplota
= 1“ (ve snaze uniknout z oblasti lokalniho extrému) a tim dochazi k putovani algoritmu smérem do oblasti
prvkd s horsimi hodnotami ucelové funkce.

vy

testovand hodnota parametru minimalni teploty, tj. ,MinimalniTeplota = 0.01“. V ramci dodate¢ného testovani
tohoto parametru byly na simulaénim modelu ,Penalizace” provedeny série s nizSimi hodnotami tohoto
parametru (viz Tabulka 13-20). Hodnoty parametru MinimalniTeplota byly 0.001; 0.0055; 0.01. Ani v jednom
pfipadé nebyla nalezena absolutné Uspésna série. Nejlepsi dosaZzend hodnota Uspésnosti pfi hledani optima
byla 23.33 %. Takové uUspésnosti dosahly pouze dvé série s hodnotami ,MinimalniTeplota = 0.0055“ a
,MinimalniTeplota = 0.001“. Ztéchto dvou sérii dopadla |épe série s mensi hodnotou parametru
,MinimalniTeplota” a to s dvakrat vyssi Uspésnosti nez série s vyssi minimalni teplotou.

Ndazev modelu | Delong | Michalewicz | Rosenbrock | Ackley | Doprava | Penalizace | Vyrobnilinka

Parametr

Minimalni teplota [0.01,0.13] [0.01,0.09] [0.01,0.13] [0.01,0.13] [0.01,0.09] 0.01 [0.01,0.25]
Krok 0.04 Krok 0.04 Krok 0.04 Krok 0.04 Krok 0.04 Krok 0.04

Tabulka 13-23 Doporucené hodnoty u parametru ,Minimalni teplota” - Simulated Annealing

13.5.1.5 Generovat dle rozptylu

Nékteré typy algoritmU simulovaného Zihani (napf. dle [16]) vyuZivaji pfi generovani nového prvku moznost
generovat hodnotu rozhodovaci proménné nového prvku (soufadnici prvku v prohledavaném prostoru) v celém
intervalu rozhodovaci proménné. Za ucelem srovnani byla v optimalizacnim algoritmu implementovéna
moznost zvolit generovani hodnot rozhodovacich proménnych nového prvku bud' v celém pfislusném intervalu
rozhodovaci proménné, nebo hodnoty rozhodovacich proménnych jsou generovany na zakladé rozptylu
urcujiciho velikost okoli predchazejiciho prvku, v némz bude generovan novy prvek.

Podle grafu (viz pfiloha — kapitola 6.5.5 Generovat dle rozptylu, Obr. 6-17 Uspésnost sérii s hodnotou
parametru ,Generovat dle rozptylu” - Simulated Annealing) je patrné, Ze u vétSiny absolutné Gspésnych sérii
vybranych simulacénich modeld (kromé simulacniho modelu ,Rosenbrock”) previada hodnota parametru
,GenerovatDleRozptylu = Nepravda“. Je tim tedy minéno volit generovani hodnot u rozhodovacich
proménnych nového prvku v celém prislusSném intervalu rozhodovaci proménné. Stejné doporuceni bylo
prokazano i u dodatecného testovani sérii na simulaénim modelu ,,Penalizace” (viz Tabulka 13-20).

V nasledujici tabulce (viz Tabulka 13-24) jsou uvedeny doporucené hodnoty parametru v zdvislosti na
jednotlivych simulacénich modelech. Tento pfistup byl zejména vhodny pro tézky priabéh , Ackleyho” ucelové
funkce, kdy byl s vétsi pravdépodobnosti vygenerovan prvek mimo udoli lokalniho extrému.

Nazev modelu Delong | Michalewicz | Rosenbrock Ackley Doprava | Penalizace | Vyrobnilinka

Parametr
Generovat dle Nepravda Nepravda Pravda Nepravda Nepravda Nepravda Nepravda
rozptylu

Tabulka 13-24 Doporucené hodnoty u parametru ,Generovat dle rozptylu“ - Simulated Annealing
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13.5.1.6 SniZovat teplotu jen pri prijeti horsiho reseni

V optimalizacnim algoritmu simulovaného Zihdni je implementovdna moZnost snizovat teplotu (snizeni
pravdépodobnosti ptijeti horsiho fesSeni) jen tehdy, pokud je nahodné vygenerované Cislo (podle
rovhomérného rozdéleni) mensi neZz specifikovana pravdépodobnost pfijeti horsiho feSeni nebo zda bude
teplota snizovana vzdy, pokud dojde k vygenerovani prvku s horsi hodnotou ucelové funkce nez je hodnota
ucelové funkce predchoziho prvku. Z grafu Uspésnosti sérii v zavislosti na hodnoté parametru sniZovani teploty
jen pfi pfijeti horsiho reseni (viz pfiloha — kapitola 6.5.6 SniZovat teplotu jen pfi prijeti horsiho feseni, Obr. 6-18
Uspésnost sérii s hodnotou parametru ,SniZovat teplotu jen pfi pfijeti hor$iho Fedeni” - Simulated Annealing)
Ize vyvodit, Ze Uspésnost optimalizace neni vyznamné zavisla na volbé jednotlivé varianty tohoto parametru.

V tabulce doporucenych hodnot parametru SnizovatTeplotulenPriPrijetiHorsihoReseni (viz Tabulka 13-24) jsou
pro uUplnost uvedeny hodnoty, které byly ziskany z provedenych sérii optimalizacniho algoritmu na vybranych
simulacnich modelech.

Nazev modelu Delong Michalewicz | Rosenbrock Ackley Doprava | Penalizace | VyrobnilLinka

Parametr

Snizovat teplotu Pravda Pravda Nepravda Pravda Nepravda Nepravda Nepravda
jen pfi prijeti
horsiho reseni

Tabulka 13-25 Doporucené hodnoty u parametru ,SniZzovat teplotu jen pfi pfijeti horsiho feseni” - Simulated Annealing

13.5.2 Nalezena vhodna nastaveni v§ech parametru algoritmu pro konkrétni simula¢ni modely

Na zdkladé nasledujici tabulky a predchozich poznatkl z analyz Ize konstatovat, Ze nejvétsi vliv na Gspésnost
hodnota tohoto parametru. Druhym zakladnim parametrem ovliviiujicim Uspésnost je parametr urcujici, zda
novy prvek bude generovan podle rozptylu nebo jestli hodnoty rozhodovacich proménnych u nového prvku
budou generovany v celém pfislusném intervalu rozhodovaci proménné.

iz |
) Meénit jen jeden Minimalni | Generovat dle SI‘.\IZOVT: t?.'.o o’tu
Nazev modelu | Rozptyl Beta jen pfi prijeti
parametr teplota rozptylu R
horsiho feseni
Delong 7 NEPRAVDA 0.52 0.01 NEPRAVDA NEPRAVDA
Michalewicz 3 PRAVDA 0.52 0.01 NEPRAVDA NEPRAVDA
Rosenbrock 7 PRAVDA 0.52 0.01 PRAVDA PRAVDA
Ackley 13 PRAVDA 0.8 0.01 NEPRAVDA NEPRAVDA
Doprava 5 PRAVDA 0.38 0.01 NEPRAVDA NEPRAVDA
Penalizace 1 PRAVDA 0.94 0.01 NEPRAVDA NEPRAVDA
VyrobniLinka 1 NEPRAVDA 0.8 0.25 NEPRAVDA NEPRAVDA
Tabulka 13-26 Nalezena vhodna nastaveni vSech parametra algoritmu pro konkrétni simulaéni modely - Simulated
Annealing

13.5.3 Nalezena vhodna nastaveni vSech parametri algoritmu pro vSechny vybrané simulacni
modely

Z péti vybranych vhodnych nastaveni optimaliza¢niho algoritmu (viz Tabulka 13-27) umisténych na nejvyssim

Zebficku hodnot kvality posuzované podle souhrnné funkce f Ize na zdkladé analyz provedenych u testovanych

sérii a nasledujici tabulky jako univerzalni nastaveni doporudit, negenerovat nové prvky podle rozptylu a

pouzivat nizkou hodnotu minimalini teploty — v nasem pfipadé se nejvice osvédcila hodnota 0.01.
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. Soucet hodnot
Snizovat .
‘L S, . .. | souhrnné funkce
Ménit jen Minimalni Generovat dle | teplotu jen pfi N
Rozptyl jeden parametr Beta teplota rozptylu fijeti horsiho fu vsech
] P P Pty Py s simulacnich
fesSeni o
modell
1 NEPRAVDA 0.94 0.01 NEPRAVDA NEPRAVDA 0.278647153
1 PRAVDA 0.94 0.01 NEPRAVDA NEPRAVDA 0.294809446
13 NEPRAVDA 0.52 0.01 NEPRAVDA PRAVDA 0.321242266
9 NEPRAVDA 0.66 0.01 NEPRAVDA NEPRAVDA 0.343691988
5 NEPRAVDA 0.38 0.01 NEPRAVDA NEPRAVDA 0.351940865

Tabulka 13-27 Vybér 5 vhodnych nastaveni vSech parametri algoritmu pro vsechny vybrané simula¢ni modely -
Simulated Annealing

13.6 Local Search

Algoritmus Local Search je dalsi modifikaci pseudogradientnich metod. Podstatou je generovani prvkd v okoli
dosud nejlepsiho nalezeného prvku (ndhodné s parametrem rozptyl) ve vsech iteracich, na rozdil od algoritmu
Hill Climbing a Tabu Search, kde byl generovan novy prvek v okoli predchoziho prvku. Optimalizacni algoritmus
Local Search dosahoval pfiblizné stejné uspésnosti jako oba predchozi zmiriované optimalizacni algoritmy.

13.6.1 Nalezeni vhodného nastaveni parametru optimaliza¢niho algoritmu pro kazdy
simulac¢ni model

Fakt, Ze algoritmus predcasné konverguje do lokalniho extrému u tézsich prabéhl Gcelové funkce, potvrzuje i
graf absolutni Uspésnosti optimalizacnich algoritmU testovanych na vSech simulac¢nich modelech (viz Obr. 11-4
Absolutni Uspésnost sérii algoritm( na jednotlivych modelech na zakladé nalezeni optima). Graf absolutni
Uspésnosti byl zvolen z divodu omezeni vlivu Spatného nastaveni parametri optimalizacniho algoritmu.
Vysledky ukazuji, Ze u tézSich pribéht ucelové funkce (,Michalewicz, Ackley, Doprava, Penalizace”) ma
optimaliza¢ni algoritmus sklon k pfedcasné konvergenci. Pro doplnéni uvadim, Ze optimalizaéni algoritmus
Local Search u simula¢nich model( ,Penalizace” nedosahl ani jedné absolutné Uspésné série z testovanych sérii,
a proto ve sloupcovém grafu nejsou vykresleny zadné sloupce identifikujici Uspésnost algoritmu u tohoto

simulaéniho modelu. U lehkych pribéh ucelové funkce je tento algoritmus Ucinny.

13.6.1.1 Rozptyl

Za ucelem zachovani stejnych podminek pro vSechny optimaliza¢ni algoritmy byly provedeny pouze dvé série
pro kazdou hodnotu rozptylu, protoZe pocet provedenych sérii je zavisly na poctu parametrd. Algoritmus
obsahuje pouze dva parametry — Rozptyl a Prvni populace nahodné. Proto mohla hodnota Uspésnosti nabyvat
pouze 0 %, 50 % nebo 100 %. Ze sloupcového grafu vyplyva, Ze v pripadé lehkych pribéhl Gcelové funkce pro
simulacni model ,,De Jong” Ize doporucit prakticky kteroukoliv nizsi hodnotu rozptylu mensi nez 12 vcetné (viz

Ill

ptiloha — kapitola 6.6.1 Rozptyl, Obr. 6-19 Uspésnost sérii s hodnotou parametru ,Rozptyl“ — Local Search). U
simulacniho modelu ,,Rosenbrock” bych doporudil vSechny hodnoty rozptylu od 1+11. U pfipadu simula¢niho
modelu , Ackley” byl pfedpoklad, Ze bude zapotfebi vétsiho rozptylu, aby prvek mohl uniknout z udoli lokalniho
minima a dostat se do udoli globdlniho minima. ProtoZe povrch uUcelové funkce u simulaéniho modelu
,Vyrobnilinka” neni pfilis ¢lenity, dalo se oCekavat, Zze nejlépe zafunguji série s nizsi hodnotou rozptylu. U

jediného simula¢niho modelu ,,Penalizace” se nevyskytla ani jedna absolutné Uspésna série.

|u

V nasledujici tabulce (viz Tabulka 13-28) jsou uvedeny doporucené hodnoty parametru , Rozptyl“. Pokud jsou u
simulacnich modelld doporucené hodnoty uvedeny v zavorce ,Penalizace” jsou tyto hodnota ziskany ze sérii,
které nebyly absolutné Uspésné, ale byly nejlepsi vici ostatnim provedenym sériim na konkrétnim simulacnim

modelu.
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Nazev modelu| Delong| Michalewicz| Rosenbrock Ackley Doprava | Penalizace | Vyrobnilinka
Parametr
Rozptyl [1,12] [3.,8] [1,11] [10,11] [4,7] {14} [14]
Krok 1 Krok 1 Krok 1 U [15,17] Krok 1 Krok 1
U [21,22]
Krok 1

Tabulka 13-28 Doporucené hodnoty u parametru ,Rozptyl” - Local Search

V pripadé simula¢niho modelu ,Penalizace” byly dodatecné testovany hodnoty rozptylu 40+100 s krokem 10.
Z vysledkt experimentovani vyplynulo, Ze kvalita sérii se postupné zhorSovala s nar(stajici hodnotou rozptylu.

13.6.1 Nalezena vhodna nastaveni vSech parametri algoritmu pro konkrétni simulacni
modely
V nasledujici tabulce (viz Tabulka 13-29) jsou uvedena vhodna nastaveni parametru , Rozpty

simulacni modely.

Iﬂ

pro jednotlivé

Nazev modelu Rozptyl
Delong 5
Michalewicz 4
Rosenbrock 2
Ackley 10
Doprava 4
Penalizace 14
VyrobniLinka 5

Tabulka 13-29 Nalezena vhodna nastaveni vSech parametri algoritmu pro konkrétni simulacni modely - Local Search

13.6.2 Nalezena vhodna nastaveni vSech parametru algoritmu pro vSechny vybrané simulacni

modely
Z nasledujici tabulky (viz Tabulka 13-30) 5 vhodnych nastaveni parametru ,Rozptyl“ pro vSechny vybrané

simulaéni modely u algoritmu Local Search vyplyvd, Ze v pfipadé testovanych simulacnich modelll je lepsi
preferovat mensi hodnoty rozptylu.

Soucet hodnot souhrnné
Rozptyl funkce f u vSech
simulaénich modeli

6 0.73714395

3 0.745137839
4 0.759233609
5 0.773888607
10 0.847258767

Tabulka 13-30 Vybér 5 vhodnych nastaveni vSech parametri algoritmu pro véechny vybrané simulaéni modely - Local
Search

13.7 Evolution Strategy

V pfipadé Evolucni strategie se novy jedinec (potomek) generuje jako mutace plvodniho jedince (rodice) tak,
Ze k jednotlivym plvodnim slozkam jedince jsou pfi¢teny ndhodné hodnoty generované na zakladé normalniho
rozdéleni. U mutace jedince bylo implementovdno Rechenbergovo adaptivni pravidlo jedné pétiny Uspésnosti
upravujici hodnoty smérodatnych odchylek, zvlast pro kazdou dimenzi, na zakladé vypoctené relativni ¢etnosti
Uspéchl. V pfipadé, Ze vypocltend relativni Cetnost Uspéchl je mensi neZ specifikovand konstanta, bude
uskutecnéno jemnéjsi prohledavani prostoru - intenzifikace (snaha zlepSovat dosavadni znamé feSeni pomoci
malych zmén, které vedou k novym podobnym zlepsenym prvkiim). Pokud vypoctena relativni ¢etnost Uspéch(
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byla vétsi nez definovana konstanta, dochazi k SirSimu prohleddvani prostoru tzv. diverzifikaci. Pokud
vypoctena relativni ¢etnost Uspécht byla shodna s definovanou konstantou, smérodatné odchylky se neméni.

Algoritmus je implementovan v podobé varianty postupné vyvojové strategie, kdy je vysledna populace tvorena
uréitym poctem jedincd s nejlepsimi funkénimi hodnotami ze vSech jedinclG jak rodicovské populace, tak
populace potomka. V literature [14] se uvadi, Ze varianta postupné vyvojové strategie (koeexistence rodicl a
potomk) konverguje rychleji nez varianta generacni vyvojové strategie (ndhrada celé populace rodi¢l novymi
potomky). Nevyhodou je, Ze ma vétsi tendenci ukoncit prohledavani v lokalnim extrému.

V literatufe (viz [14]) se doporucuje, aby velikost populace potomki byla volena nékolikanasobné vétsi nez
velikost rodicovské populace. V algoritmu je pouZita selekce tzv. turnajovym vybérem - vybér lepsiho jedince
z dvojice.

13.7.1 Nalezeni vhodného nastaveni parametru optimaliza¢niho algoritmu pro kaZzdy simulaé¢ni
model

U algoritmu na zakladé hodnot Gspésnosti jednotlivych parametrd nelze podle grafli jednoznacné identifikovat,

ktery parametr ma zasadni vliv na chovani algoritmu. Jednotlivé parametry totiz v grafech dosahuji skoro stejné

hodnoty Uspésnosti pfi hledani globalniho optima.

13.7.1.1 Velikost populace

V optimaliza¢nim algoritmu Evolucni strategie byla pouZita varianta postupné vyvojové strategie, kdy je
vyslednd populace tvorena urcitymi jedinci, ktefi jsou vybrani pomoci turnajové selekce z populace vzniklé
spojenim populace rodicl a populace potomkl. Parametr VelikostPopulace urcuje, kolik vitéznych jedinca
bude vybrano pomoci turnajové selekce do vysledné populace.

V pfipadé implementovaného algoritmu Evolu¢ni strategie vede vétSi hodnota parametru VelikostPopulace
k mensi pravdépodobnosti vybéru nejlepsiho jedince ze slouc¢enych populaci rodict a potomkd. Tim se ¢astecné
zabranuje elitaFstvi (vybéru nejlepsich jedincl z populace do nasledujicich populaci) a je podporena diverzita
reSeni (rGznorodost navrhovanych reseni). Na zakladé téchto tvrzeni, Ize konstatovat, Ze v pfipadé tézsich
prabéhd ucelové funkce by mély byt voleny vyssi hodnoty tohoto parametru. Toto doporuceni se potvrdilo na
vysledcich provedenych sérii u simulacnich modell ,Ackley” a ,Michalewicz”, kde v Uspésnych sériich

prevladaji vyssi hodnoty tohoto parametru.

U simula¢niho modelu ,Ackley” byla komplikovanost v multimodalnosti ucelové funkce, kde vétsi hodnota
parametru velikosti populace umoznila odskoceni i do vzdalenéjsich udoli s globalnim minimem. U simulac¢niho
modelu ,Michalewicz” se nachdzely rovinné oblasti a malé hodnoty parametru VelikostPopulace by mohly
zapficinit preferovani nejlepsich jedincl, coz by vedlo k tomu, Ze algoritmus by predcasné konvergoval a
nedostal by se do vzdalenéjsich oblasti koryt, kde se nachazi globalni minimum. Z provedenych experiment(
také vyplyva, Ze je vhodné u simula¢niho modelu ,Vyrobnilinka“ volit vyssi hodnoty parametru velikosti
populace. Zde byl plvodni pfedpoklad volby mensi hodnoty vzhledem k méné naronému pribéhu ucelové

funkce.

Z grafu Uspésnosti sérii (viz pFiloha — kapitola 6.7.1 Velikost populace, Obr. 6-20 Uspégnost sérii s hodnotou
parametru ,Velikost populace” — Evolution Strategy) s hodnotou parametru VelikostPopulace a minimalniho
rozdilu hodnot uspésnosti jednotlivych sloupcl vyplyva, Ze vySe hodnoty parametru, urcujiciho velikost
vysledné populace, nemda zdasadni vliv na UspéSnost algoritmu. Pouze u jediného simulaéniho modelu
,Penalizace” nebyla nalezena ani jedna absolutné Uspésna série. Hodnota Uspésnosti nejlepsi nalezené série u
simulac¢niho ,,Penalizace” byla 80 %.

V nasledujici tabulce (viz Tabulka 13-31) jsou uvedeny doporucené hodnoty parametru Velikost populace
vychazejici z pfedchoziho grafu. V zavorce u simulaéniho modelu ,,Penalizace” je uvedena doporucena hodnota
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uréujici velikost populace z provedenych sérii, které nebyly absolutné Gspésné, ale byly nejlepsi vici ostatnim
provedenym sériim na simulac¢nim modelu.

Ndazev modelu | Delong | Michalewicz | Rosenbrock | Ackley Doprava Penalizace | Vyrobnilinka

Parametr

Velikost populace | [1.21] [1,21] [1,21] [1,21] [1,19] *{11,15,21} [5,21]
Krok 1 Krok 1 Krok 1 Krok 1 Krok 1 Krok 1

Tabulka 13-31 Doporucené hodnoty u parametru ,Velikost populace” — Evolution Strategy

13.7.1.2 Mmp - pocet potomkii
Hodnota parametru Mmp vyjadfuje, kolik bude vytvofeno potomk (prvki) na zdkladé rodi¢ovské populace.

V literatufe se doporucuje, aby velikost populace potomkd byla volena nékolikandsobné vétsi nez velikost
rodi¢ovské populace. [14]

Na rozdil od parametru VelikostPopulace, vyse hodnoty parametru Mmp u simulaénich model( ,,Michalewicz“,
,»Ackley” a , Doprava” vyraznéji ovliviiuje chovani algoritmu. Z grafu Uspésnosti (viz pfiloha — kapitola 6.7.2
Mmp — podet potomk(, Obr. 6-21 Usp&snost sérii s hodnotou parametru ,Mmp“ - Evolution Strategy) vyplyva,
Ze nejvétsi Uspésnosti u simulacnich modell ,Ackley” a ,Doprava” a cCastecné i ,Penalizace” dosahly série
s poc¢tem jedincl k pareni ,,Mmp=1“.

Znamena to tedy, Ze u tézsich pribéhu ucelové funkce byl v sériich preferovan vybér jednoho jedince, ktery byl
vybran ze zdpasu pomoci turnajové selekce. Volbou ,Mmp=1“ se mlZeme vystavovat vyssi pravdépodobnosti
predcasné konvergence diky intenzifikaci — zlepSovani dosavadni populace pomoci malych pfirGstk( ve formé
preference kvalitniho jedince. Propojenim nastaveni malé hodnoty parametru k (pocet jedincl v turnaji, kdy
hodnota parametru ,k=1“ turnajovou selekci degeneruje na ndhodny vybér jedincl — podpora diverzity) a malé
hodnoty Mmp (intenzifikace pomoci ,Mmp=1“) mlze byt vyvazenym kompromisem mezi a podporou diverzity
a intenzifikace na strané druhé u tézsich pribéh ucelové funkce.

V nasledujici tabulce (viz Tabulka 13-32) jsou uvedeny nalezené vhodné hodnoty parametru Mmp algoritmu
Evolucni strategie vyjadrujiciho pocet jedincll k pareni u jednotlivych sérii provedenych na vSech simulacnich

modelech.

Nazev modelu | Delong | Michalewicz | Rosenbrock | Ackley Doprava Penalizace | VyrobnilLinka
Parametr
Mmp [1,21] [1,21] [1,21] [1,21] [1,21] *{1,5,7,19} [1,21]

Krok 1 Krok 1 Krok 1 Krok 1 Krok 1 Krok 1
Tabulka 13-32 Doporucené hodnoty u parametru ,Mmp“ - Evolution Strategy

13.7.1.3 q - pocet predchdzejicich tispéchii

U mutace rodice (pomoci normalniho rozdéleni), pomoci niz je vygenerovan novy potomek, bylo
implementovano Rechenbergovo adaptivni pravidlo jedné pétiny Uspésnosti upravujici hodnoty smérodatnych
odchylek zvlast pro kazdou dimenzi na zakladé vypoctené relativni ¢etnosti Uspéchd. Relativni ¢etnost Uspéchl
je spocltena ze seznamu, v némzZ jsou ukladany informace o Uspésich pfi generovani lepsiho potomka nez
rodi¢e. Uspéchem se mini vygenerovani lepsiho potomka, ne? byl jeho rodi¢. V ptipadé tspéchu je do vektoru
umisténa 1. Pokud tomu tak neni, potomek je horsi nez jeho rodic, je do seznamu vloZena 0. Relativni ¢etnost
Uspéchl je spoctena tak, Ze viechny hodnoty v seznamu jsou seCteny a vydéleny délkou seznamu tj. pocet
sloZzek v seznamu. Parametr q urcuje velikost seznamu Uspéchdq, tj. kolik ma byt sledovano predchozich
Uspéch v populaci. Pokud vypoctena relativni cetnost Uspéchi je mensi, neZ specifikovana, bude uskutecnéno
jemnéjsi prohledavani prostoru - intenzifikace. Pokud vypoctena relativni Cetnost Uspéchl byla vétsi nez
definovand konstanta, dochazi k SirSimu prohledavani prostoru - diverzifikace. Pokud vypoctend relativni
Cetnost Uspéchl byla shodna s definovanou konstantou, smérodatné odchylky se neméni.
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Z nasledujiciho grafu (viz pfiloha — kapitola 6.7.3 q — pocet predchazejicich Gspéchii, Obr. 6-22 Uspésnost sérii s
hodnotou parametru ,,q“ - Evolution Strategy) vyplyva, Ze vyse hodnoty parametru g nema zasadni vliv na
Uspésnost algoritmu Evoluéni strategie u lehcich pribéhl ucelové funkce. V pFipadé multimodalni ,Ackleyho”
funkce a simulaéniho modelu ,,Doprava” je patrné, Ze s rostouci hodnotou parametru se zvySovala Uspésnost
provedenych sérii. V nasledujici tabulce (viz Tabulka 13-33) jsou zobrazeny nejlepsi nalezené hodnoty
parametru ,,q“ u provedenych sérii u jednotlivych simulac¢nich modeld.

Ndazev modelu | Delong | Michalewicz | Rosenbrock | Ackley Doprava Penalizace | Vyrobnilinka
Parametr
q [1,21] [1,21] [1,21] [1,21] [1,21] « {21} [1,21]
Krok 5 Krok 5 Krok 5 Krok 5 Krok 5 Krok 5

Tabulka 13-33 Doporucené hodnoty u parametru ,,q“ - Evolution Strategy

13.7.1.4 k- pocet jedincti v turnaji

K selekci jedincl z populace, kterd vznikla smisenim rodicovské populace a populace potomkd, byla pouZita
turnajova selekce se substituci (v populaci se mize vyskytnout i kopie jedince). Parametr k urcuje s kolika
soupefi, ktefi byli vybrani nahodné, bude vybrany jedinec bojovat. Do vybéru se pak dostava jedinec, ktery
zvitézil nade vSemi ostatnimi soupefi. Jedna se tedy o preferenci silnéjsich jedincl. Z grafu Uspésnosti sérii
s hodnotami parametru k vidime, Ze u vSech simulac¢nich modeld, kromé jediného -, Ackley”, byly série s ,k=1“
silné nelspésné, vzhledem k ostatnim hodnotam parametru.

Je zvlastni, Ze tento parametr s hodnotou ,k=1“ dosahoval u absolutné Uspésnych sérii (viz pfiloha — kapitola
6.7.4 k — pocet jedincl v turnaji, Obr. 6-23 Uspésnost sérii s hodnotou parametru ,k“ - Evolution Strategy) u
simulacnich modeld vytvorenych podle funkce (,Delong, Michalewicz, Rosenbrock, Ackley”) skoro stejné
hodnoty Uspésnosti. Z vyse hodnot Uspésnosti u jednotlivych datovych fad parametru k u funkci (,Delong,
Michalewicz, Rosenbrock®), Ize usuzovat, Ze vySe hodnoty parametru, kromé hodnoty 1, nema zasadni vliv na
uspésnost sérii. Jediny simulaéni model ,Ackleyho” funkce upfednostfioval u provedenych sérii hodnotu
parametru ,k=1“.

Jestlize k=1, turnajova selekce degeneruje na nahodny vybér jedincl a kazdy kandidat reseni se priamérné
dostane do populace k pareni jedenkrat. Se vzrUstajici hodnotou k selekcni tlak vzrlsta: jedinci s dobrou
hodnotou fitness tvori vétsi a vétsi skupinu potomkda, zatimco Sance na reprodukci horsich kandidatd na reseni
klesa. [15]

Nasledujici tabulka (viz Tabulka 13-34) obsahuje nejlepsi hodnoty koeficientu k u absolutné uspésnych sérii
umisténych v predchozim sloupcovém grafu (viz p¥iloha — Obr. 6-23 Uspésnost sérii s hodnotou parametru , k“ -
Evolution Strategy). Tabulka je doplnéna o nejlepsi hodnotu koeficientu k (v zavorce s hvézdic¢kou) z nejlepsich
nalezenych sérii (vybér pouze sérii, které dosahovaly nejvyssi Uspésnosti pfi hledani globalniho optima) na
simulacnim modelu ,,Penalizace”.

Nazev modelu | Delong | Michalewicz | Rosenbrock | Ackley Doprava Penalizace | VyrobnilLinka
Parametr
k [5,21] [5,21] [5,21] [1,21] [5,21] * {5} [5,21]
Krok 4 Krok 4 Krok 4 Krok 4 Krok 4 Krok 4

Tabulka 13-34 Doporucené hodnoty u parametru ,k“ - Evolution Strategy

13.7.2 Nalezena vhodna nastaveni vSech parametri algoritmu pro konkrétni simula¢ni modely
Pokud srovname hodnoty jednotlivych parametrl nejlepsich sérii umisténych v nasledujici tabulce (viz Tabulka
13-35) zjistime, Ze hodnoty jsou skoro ve vétsiné pripadld odlisné. Mohli bychom tedy vyvodit zavér, Ze
algoritmus Evolucni strategie neni ve velké mire zavisly na hodnotach svych jednotlivych parametra.
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Jedinym doporucenim muZe byt nenastavovat ,q=1“ u vSech simulacnich modelt kromé simula¢niho modelu
»Ackley”, kde série s touto hodnotou dosahovaly nejvyssi Uspésnosti ze vSech testovanych nastaveni u tohoto
simulaéniho modelu.

Nazev modelu Velikost populace Mmp q k
Delong 3 1 1 9
Michalewicz 5 5 1 13
Rosenbrock 3 1 21
Ackley 7 17 21 17
Doprava 3 7 1 17
Penalizace 21 5 21 5
VyrobniLinka 19 9 11 9

Tabulka 13-35 Nalezena vhodna nastaveni vSech parametrt algoritmu pro konkrétni simulac¢ni modely - Evolution

Strategy

Algoritmus Evolucni strategie lze na zakladé testovani vSech optimalizacnich algoritmi doporucit, jako
efektivni a pouZitelny algoritmus na vSechny testované typy priibéhi ucelovych funkci. Lze ho také doporudit
pro jeho nendroc¢nost na nastaveni jednotlivych parametrl algoritmu. Nespornou vyhodou algoritmu je jeho
schopnost uniknout z lokalnich extrém ucelové funkce.

Pozndmka: Jako druhou variantu optimalizacniho neevolucniho algoritmu bych doporucil algoritmus
simulovaného Zihani.

13.7.3 Nalezena vhodna nastaveni vSech parametra algoritmu pro vSechny vybrané simula¢ni
modely

Ve vybéru péti vhodnych nalezenych sérii provedenych u vSech simulacnich modell (viz Tabulka 13-36) se do
predniho Zebficku dostaly série s hodnotou parametru ,,q=1“. Podle hodnot v pfedchozim grafu Uspésnosti sérii
s hodnotou parametru q (viz pfiloha — kapitola 6.7.3 q — pocet pfedchdazejicich Uspéchd, Obr. 6-22 Uspésnost
sérii s hodnotou parametru ,,q“ - Evolution Strategy) ale vyplyva, Ze vySe hodnoty parametru q nema velky vliv
na uspésnost pri hledani optima. U algoritmu na zdkladé hodnot Uspésnosti jednotlivych parametrd nelze
jednoznacné definovat, ktery parametr ma na chovani algoritmu nejvétsi vliv. Jednotlivé parametry totiz
dosahuji skoro stejné hodnoty Uspésnosti pfi hledani globalniho optima.

Soucet hodnot souhrnné
Velikost populace Mmp q k funkce § u vSech
simulacnich modelt
5 5 1 17 0.409612055
5 15 1 5 0.410918701
9 5 1 17 0.413349094
9 1 1 9 0.413997462
7 3 1 9 0.41748548

Tabulka 13-36 Vybér 5 vhodnych nastaveni vSech parametri algoritmu pro vSechny vybrané simulaéni modely -
Evolution Strategy

13.8 Differential Evolution

Algoritmus vyuZivad tradicni evoluéni operatory kfizeni, mutace a selekce. V algoritmu byl vyuZit princip
adaptivity mutaéniho parametru. Novy jedinec (v pfipadé evolucnich algoritmi se na misto terminu prvek uziva
termin jedinec) vznikd mutaci nejlepsiho jedince se ¢tyfmi ndhodné vybranymi jedinci, ktefi jsou rlzni od
nejlepsiho prvku v populaci a aktualniho vybraného prvku z populace — princip metody BEST. Tento princip ma
v pocatecnim stadiu uchovavat diverzitu prohledavani (diverzifikace - explorace) a v pozdéjsim stadiu zvysuje
intenzitu prohledavani (intenzifikace - exploatace).
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Princip diferencialni evoluce je zaloZen na selekci (vybéru) lepsiho jedince ze dvou jedincl - rodi€e a jeho
potomka. Potomek vznikl kiizenim rodic¢e a nového vytvoreného jedince, ktery vznikl pomoci mutace jedincl —
metoda BEST. Lepsi jedinec z téchto dvou porovnavanych jedincl je nasledné zafazen do populace, kterd
kompletné nahradi populaci rodic.

13.8.1 Nalezeni vhodného nastaveni parametru optimaliza¢niho algoritmu pro kazdy simula¢ni
model

Experimentalni vysledky i zkusenosti ukazuji, Ze diferencialni evoluce konverguje rychleji nez jiné stochastické
algoritmy (viz literatura [14]). S timto tvrzenim lze souhlasit. Pokud ale porovndme vysledky grafu primérné
Uspésnosti algoritmd pfi nalezeni optima (viz Obr. 11-2), prdméru hodnot ¢tvrtého kritéria rychlosti nalezeni
optima (Obr. 11-14) a priméru hodnot z ohodnoceni na zakladé tretiho kritéria u absolutné Uspésnych sérii (viz
Obr. 11-13), Ize konstatovat, Ze testovana forma algoritmu Diferencialni evoluce je rychla v nalezeni optima
(kromé algoritmu Downhill Simplex), ale u jednodussich pribéhl ucelové funkce poskytuje horsi vysledky nez
ostatni optimaliza¢ni algoritmy. U tézsiho simula¢niho modelu ,Penalizace” algoritmus zafungoval o mnoho
Iépe neZ ostatni algoritmy zaloZené na pseudogradientnim pristupu (vybér vsech sérii, kromé absolutné
uspésnych). Hodnota f; poskytujici prehled o kvalité vysledkd poskytnutych algoritmem, byla srovnatelnd
s velmi efektivnim ddle hodnocenym algoritmem Evolucni strategie.

13.8.1.1 Velikost populace

V algoritmu je uplatnén princip vytvareni nové populace jedinct na zakladé zvoleni lepsSiho jedince z dvou
konkurentl — rodi¢e a potomka. Parametr VelikostPopulace urcuje, kolik bude do vysledné populace umisténo
prezivsich jedincl na zakladé selekce rodic vs. potomek. Z grafu Uspésnosti (viz pfiloha — kapitola 6.8.1 Velikost
populace, Obr. 6-24 Uspésnost sérii s hodnotou parametru ,VelikostPopulace” — Differential Evolution) je
zfejmé, Ze nejlépe dopadly série, kde byla zvolena nejvétsi populace jedincll. Totalnim neldspéchem dopadla
volba populace o velikosti 1.

Pro Uplnost doplnim, Ze hodnoty Uspésnosti nejlepsi nalezené série u jednotlivych simulaénich modell jsou:
»Ackley”: Uspésnost 80 %, ,,Penalizace”: Uspésnost 20 %.

Nasledujici tabulka (viz Tabulka 13-37) obsahuje nalezené vhodné hodnoty parametru VelikostPopulace
z testovanych sérii. Je zfejmé, Ze nejvice se osvédCilo u vybranych simulaénich modelll volit nastaveni
parametru algoritmu s vét$i hodnotou velikosti populace.

Sami tvlrci algoritmu Storn a Price doporucuji volit hodnoty velikosti populace pétindsobku aZ desetinasobku
poctu rozhodovacich proménnych (minimalné vsak 4, aby bylo zajisténo, Ze algoritmus Diferencidlni evoluce
bude mit dostatek odlisnych prvk, se kterymi mlze pracovat (viz literatura [33]).

Ndazev modelu | Delong | Michalewicz | Rosenbrock | Ackley Doprava Penalizace | Vyrobnilinka

Parametr

Velikost popu|ace [24,30] [22,30] [18,28] U {30} | *{24}u [24,30] * [20,30] [18,30]
Krok 2 Krok 2 Krok 2 x {28} Krok 2 Krok 2 Krok 2

Tabulka 13-37 Doporucené hodnoty u parametru , VelikostPopulace” — Differential Evolution

13.8.1.2 Koef F - koeficient adaptivniho pravidla

Parametr oznacovany jako Koef_F je koeficient vyuZivany pfi mutaci plvodniho jedince. Koeficient je ménén na
zakladé adaptivniho pravidla (podle Ali a Térna), podle kterého je hodnota parametru ménéna v kazdém
itera¢nim kroku na zdkladé minimalni a maximalni hodnoty ucelové funkce v populaci. Diky tomuto principu je
v pocatecni fazi algoritmu uchovdna diverzita prohleddvani a v pozdéjSim stddiu se zvySuje intenzita
prohledavani.
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Na zakladé vysledkl nasledujiciho grafu (viz pfiloha — kapitola 6.8.2 Koef_F — koeficient adaptivniho pravidla,
Obr. 6-25 Usp&snost sérii s hodnotou parametru ,Koef F“ - Differential Evolution) Ize v pfipadé testovanych
simulaénich modell doporucit hodnotu koeficientu mutace ,Koef F =0.55“.

Sami tvlrci [33] doporucuji volit ,Koef F = 0.5“, coz odpovida dosazenym vysledkim provedenych analyz.
Pokud algoritmus predc¢asné konverguje, je doporuéeno (viz literatura [33]) zvySovat parametr a/nebo velikost
populace. Pokud 0.4 > Koef_F je prohledavani jen ojedinéle efektivni. [33]

Sami tvlrci algoritmu uZivaji pro odlisné simulaéni modely ve formé testovacich funkci rGznych hodnot
parametrl (0.5 < Koef F < 1).

Souhrnné u vSech simulaénich modell je preferovdna hodnota parametru ,Koef F = 0.55“ (viz pfiloha —
kapitola 6.8.2 Koef F — koeficient adaptivniho pravidla, Obr. 6-25 Uspé&3nost sérii s hodnotou parametru
,Koef_F“ - Differential Evolution). Jedinou vyjimkou je hodnota ,Koef F = 0.22“ u simula¢niho modelu
,Penalizace”. V nasledujici tabulce (viz Tabulka 13-38) jsou uvedeny doporucené hodnoty parametru Koef F.

Nazev modelu | Delong | Michalewicz | Rosenbrock | Ackley Doprava Penalizace | Vyrobnilinka

Parametr

Koef F [0.33,0.66] [0.55,0.66] [0.55,0.66] x {0.55} [0.55,0.66] x{0.22} [0.33,0.66]
- Krok 0.11 Krok 0.11 Krok 0.11 Krok 0.11 Krok 0.11

Tabulka 13-38 Doporucené hodnoty u parametru , Koef_F“ - Differential Evolution

13.8.1.3 Koef C - pravdépodobnost nahrazeni souradnic rozhodovacich proménnych

Novy prvek - potomek vznikd kfizenim nové vygenerovaného (zmutovaného) jedince a plvodniho rodice.
Potomkiv genom (vektor slozeny z hodnot rozhodovacich proménnych) skladajici se z jednotlivych gen(
(jednotlivé rozhodovaci proménné) vznika tak, Zze pokud ndhodné vygenerované &islo v intervalu [0,1) je mensi
nebo rovno definované pravdépodobnosti, tj., parametr Koef_C nebo pokud doslo k vygenerovani stejného
Cisla, jako je index rozhodovaci proménné, potomek zdédi gen nové vygenerovaného zmutovaného jedince
(dochazi ke krizeni genu). V opac¢ném pripadé dédi gen po rodici.

Autofi algoritmu uvadi, Ze prvni volbou by méla byt pravdépodobnost nahrazeni soufadnic rozhodovacich
proménnych rovna hodnoté ,Koef_C = 0.1 ale zaroven uvadi, Ze vy$si hodnota parametru Koef_C ¢asto vede
k rychlejsi konvergenci. Doporucuji tedy dale otestovat nastaveni ,Koef C = 0.9“ nebo ,Koef C = 1 a zjistit,
které nastaveni je rychlejsi. [33]

Pokud je tedy nastavena nizsi pravdépodobnost nahrazeni souradnic rozhodovacich proménnych, potomek
bude s mensi pravdépodobnosti dédit geny od nové zmutovaného jedince, ktery vznikl mutaci nejlepsiho
jedince a dalSich Ctyf navzajem rdznych nahodné zvolenych jedincl. To znamen3, Ze bude spiSe dédit geny od
svého rodice, coz povede k tomu, Ze algoritmus nebude udrZovat diverzitu populace.

Na zakladé vysledkl grafu Uspésnosti (viz pFiloha — kapitola 6.8.3 Koef C — pravdépodobnost nahrazeni
soufadnic rozhodovacich proménnych, Obr. 6-26 Uspésnost sérii s hodnotou parametru ,Koef_C“ - Differential
Evolution) lze tvrdit, Ze v pfipadé simulacnich model( ,De Jong, Michalewicz, Rosenbrock, Doprava“ se
osvédCuje nastaveni parametru na vysSi hodnotu ,Koef C = 0.77“ (vétsi diverzita v populaci). Pro pfipad
simulaéniho modelu , Ackley” (multimodalni pribéh Gcelové funkce) jsou v nasledujici tabulce (viz Tabulka
13-39) uvedeny rliznorodé hodnoty, které dosahovaly shodné 80 % Uspésnosti pfi nalezeni optima (f; = 0.2).
V prevaze jsou opét vétsi hodnoty parametru Koef_C, coz vede k domnénce, Ze je v naSem pripadé vybranych
simulacnich modell lepsi pouZivat vétsi hodnoty pravdépodobnosti nahrazeni soufadnic rozhodovacich
proménnych u potomka.
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Nézev modelu | Delong | Michalewicz | Rosenbrock Ackley Doprava | Penalizace | Vyrobnilinka
Parametr
Kontrakce [0.33,0.88] | [0.44,0.88] [0.44,0.88] | *[0.44,0.88] | [0.44,0.77] | *{0.11} U [0.22,0.99]
Krok 0.11 Krok 0.11 Krok 0.11 Krok 0.11 Krok 0.11 * [0.55,0.88] Krok 0.11
Krok 0.11

Tabulka 13-39 Doporucené hodnotyu parametru ,Koef_C“ - Differential Evolution

13.8.2 Nalezena vhodna nastaveni vSech parametri algoritmu pro konkrétni simula¢ni modely
U predchozi analyzy velikosti populace bylo zjiSténo, Ze u algoritmu Diferencialni evoluce je lepsi preferovat

vétsi velikost populace. U vSech simula¢nich modell byla s prevahou preferovana hodnota parametru ,Koef F

= 0.55“. Rozdil doporucenych hodnot sérii a nejlepsSich nalezenych sérii nastava v pfipadé hodnot parametru

pravdépodobnosti nahrazeni souradnic rozhodovacich proménnych u potomka. ZvySe hodnot Uspésnosti

v predchdzejicim grafu Uspésnosti sérii s hodnotou parametru Koef_C (viz ptiloha - kapitola 6.8.3 Koef C —

pravdépodobnost nahrazeni soufadnic rozhodovacich proménnych, Obr. 6-26 Uspé&$nost sérii s hodnotou

parametru ,Koef_C“ - Differential Evolution) a nasledujici tabulky (Tabulka 13-40) Ize usoudit, Ze parametr

nema az tak velky vliv na efektivitu pfi hledani globalniho optima.

Ndazev modelu Velikost populace Koef F Koef_C
Delong 26 0.55 0.11
Michalewicz 16 0.55 0.77
Rosenbrock 22 0.55 0.55
Ackley 28 0.55 0.88
Doprava 24 0.55 0.55
Penalizace 26 0.22 0.11
VyrobniLinka 24 0.33 0.55

Tabulka 13-40 Nalezena vhodna nastaveni vSech parametri algoritmu pro konkrétni simula¢ni modely - Differential

Evolution

13.8.3 Nalezena vhodna nastaveni vSech parametri algoritmu pro vsSechny vybrané simulac¢ni

modely

U tabulky péti vhodnych nastaveni vSech parametr( algoritmu Diferencialni evoluce (viz Tabulka 13-41) se

potvrzuji doporucované hodnoty z predchozich analyz jednotlivych parametrd.

Velikost populace Koef_F Koef_C So:c:;el;)‘ds?:‘tu?:;:}:::n;:::I:;e i
28 0.55 0.44 0.484476879
24 0.55 0.66 0.496113662
26 0.55 0.33 0.501815807
18 0.55 0.55 0.507606601
30 0.66 0.55 0.509600904

Tabulka 13-41 Vybér 5 vhodnych nastaveni vSech parametrt algoritmu pro vSechny vybrané simulac¢ni modely -

Differential Evolution
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14 Prinosy disertacni prace

V disertacni praci byly analyzovany dil¢i oblasti simula¢ni optimalizace s cilem modifikovat vhodné
optimalizacni algoritmy pro simulace diskrétnich vyrobnich procest a systému, doporucit jejich volbu a
nastaveni jejich parametr( pro rizné ucelové funkce. Jednim z ddvod vytvoreni této disertacni prace byl fakt,
Ze se vétsina simulacnich optimalizatord chova jako ,Cerna skfirika - Black-Box“, a nelze s jistotou urcit, které
optimalizacni algoritmy byly pfi optimalizacnim procesu pouZzity, jaké efektivity pfi hledani optima dosahovaly,
jaké bylo provedeno nastaveni parametrd optimalizacniho algoritmu atd. Je tedy moziné, Ze v téchto
simulacnich optimalizatorech nemusel byt vybran efektivni optimalizacni algoritmus a Spatny vybér mohl vést
k neefektivnimu prohleddvani, k pfed¢asné konvergenci do lokalniho extrému namisto globalniho optima, atd.
V disertacni praci také byly feseny dalsi zjisténé nedostatky v této oblasti. Vycet feSenych nedostatkl je uveden
v kapitole 5 Teoretickd vychodiska z hodnoceni sou¢asného stavu.

Bylo testovano chovani optimalizac¢nich algoritmd na rlznych pribézich ucelové funkce, a to za ucelem
doporuceni vhodnych optimalizacnich algoritmd pro uréité prabéhy ucelové funkce. Toto testovani bylo
provadéno v tzv. sériich (opakovani optimalizacnich experimentd, aby byl omezen vliv ndahody implementovany
v optimalizacnich algoritmech) pomoci vytvorené aplikace simulacni optimalizace. Do této aplikace bylo
implementovano grafické vyhodnocovani vysledkl sérii optimalizacnich experimentd ve formé krabicovych
grafl a jejich vypoctenych charakteristik pomoci tfi hledisek — nalezend optima, rychlost nalezeni optima,
konvergence. Toto vizualni hodnoceni nabizi rychly prehled o kvalité jednotlivych sérii.

ProtoZe byl proveden velky pocet sérii a implementované vizualni hodnoceni pomoci krabicovych grafa bylo
znacné neefektivni (nékdy aZz nemoZné), byla proto navriena metodika pro vyhodnoceni sérii podle rliznych
kritérii. Kritéria byla specifikovana na zakladé analyzy chovani optimalizacnich algoritm(. Prevdina vétsina
vyhodnoceni je dnes béZné provadéna pomoci standardni odchylky hodnoty ucelové funkce nalezeného optima
od hodnoty ucelové funkce skutecného globalniho optima. Neni vSak bran zfetel na to, Ze praxe namisto
matematické presnosti, miZe byt spokojena i s prijatelnym feSenim, které bude blizko globalniho, namisto
presného urceni globalniho optima nebo bude zaleZet na rychlosti nalezeni optima, atd.

Pro ucely hodnoceni byla také vytvorena aplikace pro zobrazeni trojrozmérného grafu ucelové funkce a
zobrazeni optimalizaéniho experimentu pomoci zvoleného optimaliza¢niho algoritmu na testované ucelové
funkci. Na zakladé navriené metodiky pro provadéni analyz a hodnoceni vysledkl sérii, byla formulovana
doporuceni vztahujici se k optimalizacnim algoritmim.

14.1 Teoretické prinosy prace
Hlavni teoretické prinosy této prace vychazeji z dikladné analyzy oblasti simulacni optimalizace, kterd zahrnuje:

e Identifikace zakladnich atribut( simulaéni optimalizace.

e  Transformace téchto zakladnich prvkd, pouZivanych prevazné v oblasti simulacni optimalizace u funkci,
takovym zplsobem, aby mohly byt aplikovany i na oblast strojirenské vyroby vyuZivajici diskrétni
simulacni modely.

e Specifikace zakladnich metod vyuZivanych pro praci s omezujicimi podminkami a jejich transformace
do podoby algoritmu.

e Specifikace zdkladnich problém0 globalni optimalizace, které mohou nastat pfi simula¢nim
experimentovani.

e Provedeni analyzy u vybranych optimalizaénich metod. Algoritmus Evolucni strategie se jevi jako
nejuniverzalné;jsi ze zkoumanych optimalizacnich algoritmd.

e Modifikace vybranych optimalizacnich metod za ucelem wvyuziti v diskrétni simulaci a jejich
transformace do podoby algoritmu (algoritmy jsou popsany pomoci kédu v pseudopascalu vcéetné
obecnych popist principt algoritmu).
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e Implementace zakladnich principl z oblasti evolu¢nich algoritm( do nékterych pseudogradientnich
optimalizacnich algoritma (viz pfiloha — kapitola 4.1 Implementované optimalizacni metody) —
vytvareni celych skupin (populaci) prvka (jedincl) namisto jediného prvku pro omezeni vlivu
predcasné konvergence, implementace generovani novych prvkd pomoci mutace prvku, specifikace
modifikace algoritmi za Ucelem vyuZiti mnoZiny optim (funkce UpdateOptimalSet, ExtractOptimalSet,
apod.).

e Specifikace a transformace riznych typud algoritm( pro pfifazeni fitness. P¥ifazeni fitness na zakladé
(viz pFiloha — kapitola 3.1 Pfifazeni fitness):

o Komparacni funkce — dvé verze.
o Potadi.
o Turnajového zapasu.
e Specifikace a transformace rliznych typ( algoritmi selekce (viz pfiloha — kapitola 3.2 Selekce):
o  Zkraceny vybér.

o Nahodna selekce.

o Selekce ptimo iumérna fitness - Ruletova selekce.
o Turnajova selekce.

o Selekce na zakladé usporadani

e NavrZeni obecné struktury aplikace simulacni optimalizace vyuZivajici pfedchozi popsané prvky
globalni optimalizace. Navrh se tyka dvou oblasti:
o  Simulaéni optimalizator, ktery slouZi pro vyhledani vhodného feseni u simulaéniho modelu.
o Vlastni experimentalni zakladna urcena pro testovani chovani zkoumanych optimalizacnich
algoritm pro rlizné typy ucelovych funkci.

e  Provedeni hromadnych sérii optimalizacnich experimentd pomoci optimalizacnich algoritm( s vyuzitim
experimentalni zakladny.

e NavrZeni, implementace a validace metodiky vyhodnoceni optimalizacnich experiment( provedenych
na experimentalni zakladné podle rdznych kritérii.

e NavrZeni, implementace a validace metodiky nalezeni vhodného nastaveni parametr( optimalizacnich
algoritm( na zakladé optimalizacnich experimentl (opakovani optimalizacnich experimentd v ramci
série) provedenych na experimentalni zakladné.

e Zavéry a doporuceni jakym zplsobem nastavit parametry testovanych optimalizacnich algoritmu
v zavislosti na rliznych pribézich ucelové funkce.

14.2 Praktické prinosy prace

Jak jiz bylo dfive uvedeno, v pribéhu nékolika predchozich let bylo na katedie Primyslového inzenyrstvi a
managementu Fakulty strojni Zapadoceské univerzity v Plzni feSena fada simulacnich Gloh pro primyslovou
praxi. BohuZel u vétsiny pripadd téchto simulacnich model(, vytvorenych v simula¢nim software ARENA, nebylo
mozné plné vyuZit integrovany simulacni optimalizdtor OPTQuest, ktery je soucasti simulaéniho systému.
Dlavodem bylo predevsim to, Ze simulacni optimalizator umozZfiuje nastavovat jen vybrané typy parametr(
simulacniho modelu. Toto omezeni je vSak pro praktické ulohy ¢asto nepfipustné.

Na zakladé nedostatkd, zjisténych pomoci reserSe, a provedené analyzy v oblasti simulaéni optimalizace, byla
po fazi navrhu potreb simulaéni optimalizace, vytvofena oteviena softwarova aplikace simulacni optimalizace,
kterd do znacné miry eliminuje zjisténé nedostatky. Tato aplikace obsahuje simulaéni optimalizator, ktery bude
vyuZivan pro praktické simulacni optimalizacni Glohy pouzivajici diskrétni simula¢ni model vytvoreny v prostredi
ARENA. Dale aplikace obsahuje vlastni experimentdlni zakladnu urenou pro testovdni chovani
implementovanych optimalizacnich algoritmi. Pro Ucely testovani vybranych optimalizacnich algoritm( byly
vytvoreny simulaéni modely (jak praktické tak i teoretické), véetné specifikaci riznych typd ucelové funkce.

Vysledky analyzy prokazaly, Ze vhodna volba optimaliza¢niho algoritmu a nastaveni parametr(l optimalizac¢niho
algoritmu vyrazné ovlivni pribéh optimalizacniho procesu (automatického fizeni simulacnich experiment().
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15 Doporuceni pro dalsi postup
Na zakladé analyzy ziskanych vysledk( sérii optimalizacnich experimentl vybranych optimalizacnich algoritm
na vybranych simulacnich modelech byly vyvozeny nasledujici doporuceni pro dalsi postup:

e Podpora uceni simula¢niho optimalizatoru pomoci neuronové sité.

e Testovani optimalizacnich algoritmU na vice praktickych prikladech a také sloZitéjSich pripadech.

e Modifikace optimalizacnich algoritmd zkoumanych v ramci disertacni prace na zakladé ziskanych
poznatk( z testovani.

e Implementace vice druh( optimalizacnich algoritm( do aplikace simula¢ni optimalizace, napf. SOMA —
Samoorganizujici se migracni algoritmus, genetické algoritmy, atd.

e Testovani rGznych typu selekci a analyza jejich vlivu na chovani optimalizacniho algoritmu pfi hledani
globalniho optima.

e Prepinani optimalizacnich algoritm( v zavislosti na Uspéchu, napf. algoritmy se soutéZicimi
heuristikami (pravdépodobnost vybéru heuristiky je Gmérna jeji dosavadni Gspésnosti).

e Implementace ovlddani rdznych typG simulacnich modeld vytvorfenych v rGznych simulaénich
softwarech, napt. PlantSimulation, Witness, atd.

e Implementace metodiky vyhodnoceni hromadnych experimentl do softwarové aplikace simulacni
optimalizace.
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16 Zavér

Z vysledkl testovani optimalizacnich algoritm@ na rdznych typech Gcéelovych funkci vyplyva, Ze optimalizacni
algoritmus Evolucni strategie je vhodnym optimalizacnim algoritmem pro témér vSechny testované priibéhy
ucelovych funkci. Tento optimalizacni algoritmus také poskytoval, podle ukazatele f, (rozdilu nalezeného
lokdIniho extrému od globalniho optima uUcelové funkce) u testovanych typu Gcelovych funkci, v prdméru
nejlepsi feseni. Alternativou k evoluénim algoritmdim by mohl byt algoritmus Simulovaného Zihani. Tento
algoritmus, spolu s optimaliza¢nim algoritmem Random Search, se umistil na pfednim misté testovanych
optimalizacnich algoritmd. Simulované Zihani ma moznost uniknout z lokalniho extrému diky implementované
podstaté postupného snizovani teploty, tedy postupného sniZzovani pravdépodobnosti prijeti horsiho reseni.

Na prvni pohled se mizZe zdat, Ze algoritmus Random Search je také Uspésnym algoritmem. Ve skutecnosti je
tomu ale tak, Ze ukazatel Uspésnosti u tohoto optimalizacniho algoritmu byl v nasem pfipadé ovlivnén pomérné
malou velikosti prohledavaného prostoru. Spolu s moZznosti zkoumat cely prohleddvany prostor a generovat
stdle jiné nové prvky, by bylo nepravdépodobné, Ze algoritmus nenalezne globalni optimum. S rostoucim
prohledavanym prostorem se vSak pravdépodobnost Uspéchu pfi hledani globalniho optima a pfi zachovani
poctu provedenych experimentl bude u tohoto optimalizacniho algoritmu znacné sniZovat.

Algoritmy zaloZené na pseudo-gradientnim prohledavani - Hill Climbing, Local Search, Tabu Search dosahovaly
pfi hledani globalniho extrému u jednoduchych prabéh( ucelové funkce priblizné stejné Uspésnosti. Je to dano
stejnou podstatou algoritmu. Implementaci pristupu generovani celych populaci, namisto jediného prvku, u
optimalizacnich algoritmd Hill Climbing a Tabu Search, lze predejit predc¢asné konvergenci, kterou trpi
optimalizacni algoritmy zaloZené na pseudo-gradientnim pfistupu.

Spatnych vysledkG dosahovaly optimalizaéni algoritmy Downhill Simplex a Diferencialni evoluce. U
optimalizacniho algoritmu Downbhill Simplex bylo pfi¢inou neuspéchu odchyleni od vypocteného plivodniho
sméru diky zaokrouhlovani soufadnic smérem k nejblizSimu moZnému bodu, coZ bylo prokdzano na zakladé
dalsiho testovani. Pri stanoveni mensiho kroku v prohledavaném prostoru absolutni Uspésnost sérii
optimaliza¢niho algoritmu Downhill Simplex dosahovala dokonce srovnatelné hodnoty s absolutni Uspésnosti
favorizovaného optimalizacniho algoritmu Evoluéni strategie. Problém zaokrouhlovani muize byt resSen
modifikaci algoritmu. Modifikaci bude tfeba odvodit a ovéfit pomoci aproximace hodnot ucelové funkce v
nejblizsich bodech.

U Diferencialni evoluce bylo dlvodem neuspéchu pfi hledani globalniho optima potlacdeni diverzity v
podotknout, Ze oba optimalizacni algoritmy velmi rychle konvergovaly. Diferencidlni evoluce dokonce
dosahovala u sérii, kde nebylo nalezeno optimum, v rdmci kvality poskytovanych vysledkl (rozptyl hodnot
ucelové funkce nalezenych vysledkl) lepSich hodnot, neZ optimalizacni algoritmy zaloZzené na
pseudogradientnim pfistupu.

Z graf( vysledk( primérné uspésnosti jednotlivych optimalizac¢nich algoritml u jednotlivych simulac¢nich
modell se potvrzuje, Ze chovani optimalizacnich algoritmi je silné zavislé na pribéhu ucelové funkce. Pokud
tedy feSime néjaky optimalizacni problém, je vhodné nejprve nasbirat co nejvice informaci o pribéhu ucelové
funkce (ucelova funkce je spojitd, multimodalni, pfiblizné linearni, atd.). S ohledem na tyto informace lze pak
zvolit vhodny optimalizacni algoritmus. V mnoha pfipadech simulaéni optimalizace u simulacnich modeld
z praxe vSak tyto informace k dispozici nemame. V takovych pfipadech, s ohledem na provedené
experimentovani s vybranymi optimalizacnimi algoritmy, se jevi jako nejlepsi vybrat optimalizacni algoritmus
Evolucni strategie (zejména diky malé necitlivosti na nastaveni parametrd v pfipadé vybranych simulacnich
modeld) nebo Simulovaného Zihani. Algoritmus Random Search lze doporudit zejména v ptipadech, kdy
prohledavany prostor neni moc veliky a nemame absolutné Zadnou predstavu o pribéhu Gcelové funkce.
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1 Seznam
Nasledujici metody umoznuji ptidani prvku do seznamu, odstranéni prvku ze seznamf, tfidéni seznami nebo
vyhleddvani uvniti seznama atd.:

R/
0.0

®,
*

*,
*

*,
*

*,
0.0

Length (n = Length(L)) funkce ktera navraci délku seznamu L tj. podet prvki v seznamu, (n =
Length(L) = |L|).

Createlist (L = CreateList(n, x)) funkce pro vytvofeni nového seznamu L o délce n, naplnény prvkem
x. Jestlie je vytvofen seznam o délce 0, parametr x mulZe byt vynechan (L = CreateList(0,0) =
()

InsertListitem (M = InsertListltem(L, i,x)) funkce vytvofeni nového seznamu M pomoci vloZeni
jednoho prvku x do seznamu L sindexem i (Vi: 0 < i < Length(L)). Tim se posunou vSechny prvky
seznamu umisténé za timto indexem o jednu pozici doprava.

M = InsertListitem(L, i, x) © Length(M) = Length(L) + 1AMJ[i] = x A
Vj:0 <j<i= M[j]=L[j]

Vj:i <j < Length(L) = M[j + 1] = L[j] (1.1)
AddListltem (M = AddListItem(L, x)) funkce pro vloZeni jednoho prvku na konec seznamu.
AddListltem(L, x) = InsertList(L, Length(L), x) (1.2)

Appendlist (M = AppendList(L,,L,)) funkce pro vytvofeni nového seznamu M, ktery vznikne
pfidanim vsech prvkd ze seznamu L, do seznamu L;. Rekurzivné Ize definovat:
L; jestli Length(L,) =0
AppendList(L,, L,) = { AppendList(AddListitem(L,, L,[0]),
DeleteListltem(L,, 0)) jinak (1.3)
DeleteListitem (M = DeleteListltem(L,i)) funkce pro vytvofeni nového seznamu M pomoci
odstranéni prvku x na pozici i (Vi: 0 < i < Length(L) — 1) ze seznamu L (Length(L) =i + 1).

M = DeleteListltem(L, i) & Length(M) = Length(L) — 1A
Vj:0<j<i= M[j]=LI[]
Vj:i < j < Length(L) = M[j — 1] = L[] (1.4)
DeleteListRange (M = DeleteListRange(L,i,c)) funkce pro vytvofeni nového seznamu M pomoci
odstranéni ¢ prvkd  zadinajici indexem i (Vi:0<i < Length(L) ze seznamu L
(Length(L) =i+ ¢).

M = DeleteListRange(L, i,c) © Length(M) = Length(L) — c A
Vj:0 <j<i= MJ[j] =L[j]
Vj:i+c <j < Length(L) = M[j + c] = L[j] (1.5)
CountltemOccurrences (y = CountltemOccurrences(x, L)) funkce, ktera vraci pocet vyskytl prvku x v
seznamu L.

CountltemOccurrences(x, L) = |{i € 0...Length(L) — 1: L[i] = x}| (1.6)
SubList (M = SubList(L, i, c)) funkce vraci novy seznam M vyjmutych c prvkd ze seznamu L zacinajici
indexem i.

SubList(L, i, ¢) = DeleteListRange(DeleteListRange(l, 0, i), ¢, Length(L) — i — ¢) (1.7)
CF - komparacni (porovnavaci) funkce — (CF(ly,1,)), ktera vraci zapornou hodnotu jestli [; < L,,
kladnou hodnotu kdyz I; > I, a hodnotu 0, pokud I; = [,. Funkce je vyuZita pro parové porovnani
dvou prvkid ze seznamu pri tfidéni. Pokud bude u komparacni funkce pouZzito indexovani, znamena to,
Ze prvky byly porovnany na zakladé hodnot funkce vypoctené pro kazdy prvek napt. CFpx) (I3, 15) ...
prvky byly porovnany na zakladé hodnot ucelové funkce u kazdého prvku.

Sort M = Sort, (L, CF) a M = Sortq(L, CF)) ¢asto je uzite¢né pouzivat setfidény seznam, proto je zde
definovana funkce, ktera tfidi seznam L podle pofadi bud vzestupné — ascending - M = Sort, (L, CF)
nebo sestupné — descending - M = Sorty (L, CF) pomoci komparacni funkce.



Pro vzestupné tridéni Ize definovat:

M = Sort, (L, CF) (1.8)
vl € L3i € [0, Length(L) — 1]: M[i] =1 (1.9)
Length(M) = Length(L) (1.10)
Vi:0 < i < Length(L) = CF(M[i], M[i+1]) < 0 (1.11)
U sestupného tfidéni je rozdil pouze v rovnici (1.11):
M = Sort4(L, CF) (1.12)
Vi:0 < i < Length(L) = CF(M[i], M[i + 1]) = 0 (1.13)

s Search,(l, L) - hledani prvku / v nesetfidéném seznamu L znamena projit viechny prvky do té doby,
dokud neni prvek nalezen, nebo dokud se nenarazi na konec seznamu.
iiL[i] =1 jestli 1€ L
Search, ([, L) =
W(LL) {—1 jinak (1.14)
% Removelistltem (M = RemovelListltem(L, x)) nalezeni prvniho vyskytu prvku x v seznamu L pomoci
vhodného algoritmu a tento prvek bude vymazan (navraceni nového seznamu M).
L jestli Search(x,L) <0

= i f—3
M = RemoveListltem(L, x) {DeleteListItem(L, Search(x, L))  jinak (1.15)

2 Stochastické simulované Zihani (Stochastic Simulated Annealing)
Existuje mnoho variant jak sniZzovat teplotu. Vyjmenujeme alespon nékteré z nich:

1. Redukce teploty po definovaném poctu provedenych iteraci. [15]

TED « TV 4 (1 —¢) jestli (k modm) =0 (2.1)
kde:
o T&+D  Aktudlni teplota.
o T predchozi teplota v pfechozi k-té iteraci.
e ¢..Definovana konstanta, doporu¢end hodnota € € [0.01,0.5] podle literatury [21], pokud m = 1.
e m... Definovand konstanta poctu iteraci, po nichz ma byt provedena redukce teploty.
o k.. Cita¢iteraci.
e mod ... Zbytek po celociselném déleni.

2. Variabilni mira ochlazeni: [21]
T ()

In(1+ ) » TH (2.2)
(1 T e (T®) )

T(k+1) -

kde:
e § .. Variabilni mira ochlazeni, doporuéend hodnota § € [0.01,0.2].
e In ... Pfirozeny logaritmus.

. a(T(k)) ... Smérodatna odchylka hodnot ucelové funkce prvkl generovanych pti predchozi teploté
T®,

3. Variabilni mira ochlazeni, kterd zachycuje stejny princip jako v predchozim bodu: [21]
T )

% (2.3)

T(k+1) —

kde:
e ... Variabilni mira ochlazeni, doporucena hodnota A < 1.0.
e ... Zaklad ptirozeného logaritmu umocnény na zadany exponent.



4. Simulované haseni: [16]

T ()
TR+D (2.4)
1+p+T®

kde:
e f .. Nezaporna konstanta pro simulované haseni, § € R*,8 < 1.

3 Evolucni vypocetni techniky

3.1 P¥irazeni fitness

7

o AssignFitnessPrevaIencel:

Hodnota fitness jedince X € Xp,, v algoritmu (viz Algoritmus 3-1 AssignFitnessPrevalence; ) je nepfimo
1

pocet lepsich jedincti v populaci +1
jedinci je pouzita komparacni funkce CFp(x), kterd porovnava dva jedince populaci = seznamu Xp,, na zékladé
jejich hodnoty uéelové funkce F(X) — (fadek 5). Jedinci se stejnymi hodnotami uéelové funkce maji hodnotu
fitness rovnu 1.

Pfifazeni takto vypoctené hodnoty fitness jedinci je provadéno pomoci AssignFitnessTo (fadek 7).

umérna poctu lepsich jedincd z populace tj. fit = (fadek 6). K porovnani dvou

AssignFitnessPrevalence, (Xpop)

Procedura, ktera pfifazuje viem jedincdm (prvkim) z populace (seznamu) Xp,, skaldrni hodnotu fitness na
zakladé komparacni funkce. Kazda z téchto hodnot je nepfimo Umérna poctu lepsich jedincli z populace

Vstup: Xpop:  Populace, ve které bude pfifazeno kaZzdému jedinci hodnota fitness
Data: CFrx): Komparacni funkce umoZnujici porovnani hodnot ucelové funkce u dvou aktudlné
vybranych jedincl z populace Xp,,
Data: i,j,cnt: Proménné - Citace
Data: fit: Hodnota fitness jedince, kterd je ptifazena jedinci
begin
2 for i < Length(Xp,,) — 1 downto 0 do begin
(*populace transformovana na seznam X, kde Length(Xp,,) znaci velikost seznamu Xp,,*)
3 cnt «— 0;
4 for j < Length(Xp,,) — 1 downto 0 do

if (i <> ) and CFrex) (Xpoplil, Xpoplj]) < Othen cnt «— cnt + 1;
(*hodnota Gcelové funkce i-tého prvku (jedince) seznamu (populace) Xp,,[i] je lepsi nez Xp,,[/] a
zaroven (i # j)*)

6 . 1 .
fit — — //hodnota fitness
7 AssignFitnessTo(Xpopli], fit) ;
(*pfifazeni skalarni hodnoty fit jedinci na i-té pozici v Xp,, pomoci procedury AssignFitnessTo*)
end;
end;

Algoritmus 3-1 AssignFitnessPrevalence,

®,

% AssignFitnessPrevalence,:

V nasledujicim algoritmu (viz Algoritmus 3-2 AssignFitnessPrevalence, ) jsou pfifazeny viem jedincim z Xp,,,
skalarni hodnoty fitness, které vyjadruji poradi jedincl v populaci podle hodnot ucelové funkce (fadek 5).
Jedinci se stejnymi hodnotami Gcelové funkce maji stejnou hodnotu fitness.
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AssignFitnessPrevalence, (Xpop)

Procedura, ktera pfifazuje vSem jedincdm z Xp,, skalarni hodnoty fitness imérné pofadi jedincd v populaci,
které jsou lepsi nez praveé vybrany jedinec.

Vstup: Xpop:  Populace, ve které bude pfifazeno kazdému jedinci hodnota fitness
Data: CFp(x): Komparacni funkce umoZiujici porovnani hodnot ucelové funkce u dvou aktudlné
vybranych jedincl z populace Xp,,
Data: i,j,cnt: Proménné - Citace
Data: fit: Hodnota fitness jedince, ktera je prifazena jedinci
1 begin
2 for i < Length(Xp,,) — 1 downto 0 do begin
3 cnt «— 0;
4 for j < Length(Xp,,) — 1 downto 0 do
5 if (i <> j) and CFp(x) (Xpop [, Xpopli]) < Othen cnt «— cnt + 1;
6 fit « cnt;
7 AssignFitnessTo(XPop[i],fit) ;
8 end;
9 end;
Algoritmus 3-2 AssignFitnessPrevalence, [10]
% AssignFitnessRank:

V nasledujicim algoritmu (viz Algoritmus 3-3 ) je nejprve celd populace setfidéna podle komparacni funkce
CFpxy (v tomto pfipadé podle hodnot UCelové funkce — fadek 2). Jedinci je pfifazena hodnota fitness
v zavislosti na poradi v setfidéné populaci — prvnimu hodnota 1 (fadek 4) a dalsimu, pokud je jeho hodnota
Ucelové funkce lepsi, je prifazeno fit o jednu vy$si nez predchozimu jedinci (fadek 6). Jedinci se stejnymi
hodnotami ucelové funkce maji ptifazenu stejnou hodnotu fitness.

AssignFitnessRank(Xp,p)

Procedura, ktera setfidi viechny jedince v populaci podle komparacni funkce a pfifazuje viem jedinclim z Xp,,
skalarni hodnoty fitness podle jejich poradi v populaci

Vstup: Xpop:  Populace, ve které bude pfifazeno kazdému jedinci hodnota fitness
Data: CFp(x): Komparacni funkce umoZfiujici porovnani hodnot ucelové funkce u dvou aktudlné
vybranych jedincl z populace Xp,,
Data: i: Proménnd — ¢itac
Data: T Poradi jedince
Data: fit: Hodnota fitness jedince, ktera je pfifazena jedinci
begin
2 XPOp — Sorta(Xpop, CFF(x)),
(*vzestupné (maximalizace-sestupné) tridéni celé populace podle komparacni funkce, kterd
porovnava jedince podle hodnoty Ucelové funkce*)
3 r«—1;
4 AssignFitnessTo(Xpo,[0],1) ;
5 for i < Length(Xp,,) — 1 downto 0 do begin
6 if CFrox) (Xpoplil, Xpop[i —1]) < Othenr —r+1;
//hodnota tcel. funkce prvku (jedince) seznamu Xp,, [i] je lepsi nez Xp,,[i — 1]
7 fit —r;

AssignFitnessTo(Xpop[i], fit);

11




9 end;
10 end;

Algoritmus 3-3 AssignFitnessRank [10]

% AssignFitnessTournament:

V nasledujicim algoritmu (viz Algoritmus 3-4 AssignFitnessTournament) je zachycen princip soutéZeni jedince
proti vybranym soupefdim. Jedinec soutézi v q zapasech (fadek 3) proti r soupefim (fadek 6). Obvykle byva
nastavena hodnota poctu soupefl na r = 1. Vitézstvi jedince je uréeno na zdkladé komparaéni funkce, ktera
porovnava hodnoty ucelové funkce jedince proti souperové (fadek 8). Souper je vybran nahodné z populace
KXpop-

Funkce Randomu(Length(Xpop)) generuje ndhodné &islo indexu jedince od indexu [0] tj. index prvniho jedince
vseznamu az do indexu < Length(Xp,,) tj. mensiho neZ pocet viech jedincd v populaci. Hodnota fitness je
Umérna poctu vyhranych zapast (fadek 11).

Pozndmka: Zavorka | | znadi nejmensi celé Cislo vétsi nebo rovné hodnoté uvnitf zavorky. V pfipadé, kdy index
jedince v populaci = [Randomu(Length(Xpop))J to znamena, Ze indexy se pohybuji pouze v oblasti od 0 az do
hodnoty Length(Xpop) — 1. Tento zapis se napt. v programovacim jazyku Delphi nahrazuje prikazem Trunc.
Zavorka [ | znadi nejvétsi celé &islo vétsi nebo rovné hodnoté uvnitié zavorky. Synonymem této zavorky v
programovacim jazyku Delphi je pfikaz Round.

AssignFitnessTournament(Xp,,)

Procedura, kde hodnota fitness jedince je Umérna poctu vyhranych zapas( soutézeni proti vybranym souperiim
(v q zapasech proti r soupeflim)

Vstup: Xpop:  Populace, ve které bude pfifazeno kazdému jedinci hodnota fitness
Vstup: T Pocet souperl v zapasu (obvykle r = 1)
Vstup: q: Pocet zapasl jedince
Data: CFp(x): Komparacni funkce umoZnujici porovnani hodnot ucelové funkce u dvou aktudlné
vybranych jedincl z populace Xp,,
Data: i,j,k: Proménné — Citace
Data: Z: Pocet vyhranych zapasl
Data: fit: Hodnota fitness jedince, ktera je pfifazena jedinci
1 begin
2 for i < Length(Xp,,) — 1 downto 0 do begin
3 z «— q; [/pocet zapas(;
4 for j < q downto 1 do begin
5 b «— True; //jestlize je b nabyva hodnoty True = prohra
6 k «— r; //pocet protivnikl v jednom kole
7 while (k > 0) and b do begin
8 b — CFrex)(Xpoplil, Xpop[|Random,, (0,Length (Xpop))|]) < 0;
//prohra jedince s ndhodné& vybranym protivnikem z Xp,, ;
9 k—k-—1;
10 end;
11 if b then z «— z — 1;//¢im vice jedinec vyhraje zépas(, tim mensi bude z
12 end;
13 fit « z;
14 AssignFitnessTo(Xpop[il, fit) ;
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15 end;
16 end;

Algoritmus 3-4 AssignFitnessTournament [10]

3.2 Selekce

3.2.1 Zkraceny vybér (Truncation Selection)

¢ TruncationSelect:
V ndsledujicim algoritmu (viz Algoritmus 3-5 TruncationSelect) je pouZito vzestupné tfidéni (minimalizace
fitness) vstupniho seznamu jedinci Xp,, na zakladé komparacni funkce CFj«) (fadek 4). Komparacni funkce
vyuziva pro porovnavani hodnot fitness dvou jedincd funkce f(X). Tato funkce poskytuje hodnoty fitness, které
byly pfifazeny napf. pomoci nékteré varianty algoritmu AssignFitness a jedinec X je pfeddvan ve formé i-tého
indexu prvku seznamu X; = Xpop[i] = CFT(Xpop[i]),i € [0,m —1].
Hodnotu odfiznuti (Cut-off) v algoritmu lze vnimat jako vybér nejlepsich ,c“ jedinci ze seznamu Xp,, — v
algoritmu dochdzi ke kopirovani jedince ze seznamu Xp,, umisténého na pozici [i mod c] tolikrat dokud
velikost seznamu Xyp urceného k pareni nedosahne hodnoty myp — fadek 6 umistény uvnitf cyklu s pevnym
krokem - fadek 5.
Hodnota odfiznuti ¢ by méla byt mensi nez velikost seznamu, ze kterého bude proveden vybér do Xyp (fadek
3). Velikost populace m = Length(Xp,,) ze které bude proveden vybér do Xyp, by méla byt vétsi neZ velikost
seznamu jedincd urcéenych k pafeni myp < m.

Length(Xpop)

vy v o. vroz Length(Xpop)
Bézné jsou pro myp pouzivany hodnoty 2 , hebo b

3

. [15]

Xup < TruncationSelect( Xpop, Myp, €)

Funkce, kterd na zakladé hodnot fitness v seznamu Xp,, vybere myp jedincl a umisti je do seznamu pro
reprodukci — vystup funkce.

Vstup: Xpop:  Seznam, ze kterého bude proveden vybér do Xyp
Vstup: myp: Pocet jedincy, ktefi budou umisténi do vysledného seznamu uréeného k pareni
Vstup: c: Hodnota odtiznuti (Cut-off)
Data: CF;(xy: Komparacni funkce umoZujici porovnani hodnot fitness u dvou aktudlné vybranych jedinci
ze seznamu Xpy,
Data: f(X):  Funkce, ktera poskytuje jako vystup hodnotu fitness jedince X
Data: i: Proménna - Citac
Vystup: Xump: Vysledna populace uréend k pareni
1 begin
2 Xvp — ();
3 ¢ < min(c, Length( Xpop));
4 Xpop < Sort, (Xpop, CFix));
5 for i — 0tomyp — 1do
6 Xup — AddListItem(XMp,Xpop[i mod c]);
7 Result «<— Xyp;
8 end;

Algoritmus 3-5 TruncationSelect [15]
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[ — CFyx) (X1, X;)

Funkce, jejimZ vystupem je {—1} v ptipadé, Ze prvni prvek je lepsi nez druhy — v pfipadé minimalizace fitness
funkce, hodnota fitness funkce prvniho prvku je mensi nez hodnota fitness funkce druhého prvku. Vystup {1}
nastavd v piipadé, Ze prvni prvek je horsi neZ druhy, a vystupem je{0}, pokud jsou si prvky rovny kvalitou.

Vstup: X;: Prvni porovnavany prvek

Vstup: X,: Druhy porovnavany prvek

Data: f(X):  Fitness funkce

Vystup: l: Vystup komparaéni funkce — mozné vystupy {—1,1,0}
1 begin
2 if {(X;) < f(X,) then result «— —1 //prvni prvek je lepsi nez druhy
3 else if f(X;) > f(X,) then result < 1 //prvni prvek je horsi nez druhy
4 else result < 0; //prvky jsou stejné
5 end;

Algoritmus 3-6 CFj(x) - Komparace hodnot fitness funkce dvou prvki v pfipadé minimalizace fitness funkce

3.2.2 Nahodna selekce (Random Selection)

7

+» RandomSelect,:

Nahodna selekce se substituci - jedinec se mlzZe ve vybrané populaci k pafeni vyskytovat vicekrat. Podstata
tohoto algoritmu je zachycena v nasledujicim algoritmu (viz Algoritmus 3-7 RandomSelect,. ). Do populace k
pafeni jsou nahodné vybirani jedinci na zakladé rovnomérného rozdéleni. Nahodné Ccislo znacici index
vybraného jedince se pohybuje se v rozmezi 0 az Length(Xpop) — 1 (fadek 4). Kolik bude populace urcena k
pareni obsahovat jedincl je dano poctem iteraci v cyklu for (fadek 3).

Xmp < RandomSelect, (Xpop, Myp)

Funkce, kterd na zdkladé rovnomérného rozdéleni vybird myp jedincl ze seznamu Xp,p,. Vystupem funkce je
seznam jedincl uréenych pro reprodukci. Selekce se substituci — stejny jedinec se muZe vyskytnout ve
vystupnim seznamu nékolikrat.

Vstup: Xpop: Seznam, ze kterého bude proveden vybér do Xyp
Vstup: myp: Pocet jedincy, ktefi budou umisténi do vysledného seznamu uréeného k pareni
Data: i Proménna - ¢itac
Vystup: Xump: Vysledna populace uréena k pareni
1 begin
2 Xmp — ();
3 for i — 0tomyp — 1do
4 Xup — AddListItem(XMp,Xpop[[Randomu (Length(Xpop))”);
5 Result «<— Xyp;
6 end;

Algoritmus 3-7 RandomSelect,. [15]

+ RandomSelect,,:

Nahodna selekce bez substituce - jedinec se mlZe ve vybrané populaci k pareni vyskytovat maximalné
jedenkrat. Podstata tohoto algoritmu je zachycena v dalSim algoritmu (viz Algoritmus 3-8). Do populace k
pareni jsou nahodné vybirani jedinci na zakladé rovnomérného rozdéleni. Nahodné dCislo znacici index
vybraného jedince se pohybuje se v rozmezi 0 aZ Length(Xpop) — 1 (fadek 4). Kolik bude populace urcena k
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pareni obsahovat jedincl je dano poctem iteraci v cyklu for (Fadek 3). Vybrany jedinec je nasledné odstranén z
populace, ze které jsou vybirani jedinci (fadek 6).

Xmp < RandomSelect,, (Xpop, Mmp)

Funkce, kterd na zdkladé rovnomérného rozdéleni vybird myp jedincl ze seznamu Xp,p,. Vystupem funkce je
seznam jedincl uréenych pro reprodukci. Selekce bez substituce — jedinec se mlZe vyskytnout ve vystupnim
seznamu maximalné jedenkrat.

Vstup: Xpop: Seznam, ze kterého bude proveden vybér do Xyp
Vstup: myp: Pocet jedincl, ktefi budou umisténi do vysledného seznamu urceného k pareni,
myp < Length(Xp,p)
Data: i Proménna - citac
Data: j: Index vybraného jedince
Vystup: Xump: Vysledna populace uréend k pareni
1 begin
2 Xvp — ();
3 for i < 0 tomyp — 1 do begin
4 j < |Random, (Length(Xpop))|;
5 Xup — AddListItem(Xyp, Xpop[/1);
6 Xpop < DeleteListltem (Xyp, /);
7 end;
8 Result «— Xyp;
9 end;

Algoritmus 3-8 RandomSelect,, [15]

3.2.3 Selekce pfimo umérna fitness (Fitness Proportionate Selection) -
Selekce pomoci ruletového mechanismu (Roulette Wheel
Selection)

+ RouletteWheelSelect, :

V nasledujicim algoritmu (viz Algoritmus 3-9) je uvedena metoda ruletové selekce na zakladé principu selekce
se substituci - jedinec se mlze v populaci vyskytovat nékolikrat.

Prvnim krokem algoritmu je vytvoreni prazdného pole, do kterého budou ukldddny hodnoty fitness
jednotlivych jedinct (viz 7, fadek 2). Pole, ve kterém jsou uloZeny hodnoty fitness (fadek 6), je dale pouZito k
vypoctu normovanych hodnot fitness tak, Ze je nalezena nejmensi a nejvyssi hodnota fitness u jedincl ve
vstupni populaci Xp,, (Fadek 8 a 9). V pfipad€, Ze by se tyto hodnoty sobé& rovnaly (fadek 11), je provedena
oprava tak, Ze k maximu bude ptictena hodnota 1 (fadek 12) a od minima bude odectena hodnota 1 (fadek 13).
Déle bude nasledovat normovani hodnot fitness ulozenych v poli (fadek 17). Hodnoty fitness kaZzdého jedince
uloZené v poli postupné prepisujeme vypoctenymi hodnotami normovanych hodnot fitness (fadek 18). Zaroven
pfi kazdém vypoctu takové hodnoty je provadéno pricteni hodnoty k sumé normovanych hodnot (fadek 19),
aby bylo mozné spocitat pravdépodobnost vybéru daného jedince (fadek 23). Ruletové kolo si Ize predstavit
jako vysecCovy graf, kde kaidy jedinec ma pfifazenu vysel (fadek 25), jejiz dolni mez je rovna souctu
pravdépodobnosti vsech predchozich jedincd a horni mez vyseCe je dana pfictenim vypoctené
pravdépodobnosti k sumé vSech pravdépodobnosti pfedchozich jedincl (fadek 24). Pti roztoceni ruletového
kola se vhodi kulicka, ktera padne do néjaké vyseCe. Synonymem roztoceni kola a nalezeni vysece je
vygenerovani nahodného Cisla (fadek 28) a nalezeni intervalu kam patfi - hodnoty v poli, ktera je vétsi nez
nahodné Cislo (fadek 29 a 30) - pokud se narazilo v poli na vétsi hodnotu nez ndhodné cislo, dojde k vystoupeni
z for cyklu pomoci ptikazu break a tim je znan index jedince, ktery predstavuje posledni hodnota ¢itace cyklu.
Jedinec, jemuz vysec patfi, je nasledné zarazen do populace uréené k pareni (fradek 31).
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Xvp < RouletteWheelSelect . (Xpop, Mvp)

Funkce, kterd na zdkladé ruletového mechanismu vybird myp jedincl ze seznamu Xp,,. Vystupem funkce je
seznam jedincll uréenych pro reprodukci. Selekce se substituci — stejny jedinec se muiZe vyskytnout ve
vystupnim seznamu nékolikrat.

Vstup: Xpop:  Seznam, ze kterého bude proveden vybér do Xyp
Vstup: myp: Pocet jedincd, ktefi budou umisténi do vysledného seznamu uréeného k péreni
Data: i: Funkce, kterd poskytuje jako vystup hodnotu fitness jedince
Data: i,j: Proménné - ¢itace
Data: a: Docasnd proménna pro uloZeni numerické hodnoty
Data: A: Pole hodnot kumulativnich ohodnoceni normovanych fitness
Data: minf, maxj:  Hodnoty minima fitness, maxima fitness,
Data: normf: Normovana hodnota fitness i-tého jedince z Xp,,
Data: sumNormf: Soucet normovanych fitness
Data: Pr: Pravdépodobnost vybéru jedince normovanych hodnot fitness
Data: sum: Kumulativni normované ohodnoceni fitness
Vystup: Xump: Vysledna populace uréend k pareni
1 begin
2 A — CreateList(Length(Xp,p), 0);
3 minf «— oo;
4 maxf «— —oo;
5 for i «— 0 to Length(Xp,,) — 1 do begin
6 a << T(XPop[i]);
//ohodnoceni jedince pomoci fitness
7 Ali] «— a
if a < minf then minf «— a;
//nejmensi hodnota fitness
9 if a > maxf then maxf «— q;
10 end;
11 if maxf = minf then begin
//oprava, pokud by nejvétsi hodnota fitness = nejmensi hodnoté fitness
12 maxf «— maxf + 1;
13 minf «— minf — 1;
14 end;
15 sumNormf < 0;
16 for i — 0 to Length(X,,,) — 1 do begin
17 Normf - maxf —A[i] |
maxf —minf’
//normovani hodnoty fitness
18 A[i] <= Normf;
19 sumNormf «— sumNormf + Normf;
20 end;
21 sum «— 0;
22 for i — 0 to Length(X,,,) — 1 do begin
23 Pre Al
sumNormf’
//pravdépodobnost vybéru jedince
24 sum «— sum + Pr;
//kumulativni ohodnoceni
25 A[i] < sum;
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//vektor kumulativnich ohodnoceni

26 end;
27 for j < 0 to myp — 1 do begin
28 a «— Random, (0, sum);
29 for i — 0to Length(Xpop) —1do
30 if (A[i] > a) then break;
//nalezeni segmentu v ruleté tj. i-tého indexu jedince v populaci
31 Xwp < AddListItem(Xyp, Xpop[i]);
//vybér i -tého jedince do populace urcené k pareni
32 end;
33 Result «— Xyp;
34 end;

Algoritmus 3-9 RouletteWheelSelect,

7

* RouletteWheelSelect,,:

Princip ruletové selekce, ale tentokrat bez substituce (viz Algoritmus 3-10), je uveden v dalSim algoritmu. V
tomto algoritmu je princip stejny jako u pfedchoziho algoritmu. Rozdil je pouze v tom, Ze vybrani jedinci jsou
odstranovany z populace, ze které Ize vybirat (fadek 38). Zaroven musi byt odstranéna z ruletového kola jejich
vysec (fadek 39). To znamend, Ze musi byt prepocteny horni a dolni meze vyseci vSsech nasledujicich jedincl
(radek 32, 33). Pokud padl vybér na prvniho jedince jeho spodni mez je nula (fadek 31).

Xvp < RouletteWheelSelect (Xpop, mMyp)

Funkce, kterd na zékladé ruletového mechanismu vybira my,p jedincl ze seznamu Xp,,. Vystupem funkce je
seznam jedincl urcenych pro reprodukci. Selekce bez substituce — jedinec se mize vyskytnout ve vystupnim
seznamu maximalné jedenkrat.

Vstup: Xpop:  Seznam, ze kterého bude proveden vybér do Xyp
Vstup: myp: Pocet jedincy, ktefi budou umisténi do vysledného seznamu urceného k pareni
Data: f: Funkce, kterd poskytuje jako vystup hodnotu fitness jedince
Data: i Proménna - ¢itac
Data: a,b: Docasné proménné pro uloZeni numerickych hodnot
Data: A: Pole hodnot fitness
Data: minf, maxf, sum: Hodnoty minima, maxima a souctu hodnot fitness
Vystup: Xump:  Vysledna populace uréena k pareni

1 begin

2 A — CreateList(Length(Xpop), 0);

3 minf «— oo;

4 maxf e —oo;

5 for i — Oto Length(XPop) — 1 do begin

6 a<«— f(XPop[i]);

7 Ali] «— a

8 if a < minf then minf «— a;

9 if a > maxf then maxf «— q;

10 end;

11 if maxf = minf then begin

12 maxf «— maxf + 1;

13 minf «— minf — 1;
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14 end;

15 sumNormf « 0;
16 for i —0to Length(Xpop) — 1 do begin
17 Normf - maxf —A[i]
maxf —minf’
18 A[i] <= Normf;
19 sumNormf «— sumNormf + Normf;
20 end;
21 sum «— 0;
22 for i — 0to Length(Xpop) — 1 do begin
23 Pr o Al
sumNormf’

//pravdépodobnost vybéru jedince
24 sum «— sum + Pr;

//kumulativni ohodnoceni
25 A[i] « sum;

//vektor kumulativnich ohodnoceni
26 end;
27 for j < 0 to min{myp,Length(Xp,,)} — 1 do begin

//min je v tomto pfipadé funkce, ktera navraci nejmensi hodnotu z mnoziny
28 a «— Random, (0, sum);
29 for i — 0 to Length(Xp,,) — 1 do
30 if (A[i] > a) then break;

//nalezeni segmentu v ruleté tj. i-tého indexu jedince v populaci
31 ifi=0thenb «— 0
32 else b — A[i — 1];
33 b — A[i] — b;
34 for k «— i+ 1to Length(4) — 1 do
35 Alk] — Alk] — b;
36 sum «— sum — b;
37 Xwp < AddListItem(Xyp, Xpop[i]);
38 Xpop < DeleteListItem(Xpop, i);
39 A «— DeleteListltem(4, i);
40 end;
41 Result «<— Xyp;
42 end;

Algoritmus 3-10 RouletteWheelSelect,,

3.2.4 Turnajova selekce (Tournament Selection)

o,

« TournamentSelect,:

V nasledujicim algoritmu (viz Algoritmus 3-11 TournamentSelect,) je popsan proces turnajové selekce se
substituci. Nejprve je vytvofena prazdnd mnoZina jedincd, do které budou postupné umisténi vybrani jedinci
(Fadek 2). Jedinci jsou setfidéni na zakladé svych fitness hodnot (fadek 3). Do populace pro pareni bude
vybrano tolik jedincd, kolik je hodnota myp (fadek 4). Ndhodné vybrany jedinec — znaci ho index ve skupiné
(Fadek 5), bude zdpasit s dalsSimi (fadek 6) ndhodné vybranymi jedinci — znaci je téz index ve skupiné (fadek 7)
v k-1 péarovych zdpasech. Zapas vyhraje a bude vybran do populace k pareni ten jedinec (fadek 8), ktery ma
nejlepsi hodnotu fitness ze vsech vybranych jedincl v k-1 soutézZnich kolech (v pfipadé minimalizace - mensi
hodnotu fitness — viz radek 7). Jako vysledek tohoto algoritmu je navracena populace obsahujici jedince
k pareni (fadek 10). V algoritmu muzZe jedinec soupefit sdm proti sobé — své kopii. Tato situace je svym
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zpUsobem v realité neproveditelnd, ale uvédomme si, Ze takovi jedinci maji stejnou hodnotu fitness a
v takovém pripadé vyhraje prvni jedinec a ne jeho kopie, protoze diky parovému porovnani v algoritmu (fadek
7) je vybran prvni, svym zplsobem pravy, jedinec.

Xvp <— TournamentSelect (Xpop, Myp, k)

Funkce, ktera na zakladé k zapast mezi ndhodné vybranymi jedinci vybird myp vitéznych jedinci ze seznamu
Xpop do vysledného seznamu jedincl Xyp urcenych k daldi reprodukci — tento seznam je vystupem funkce.
Selekce se substituci — stejny jedinec se mlze vyskytnout ve vystupnim seznamu nékolikrat.

Vstup: Xpop:  Seznam, ze kterého bude proveden vybér do Xyp
Vstup: myp: Pocet jedincy, ktefi budou umisténi do vysledného seznamu uréeného k pareni
Vstup: k Pocet jedincl, mezi nimiz se usporada turnaj
Data: f: Funkce, kterd poskytuje jako vystup hodnotu fitness jedince
Data: a Index jedince, ktery vyhral zapas
Data: i: Proménné - Citace
Data: j: Pocet uskutecnénych zapasl vybraného jedince proti souperim
Vystup: Xump: Vysledna populace uréend k pareni

1 begin

2 Xvp — (s

3 Xpop — Sort, (Xpop, CFix));

4 for i «<— 0 tomyp — 1 do begin

5 a — |Random, (0,Length(Xp,,))|;

6 for j«—1tok—1do

7 a«— min{a, [Randomu(O,Length(Xpop))J};

8 Xup — AddListItem(XMp,Xpop[a]);

9 end;

10 Result «— Xyp;

11 end;

Algoritmus 3-11 TournamentSelect,. [15]

*,

« TournamentSelect,,;:

Turnajova selekce bez substituce (viz Algoritmus 3-12) je, v podstaté takova varianta algoritmu, kazdy vitéz
zapasu, uz se nemusi UGcastnit dalSich zapasi — je odstranén z vstupni populace (fadek 9) — listiny, kde jsou
zapsani vSichni jedinci, ktefi se mohou zépasit.

Xvp <— TournamentSelect . (Xpop, Myp, k)

Funkce, ktera na zakladé k zapast mezi ndhodné vybranymi jedinci vybira myp vitéznych jedincl ze seznamu
Xpop do vysledného seznamu jedincl Xyp urCenych k dalsi reprodukci — tento seznam je vystupem funkce.
Selekce bez substituce — jedinec se mUiZe vyskytnout ve vystupnim seznamu maximalné jedenkrat.

Vstup: Xpop:  Seznam, ze kterého bude proveden vybér do Xyp

Vstup: myp: Pocet jedincy, ktefi budou umisténi do vysledného seznamu urceného k pareni
Vstup: k Pocet jedincli, mezi nimiZ se usporada turnaj

Data: f: Funkce, kterd poskytuje jako vystup hodnotu fitness jedince

Data: a Index jedince, ktery vyhral zapas

Data: i Proménné - Citace

Data: j: Pocet uskutecnénych zapasl vybraného jedince proti souperim

Vystup: Xump: Vysledna populace uréend k pareni
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begin

Xmp — ();

Xpop — Sort,(Xpop, CFix));

fori — Oto min{Length(Xpop),mMp} — 1 do begin
a«— [Randomu(O,Length(Xpop))J;
for j — 1to min{Length(Xpop), k} —1do

a — min{a, |Random, (0,Length(Xp.,))|};

Xup — AddListItem(Xyp, Xpoplal);
Xpop < DeleteListItem(Xpop, a);

end;

Result «— Xyp;

end;

7
*

Algoritmus 3-12 TournamentSelect,,; [15]

TournamentSelect,,, — podstata tohoto algoritmu je totoZna s pfedchozim algoritmem, s tim rozdilem,

Ze vsichni jedinci — jejich indexy - jsou vybirani do jednoho celkového kola — jednoho seznamu (fadek

10), ve kterém uz se jedinec nesmi nachazet (fadek 9). Z tohoto seznamu je vybran hlavni vitéz

s nejmensi hodnotou fitness (fadek 12). Tento postup je opakovan tolikrat, kolik ma byt vybrano

jedincl k pareni (fadek 4).

Xvp < TournamentSelect , (Xpop, Myp, k)

Funkce, ktera na zakladé k zapast mezi ndhodné vybranymi jedinci vybird myp vitéznych jedincli ze seznamu
Xpop do vysledného seznamu jedincl Xyp urcenych k daldi reprodukci — tento seznam je vystupem funkce.
Selekce bez substituce — jedinec se mliZe vyskytnout ve vystupnim seznamu maximalné jedenkrat.

Vstup: Xpop:  Seznam, ze kterého bude proveden vybér do Xyp
Vstup: myp: Pocet jedincy, ktefi budou umisténi do vysledného seznamu uréeného k pareni
Vstup: k: Pocet jedincl, mezi nimiz se usporada turnaj
Data: f: Funkce, kterd poskytuje jako vystup hodnotu fitness jedince
Data: A: Seznam soupefl v zapasu
Data: a: Index jedince, ktery vyhral zapas
Data: i Proménné - Citace
Data: j: Pocet uskutecnénych zépasli vybraného jedince proti souperim
Vystup: Xump: Vysledna populace uréena k pareni

1 begin

2 Xvp — ();

3 XPop — Sorta(Xpop, CFf(x));

4 for i «<— 0 tomyp — 1 do begin

5 A—();

6 for j — 1 to min{k,Length(X,,,)} do begin

7 repeat

8 a«— [Randomu(O,Length(Xpop))J;

9 until Search, (a, 4) < 0;

10 A — AddListltem(4, a);

11 end;

12 a «— min{4};
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13 Xwp — AddListltem(Xyp, Xpoplal);

14 end;
15 Result «— Xyp;
16 end;

Algoritmus 3-13 TournamentSelect,,, [15]

% TournamentSelect? — algoritmus odrad%i pfedchozi chovani turnajové selekce se substituci je (viz
Algoritmus 3-14). Je dobré si uvédomit, Ze tento algoritmus je v podstaté shodny s algoritmem
TournamentSelect,. (viz Algoritmus 3-14) pokud by byla nastavena pravdépodobnost p = 1.

Xmp < TournamentSelect, ,, (Xpop, Mup, k, D)

Funkce, ktera na zakladé k zapast mezi ndhodné vybranymi jedinci vybird myp vitéznych jedincl ze seznamu
Xpop do vysledného seznamu jedincl Xyp urcenych k daldi reprodukci — tento seznam je vystupem funkce.
Nejlepsi jedinec zapasu je vybran s pravdépodobnosti p. Selekce se substituci — stejny jedinec se muze
vyskytnout ve vystupnim seznamu nékolikrat.

Vstup: Xpop:  Seznam, ze kterého bude proveden vybér do Xyp
Vstup: myp: Pocet jedincy, ktefi budou umisténi do vysledného seznamu urceného k pareni
Vstup: k Pocet jedincli, mezi nimiz se usporada turnaj
Vstup: p Pravdépodobnost vybéru, p € [0,1]
Data: f: Funkce, ktera poskytuje jako vystup hodnotu fitness jedince
Data: A Seznam souperd v zapasu
Data: a Index jedince, ktery vyhral zapas
Data: i Proménné - ¢itace
Data: j: Pocet uskutecnénych zépastli vybraného jedince proti souperim
Vystup: Xump:  Vysledna populace uréena k pareni
1 begin
2 Xmp — ();
3 Xpop Sorta(Xpop, CFf(x));
4 for i «<— 0 tomyp — 1 do begin
5 A—();
6 for j«—0Otok—1do
7 A — AddListItem(A, [Randomu(O,Length(Xpop))D;
8 4 Sort, (A,CF(a3,a2)=(f(ay) - (a2)));
9 for j < 0 to Length(4) — 1do
10 if (Random, () < p) vV (j = Length(A) — 1) then begin
11 Xup — AddListltem(Xyp, Xpop[AL1]);
12 ] «— 00,
13 end;
14 end;
15 Result «<— Xyp;
16 end;

Algoritmus 3-14 TournamentSelect,‘p [15]
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3.2.5 Selekce na zakladé usporadani (Ordered Selection)

¢+ OrderedSelect,.:

Selekce na zakladé usporadani — se substituci — v algoritmu je nejprve vypoctena mocnina indexu (fadek 2).
Nasleduje vytvoreni prazdné mnoziny, do které budou vkladani postupné vybrani jedinci (fadek 3). Cela vstupni
populace je sefazena na zakladé hodnot fitness jejich jedinct (fadek 4). Nahodné vybrany index jedince je
vygenerovan na zakladé rovnomérného rozdéleni (fadek 6) a poté je umocnén jiz zmifiovanou vypoctenou
mocninou (fadek 6). Takto nové prepocteny index jedince je vynasobeny délkou populace a ofiznut na
nejmensi celé ¢islo (fadek 6) aby vyhovoval podmince, Ze indexy jedincl v populaci mohou nabyvat hodnot od
0 do velikost populace-1. Nasledné je pak vybran jedinec s timto indexem, ktery je zafazen do populace pro
pareni (fadek 6). Takové kroky jsou provadény tak dlouho, dokud neni dosazeno definovaného poctu jedinca
v populaci pro pareni (fadek 5). Vysledkem poskytovanym timto algoritmem je populace urcena k pareni.

Xmp < OrderedSelect, (Xpop, Mup, k)

Funkce, ktera na zakladé pravdépodobnosti vybéru jedince, jenz je Umérna jeho pozici v setfidéném seznamu
jedincl populace vybira myp vitéznych jedincl ze seznamu Xp,, do vysledného seznamu jedinci Xyp urCenych
k dalsi reprodukci — tento seznam je vystupem funkce. Selekce se substituci — stejny jedinec se mlze vyskytnout
ve vystupnim seznamu nékolikrat.

Vstup: Xpop:  Seznam, ze kterého bude proveden vybér do Xyp
Vstup: myp: Pocet jedincd, ktefi budou umisténi do vysledné populace uréené k pareni
Vstup: k: Selekéni tlak - pocet ocekavanych potomkd nejlepsiho jedince, k # my;p
Data: f: Funkce, kterd poskytuje jako vystup hodnotu fitness jedince
Data: q: Mocnina indexu ndhodné vygenerovaného jedince podle rovnomérného rozdéleni uzita
pro sefazeni
Data: i Proménna - ¢itac
Vystup: Xump:  Vysledna populace uréena k pareni
begin
2 9 — e
log mpp
3 Xvp — ()
4 Xpop — Sort, (Xpop, CFix));
5 for i «— O tomyp —1do
6 Xup — AddListItem(XMp,Xpop[[Randomu( )9 x Length(XPop)”);
7 Result < Xyp;
8 end;

Algoritmus 3-15 OrderedSelect,. [15]

*,

* OrderedSelect,,:

Selekce na zakladé usporadani — bez substituce — ndasledujici algoritmus ma shodnou podstatu s predchazejicim
algoritmem se substituci. Rozdil je pouze v tom, Ze jedinec — jeho index, ktery byl vybran do populace k pareni
(Fadek 6), je nasledné odstranén z populace Xp,, (fadek 8), ze které se vybiraji jedinci do populace pro pareni
Xup (fadek 7). Do populace uréené k pareni Ize maximalné vybrat tolik jedincd, kolik je minimalni hodnota
z definovaného poctu jedincl nebo velikost vstupni populace (fadek 5).
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Xmp < OrderedSelect,, (Xpop, Mup, k)

Funkce, ktera na zdkladé pravdépodobnosti vybéru jedince, jenZ je Umérna jeho pozici v setfidéném seznamu
jedincl populace vybira myp vitéznych jedincl ze seznamu Xp,, do vysledného seznamu jedinc Xyp urCenych
k dalsi reprodukci — tento seznam je vystupem funkce. Selekce bez substituce — jedinec se mlze vyskytnout ve
vystupnim seznamu maximalné jedenkrat.

Vstup: Xpop:  Seznam, ze kterého bude proveden vybér do Xyp
Vstup: myp: Pocet jedincy, ktefi budou umisténi do vysledného seznamu uréeného k pareni
Vstup: k: Selekeni tlak - pocet ocekdvanych potomkd nejlepsiho jedince, k = myp
Data: f: Funkce, kterd poskytuje jako vystup hodnotu fitness jedince
Data: q: Mocnina indexu nahodné vygenerovaného jedince podle rovnomérného rozdéleni uzita
pro sefazeni
Data: i: Proménna - ¢itac
Vystup: Xump: Vysledna populace uréend k pareni
begin
2 q < gk
“logmpmp

3 Xvp — ();

4 Xpop — Sort, (Xpop, CFix));

5 for i < 0 to min{Length(Xp.,), myp} — 1 do begin
6 j < |Random, ()7 = Length(Xp,p)|;

7 Xup — AddListltem(Xyp, Xpop[/1);

8 Xpop < DeleteListltem(Xpop, j);

9

end;
10 Result «— Xyp;
11 end;

Algoritmus 3-16 OrderedSelect,, [15]

4 Vyvoj aplikace simulacni optimalizace

4.1 Implementované optimalizacni metody

V kapitole budou uvedeny modifikované optimalizacni metody implementované ve formé
pseudopascalovskych algoritmi. Tyto algoritmy byly implementovany v aplikaci simulacni optimalizace.

4.1.1 Nahodné prohledavani - Random Search

X* « RandomSearch(4, B)

Funkce, jejimz vystupem je dosud nalezeny nejlepsi prvek. Generovani souradnic rozhodovacich proménnych
prvku se déje na zdkladé rovhomérného rozdéleni v celém prohledavaném prostoru.

Vstup: A: Seznam dolnich mezi prohledavanych intervall rozhodovacich proménnych
Vstup: B: Seznam hornich mezi prohledavanych intervall rozhodovacich proménnych
Data: X: Nové vygenerovany prvek pomoci mutace
Data: F(X): Hodnota tGcelové funkce prvku X
Data: i Proménna - citac
Vystup: X*: Dosud nalezeny nejlepsi prvek

1 begin
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X* «— Create(A4, B); //pocatecni pfipustné feseni
while not TerminationCriterion() do begin //kritérium ukonceni
X « Create(A4, B); //nové vygenerovany prvek
if F(X) < F(X") then
X* « X; //bylo nalezeno lepsi feSeni nez aktualni — nahrazeni
end;

result — X*;

O 00 N O U1 B W N

end;

Algoritmus 4-1 RandomSearch

+ TerminationCriterion — specifikované kritérium ukonéeni nap¥.
o DosazZeni specifikované hodnoty - VTR — Value To Reach.
o Prekroceni vypocetniho ¢asu.

o Dosazeni specifikovaného celkového poctu iteraci.

o Nejsou provadéna zadna zlepseni prvki atd.

X < Create (4, B)

Funkce, jejimZz vystupem je nahodné vygenerovany prvek na zdkladé rovnomérného rozdéleni v mezich
intervalu prohledavaného prostoru.

Vstup: A: Seznam dolnich mezi prohledavanych intervalli rozhodovacich proménnych
Vstup: B: Seznam hornich mezi prohledavanych intervall rozhodovacich proménnych
Data: n: Dimenze prostoru viech rozhodovacich proménnych
Data: j: Cita¢
Vystup: X: Vygenerovany prvek — seznam rozhodovacich proménnych
begin
X—()

n <« min(Length(A), Length(B));
(*zjisténi poctu rozhodovacich proménnych — délky seznamu A i B by mély byt stejné*)
4 forj<— Oton—1do

5 X — AddListItem(X, Random, (A[j], B[j]));

(*vygenerovani hodnoty rozhodovaci proménné, ktera bude vloZena do prvku*)
6 result — X;

end;

Algoritmus 4-2 Create - generovani prvku

+» AddListItem - viz kapitola 1, str. 8.

<> min(Length(A), Length(B)) — funkce, kterd vybird mensi hodnotu ze dvou &isel v zavorce
+ Length - viz kapitola 1, str. 8.

Tento a nasledujici optimalizacni algoritmy mohou také vyuZivat operace pro mnoZinu optim, namisto
zachovani jediného nejlepsiho prvku.

X* < RandomSearch(4, B)

Funkce, jejimz vystupem jsou vybrané nalezené kvalitni prvky namisto jediného reseni. Generovani souradnic
rozhodovacich proménnych prvku se déje na zakladé rovnomérného rozdéleni v celém prohleddavaném
prostoru.

Vstup: A: Seznam dolnich mezi prohledavanych intervalll rozhodovacich proménnych

Vstup: B: Seznam hornich mezi prohledavanych intervall rozhodovacich proménnych
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Data: X: Nové vygenerovany prvek pomoci mutace

Data: F(X): Hodnota tcelové funkce prvku X

Data: i: Proménna - ¢itac

Vystup: X" Dosud nalezeny nejlepsi prvek
1 begin
2 X* « Create(4, B); //pocateéni pfipustné feseni je zaroveri dosud nejlepsim feseni
3 X* « UpdateOptimalSet(X*, X*); //ptidani prvku do mnoziny optim
4 X* « PruneOptimalSet(X*, X*); //ofiznuti mnoZziny optim
5 while not TerminationCriterion() do begin //kritérium ukonceni
6 X « Create(4, B); //nové vygenerovany prvek
7 X* « UpdateOptimalSet(X*, X); //pfidani prvku do mnozZiny optim
8 X* «— PruneOptimalSet(X*, X); //ofiznuti mnoZiny optim
9 if F(X) < F(X*) then //bylo nalezeno lepsi feSeni nez aktualni
10 X* «— X; //bylo nalezeno lepsi Feseni nez aktualni — nahrazeni
11 end;
12 result «— ExtractOptimalSet(X*);  //poskytnuti vysledk( z mnoZiny optim
13 end;

Algoritmus 4-3 RandomSearch s vyuZitim mnoZiny optim

XNew < UpdateOptimalSet(X3,4, X*)

Vytvoreni nové prazdné mnozZiny a postupné vloZzeni optimalnich prvk

Vstup: Xt MnoZina - seznam optim znama pred vygenerovanim X*
Vstup: X" Novy prvek, ktery bude testovan
Vystup: Xlew: MnoZina - seznam optim aktualizovand pomoci prvku X*
1 begin
2 XNew < ();
3 for i «< 0 to Length(X5,4) — 1do
4 if CFr(x) (X", Xg1qli]) > 0 then begin
(*novy prvek X* je horsi nez plivodni prvek X{,4[i], pak se do nové aktualizované mnoziny pfida
prvek z pvodni mnoZiny optim)
5 Xpew < AddListltem(Xyew, Xo1ali]);
6 if CFr(x) (X", Xg14[i]) = 0 then begin
(*novy prvek X* je stejny nebo horsi nez pavodni prvek X§4[¢], pak je jako vysledek funkce
navracena pGvodni mnoZina optim*)
result — XJ4;
exit; //opusténifunkce
end;
10 end;
11 Xew < AddListltem (X, X);
(*vloZeni nového prvku na konec seznamu nové aktualizované mnoZziny optim*)
12 result «— X3..;
13 end;

Algoritmus 4-4 UpdateOptimalSet [10]
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l — CFF(X) (X1, X3)

Funkce, jejimZ vystupem je (-1) v pfipadé, Ze prvni prvek je lepsi nez druhy — v pfipadé minimalizace ucelové
funkce, hodnota ucelové funkce prvniho prvku je mensi nez hodnota ucelové funkce druhého prvku. Vystup (1)
nastava v pripadé, Ze prvni prvek je horsi nez druhy, a vystupem je (0) pokud jsou si prvky rovny.

Vstup: X;: Prvni porovnavany prvek
Vstup: X,: Druhy porovnavany prvek
Data: F(X): Ucelova funkce
Vystup: l: Vystup komparaéni funkce — mozné vystupy {—1,1,0}
6 begin
7 if F(X,) < F(X,) then result — —1 //prvni prvek je lepsi nez druhy
8 else if F(X;) > F(X;) thenresult < 1 //prvni prvek je horsi nez druhy
9 else result < 0; //prvky jsou stejné
10 end;

Algoritmus 4-5 CFp(x) - Komparace hodnot tcelové funkce dvou prvki v pfipadé minimalizace Gcelové funkce

X" < ExtractOptimalSet(Xa,y)

Extrakce mnoZiny optim X* z dané mnoZiny Xy,

Vstup: Xany:  Mnotina, ze které jsou extrahovéany prvky mnoZiny optim X*
Data: i,j: Proménné - ¢itace
Vystup: X" MnoZina optim extrahovand z mnoZiny Xy,
1 begin
2 X" — Xpnys
3 i «— Length(X*) — 1,
4 while i > 0 do begin
5 je—i—1;
6 while j > 0 do begin
7 if CFrx)(X"[i], X*[j]) < 0 then begin
//prvek s indexem i je lepsi nez prvek s indexem j
X* «— DeleteListitem(X™, j);
i—i—1;
10 end
11 else
12 if CFru(X™[i], X*[j]) > 0 then begin
//prvek s indexem i je horsi nez prvek s indexem j
13 X* « Deletelistltem(X*,i);
14 je— -1
15 end;
16 je—i—1;
17 end;
18 i—i—1;
19 end;
20 result — X*;
21 end;

Algoritmus 4-6 ExtractOptimalSet [10]
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4.1.2

PruneOptimalSet - operace, kterd ofezdva mnoZinu dosavadnich optim ziskanou béhem optimalizace
na novou mnoZinu o velikosti m*. Tato operace miZe byt zaloZena napf. na algoritmu seskupovani
(Clustering Algorithm). Princip spociva v rozlozeni prohledavaného prostoru na disjunktni mnoziny
prvk( — clustery. Pro takové clustery se vypoctou jejich jddra. Pomoci nich Ize napf. zamitat body,
které jsou dale nez specifikovana vzdalenost od jadra. Pfi ofezdvani Ize namisto algoritmu seskupovani
vyuZzit i jinych postup(.

Downhill Simplex

X* « DownhillSimplex(F,n,a,y,p,d,4,B)

Algoritmus, ktery pracuje s mnoZinou bodl oznacovanou jako ,Simplex“. Tato mnoZina bodi, obsahuje
minimdlné n+ 1 bodl, kde n vyjadfuje rozmér prostoru rozhodovacich proménnych. Tyto body jsou
nekomplanarni (linedrné nezavislé body). Zakladnimi fazemi algoritmu jsou reflexe, expanze, kontrakce a

redukce.
Vstup: F: Uéelova funkce
Vstup: n: Dimenze prohledavaného prostoru X
Vstup: a: koeficient reflexe (obvykle a = 1)
y: koeficient expanze (obvykle y = 1)
p: koeficient kontrakce (obvykle p = %)
o: koeficient redukce (obvykle o = %)
Vstup: A: Seznam dolnich mezi prohleddvanych intervald rozhodovacich proménnych
Vstup: B: Seznam hornich mezi prohledavanych intervall rozhodovacich proménnych
Data: S: Simplex — mnoZina nekomplanarnich n + 1 bod
Data: M: Tézisté simplexu
Data: R: Bod ziskany reflexi
Data: E: Bod ziskany expanzi
Data: C: Bod ziskany kontrakci
Data: E: Bod ziskany expanzi
Data: i: Proménna — ¢itac
Data: b: Logickd proménna — True, False
Vystup: X*: GlobalIni optimum funkce (kandidat feseni)
1 begin
2 S « CreatePop(n + 1,4, B);
3 while not TerminationCriterion( ) do begin
4 S «— Sort,(S, CFrx));
//sestupné setfidéni S podle F(X), v pfipadé maximalizace ucel. funkce sestupné tiidéni
5 M — %Z?;&S[i]; //t6%i3té véech prvkl simplexu kromé nejhorsiho prvku
6 R«— M+ a(M - S[n]);

//reflexe: zrcadleni nejhor$iho prvku pres téZisté simplexu M; S[n] nejhorsi kandidat Fedeni
if F(S[0]) < F(R) < F(S[n]) then S[n] < R //minimalizace G¢elové funkce
else if F(R) < F(S[0]) then begin

E—R+y(R-M);
//expanze: hledani odlehlejsich prvk( v tomto sméru
10 if F(E) < F(R) then S[n] — E
11 else S[n] <— R;
12 end
13 else begin
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14 b < True;

15 if F(R) = F(S[n — 1]) then begin
//kontrakce: testovaci prvek mezi R a M

16 C—pR+(1-p)M;

17 if F(C) < F(R) then begin

18 S[n] < C;

19 b «— False;

20 end;

21 end;

22 if b then
//redukce: smriténi smérem k nejlepsimu prvku S[0]

23 fori <— ndownto 1 do

24 S[i] « S[0] + a(S[i] — S[0]);

25 end;

26 Result— S[0];

27 end;

28 end;

Algoritmus 4-7 DownhillSimplex [15]

7

% Sort, - viz kapitola 1, str. 8.

Xpop < CreatePop (m, 4, B)

Funkce, jejimZz vystupem jsou nahodné vygenerované prvky na zakladé rovnomérného rozdéleni v mezich
intervalu prohledavaného prostoru.

Vstup: m: Pocet prvkd v seznamu
Vstup: A: Seznam dolnich mezi prohledavanych intervalli rozhodovacich proménnych
Vstup: B: Seznam hornich mezi prohledavanych intervalli rozhodovacich proménnych
Data: n: Dimenze prostoru vsech rozhodovacich proménnych
Data: i Citag
Vystup: Xpop:  Vygenerovany seznam prvk{

1 begin

2 XPop — ()

3 fori — Otom — 1do

4 Xpop < AddListltem (Xpop, Create (4, B));

(*postupné plnéni seznamu prvky*)
5 result < Xp,p;

end;

Algoritmus 4-8 CreatePop - generovani mnoziny prvku
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4.1.3 Stochasticky horolezecky algoritmus - Hill Climbing

X* « StochasticHillClimbing(m, E, A, B)

Funkce, jejimz vystupem je dosud nalezeny nejlepsi prvek. Generovani prvk( je provadéno v sousedstvi
nejlepsiho nalezeného prvku z pfedchozich m prvkl (populace). Generovani je provadéno pomoci transformace
(mutace) nejlepsiho prvku z Xp,, na zakladé rovnomérného rozdéleni.

Vstup: m: Velikost seznamu (populace) Xp,p, tj. délka seznamu m = Length(Xp,p)
Vstup: E: Seznam obsahujici délky intervall pro jednotlivé rozhodovaci proménné — velikosti stran
sousedstvi prvku

Vstup: A: Seznam dolnich mezi prohledavanych intervall rozhodovacich proménnych
Vstup: B: Seznam hornich mezi prohledavanych interval( rozhodovacich proménnych
Data: X: Nové vygenerovany prvek pomoci mutace
Data: Xpop:  Seznam vygenerovanych prvkd (populace)
Data: Xgest:  Nejlepsi prvek (jedinec) z pfedchozi skupiny prvki (jedincll z predchozi populace)
Data: F(X): Hodnota Ucelové funkce prvku X
Data: i Proménna - ¢itac
Vystup: X Dosud nalezeny nejlepsi prvek

1 begin

2 Xpop < CreatePop(m, 4, B); //pocatecni skupina pfipustnych feseni

3 Xpop < Sorta(Xpop, CFF(X)); //setfidéni Xp,, podle hodnoty ucelové funkce

4 Xgest < Xpop[0];  //nejlepsi prvek z Xp,,

5 X" «— Xgests //nejlepsi prvek z Xp,, je zérovefi nejlepsi dosud nalezeny prvek

6 while not TerminationCriterion() do begin //kritérium ukonceni

7 Xpop «— (); //vycisténi Xpq,,

8 fori «<— Otom — 1 do begin

9 X «— Mutate, (Xgest, E);

(*mutace nejlepsiho prvku z Xp,, na zékladé rovnomeérného rozdéleni*)

10 X «— Perturbation, (X, 4, B); //perturbace prvku

11 Xpop < AddListItem(Xpop,X); //pfidéni vygenerovaného prvku do Xp,,

12 end;

13 Xpop < Sort, (Xpop, CFrx));

14 Xgest < Xpop[0];

15 if F(Xgest) < F(X*) then //bylo nalezeno lepsi feseni nez aktualni

16 X*  Xpest ;

17 end;

18 result — X*;

19 end;

Algoritmus 4-9 StochasticHillClimbing

2o

A

CreatePop — viz Algoritmus 4-8, str. 28.

Sort, - viz kapitola 1, str. 8.
TerminationCriterion — viz kapitola 4.1.1, str. 23.
Perturbation — viz Algoritmus 4-11, str. 30.
AddListItem — viz kapitola 1, str. 8.
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%
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Xpmur < Mutate, (X, E)

Funkce, jejimz vystupem je zmutovany prvek (vektor predstavuje seznam hodnot rozhodovacich proménnych),
ktery vznikl transformaci rozhodovacich proménnych (v kontextu evoluénich algoritm{ mutaci) vstupniho prvku
X. Transformace jednotlivych slozek vstupniho prvku se provadi na zakladé vygenerovani nahodné cisla
generovaného podle rovnomérného rozdéleni v rozmezi délky intervalu dolni (véetné této meze) a horni meze
(neni prvkem tohoto intervalu) definovaného pro kazdou jednotlivou rozhodovaci proménnou (geometricky
pro kazdou osu).

Vstup: X: PUvodni prvek, jehoZ soufadnice budou transformovany — seznam, jehoZ prvky budou
transformovany
Vstup: E: Seznam obsahujici jednotlivé délky intervald (vzdalenost mezi dolni a horni mezi) pro
jednotlivé rozhodovaci proménné uzité pro generovani nahodného ¢isla (E[j] = |X}| = |b]- - a]-|)
Data: J: Proménna - ¢itac
Vystup: Xmut:  Prvek - seznam, jehoi slozky jsou zmutované - transformované
1 begin
2 Randomize;
3 Xpmut <— ();
4 for j < 0 to (Length(X) — 1) do //pro viechny rozhodovaci proménné
5

Xpur — AddListitem (xMut. Random, (X[j] — 2, x[/] + —'EE“));

(*pFidani hodnoty soutadnice do vektoru Xy, pomoci funkce pro generovani nahodného ¢isla v
mezich intervalu podle rovhomérného rozdéleni*)
6 result «— Xyut;

end;

Algoritmus 4-10 Mutate,, - Transformace sloZek prvku na zakladé rovhnomérného rozdéleni

Xpert < Perturbation(X, 4, B)

Funkce, jejimzZ vystupem je prvek, ktery vznikl perturbaci — zrcadlenim - soufadnic rozhodovacich proménnych
vstupniho prvku, které leZzely mimo rozsah intervalu jednotlivé rozhodovaci proménné.

Vstup: X: Prvek, ktery obsahuje soufadnice rozhodovacich proménnych mimo prohleddvany
interval rozhodovaci proménné
Vstup: A: Seznam obsahujici doIni meze interval( pro jednotlivé rozhodovaci proménné
Vstup: B: Seznam obsahujici horni meze intervald pro jednotlivé rozhodovaci proménné
Data: j: Cita¢ — vyjadfuje index rozhodovaci proménné
Vystup: Xpert:  Prvek vznikly perturbaci ptvodniho prvku.
begin
2 Xpert — X;
3 for j < 0 to Length(X) — 1 do

//indexovani rozhodovacich proménnych - dimenzi

4 while (X[j] < A[j]) or (X[j] > B[j]) do
5 if (X[j] < A[j]) then

6 Xpertli] — 2+ A[j] — X[j]

7 else if (X[j] > B[j]) then

8 XPert[j] —2- B[]] - X[j]}
9 result — Xpe.[j1;

10 end;

Algoritmus 4-11 Perturbation - Perturbace soufadnic prvku mimo meze [14]
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4.1.4 Stochastické zakazané prohledavani - Tabu Search

X* < StochasticTabuSearch(m, myapu, E, 4, B)

Funkce, jejimz vystupem je dosud nalezeny nejlepsi prvek. BEhem optimalizacniho procesu je kazdy nové
vygenerovany prvek vloZzen do seznamu zakazanych prvkd. Takovy prvek nesmi byt navstiven, pokud nespliuje
aspiracni kritérium. Pokud je prekrocena povolena délka seznamu zakazanych prvkd, je provedeno vyjmuti
prvku z tohoto seznamu — metoda FIFO. Generovani prvku v sousedstvi dosud nejlepSiho nalezeného prvku
z pfedchozich m prvki (populace), se déje pomoci transformace (mutace) nejlepsiho prvku z Xp,, na zékladé
rovnomérného rozdéleni.

Vstup: m: Velikost seznamu (populace) Xp,p, tj. délka seznamu m = Length(Xp,p)
Vstup: Mrapu: Maximalni délka seznamu obsahujici prvky vytvofené v mr,p, predchozich krocich
Vstup: E: Seznam obsahujici délky intervalll pro jednotlivé rozhodovaci proménné — velikosti stran
sousedstvi prvku
Vstup: A: Seznam dolnich mezi prohleddvanych intervall rozhodovacich proménnych
Vstup: B: Seznam hornich mezi prohledavanych intervall rozhodovacich proménnych
Data: Xpop:  Seznam vygenerovanych prvkd (populace)
Data: X: Nové vygenerovany prvek pomoci mutace
Data: F(X): Hodnota Ucelové funkce prvku X
Data: Xgest:  Nejlepsi prvek (jedinec) z pfedchozi skupiny prvki (jedincll z predchozi populace)
Data: Xtapu: Seznam obsahujici zakazané prvky, které nebudou akceptovany
Data: i Proménna - ¢itac
Vystup: X" Dosud nalezeny nejlepsi prvek
1 begin
2 Xpop < CreatePop(m, 4, B); //pocatecni skupina pfipustnych feSeni
3 Xpop < Sorta(Xpop, CFF(X)); //setfidéni Xp,, podle hodnoty ucelové funkce
4 Xgest < Xpop[0];  //nejlepdi prvek z Xp,,
5 X* «— Xgests //nejlepsi prvek z Xp,, je zéroveri nejlepsi dosud nalezeny prvek
6 Xrabu < (); //vytvoreni prazdného seznamu obsahujiciho zakazané prvky
7 XTabu < AppendLiSt(XTabu:XPOp);
8 while not TerminationCriterion() do begin //kritérium ukonceni
9 Xpop < (); //vycCisténi Xpq,,
10 fori «<— O0Otom — 1 do begin
11 repeat
12 X «— Mutate, (Xgest, E);
(*mutace nejlepsiho prvku z Xp,, na zékladé rovnomeérného rozdéleni*)
13 X «— Perturbation, (X, 4, B); //perturbace prvku
14 Xpop <— AddListItem(Xpop,X); //pfidani vygenerovaného prvku do Xp,,
15 until (Search,, (X, Xtapu) < 0) or (F(X) < F(X));
(*prvek se nenachdzi v Xt,p,, nebo spliiuje aspiracni kritérium*)
16 if Length(X1apy) = Mrapy then
17 X1abu < DeleteListitem (X a4, 0);
18 Xrapu < AddListitem (Xtapu, X);
19 Xpop <— AddListItem(Xpop,X); //pFidani vygenerovaného prvku do Xp,,
20 end;
21 Xpop — Sorta(Xpop, CFrex));
22 XBest < XPop [0];
23 if F(Xgest) < F(X*) then //bylo nalezeno lepsi FeSeni nez aktualni
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24 X* — XBESt ;
25 end;
26 result — X*;
27 end;
Algoritmus 4-12 StochasticTabuSearch
+» CreatePop — viz Algoritmus 4-8, str. 28.
+» Sort, - viz kapitola 1, str. 8.
+ AppendList — viz kapitola 1, str. 8.
+ TerminationCriterion — viz kapitola 4.1.1, str. 23.
% Mutate, — viz Algoritmus 4-10, str. 30.
¢ Perturbation — viz Algoritmus 4-11, str. 30.
% Search, - viz kapitola 1, str. 8.
% Length - viz kapitola 1, str. 8.
+ DeleteListItem — viz kapitola 1, str. 8.
4.1.5 Stochastické simulované zihani - Simulated Annealing

X* « StochasticSimulatedAnnealing(B, E, A, B)

Funkce, jejimZ vystupem je dosud nalezeny nejlepsi prvek. Generovani prvku je provadéno v sousedstvi prvku
z predchozi iterace. Horsi prvek je prijat jen s jistou pravdépodobnosti, ktera je zavisla na teploté. Teplota je
snizovana tehdy, pokud je ndhodné vygenerované cislo mensi nez pravdépodobnost prijeti horSiho reseni.
Pokud dojde ke snizeni teploty je specifikovanou minimalni hranici, teplota je opétovné zvysena na pocatecni
specifikovanou hodnotu.

Vstup: B: Nezaporna konstanta pro simulované haseni, 8 € (0,1)
Vstup: E: Seznam obsahujici délky intervall pro jednotlivé rozhodovaci proménné — velikosti stran
sousedstvi prvku

Vstup: Tmin:  Dolni mez teploty
Vstup: A: Seznam dolnich mezi prohledavanych intervall rozhodovacich proménnych
Vstup: B: Seznam hornich mezi prohledavanych intervall rozhodovacich proménnych
Data: X: Testovany prvek
Data: Xnew: Nové vygenerovany prvek
Data: F(X): Hodnota Ucelové funkce prvku X
Data: T: Hodnota teploty (T € RY)
Data: p: Pravdépodobnost pfijeti horsiho reseni
Data: AE: Rozdil energie - hodnot Gcelové funkce dvou prvkl (AE € R)
Vystup: X" Dosud nalezeny nejlepsi prvek

1 begin

2 X « Create(4, B); //pocateéni pFipustné FeSeni

3 X" — X;

4 T «— 1; // nastaveni pocatecni teploty

5 while not TerminationCriterion() do begin //kritérium ukonceni

6 Xnew < Mutate, (X, E);

//mutace prvku — vygenerovani nového prvku v okoli prvku X
Xnew < Perturbation, (Xyew, 4, B); //perturbace prvku
AE — F(Xyew) — F(X);
9 if AE < 0 then begin //platize F(Xyew) < F(X)
10 X — Xnews
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12
13
14
15
16

17
18

19
20
21
22
23

if F(X) < F(X*) thenX* — X;
(*bylo nalezeno lepsi feseni nez dosavadni nejlepsi Feseni*)
end
else begin  //platize AE > 0 tj. FXyew) > FX)
AE
p — e_(?); //pravdépodobnost prijeti horsiho prvku
if Random, () < p then begin
T
T 1+8-T"
X «— Xyew; //pfijato horsi feseni
if T < Tyin thenT «— 1;
//teplota klesnula pod definovanou mez, nastaveni na po¢atecni teplotu
end;

//snizeni teploty pomoci vzorce simulovaného haseni

end;
end;
result — X*;
end;

D3
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4.1.6

Algoritmus 4-13 StochasticSimulatedAnnealing
Create — viz Algoritmus 4-2, str. 24.

Perturbation — viz Algoritmus 4-11, str. 30.
Random, () - funkce navraci vygenerované nahodné &islo v intervalu [0, 1).

Stochastické lokalni prohledavani - Local Search

X* « StochasticLocalSearch(E, A, B)

Funkce, jejimZ vystupem je dosud nalezeny nejlepsi prvek. Generovani prvku je provadéno v sousedstvi dosud
nejlepsiho nalezeného prvku (mutace).

Vstup: E: Seznam obsahujici délky intervalll pro jednotlivé rozhodovaci proménné — velikosti stran
sousedstvi prvku
Vstup: A: Seznam dolnich mezi prohledavanych intervall rozhodovacich proménnych
Vstup: B: Seznam hornich mezi prohledavanych intervall rozhodovacich proménnych
Data: X: Nové vygenerovany prvek pomoci mutace
Data: F(X): Hodnota Ucelové funkce prvku X
Data: i Proménna - ¢itac
Vystup: X Dosud nalezeny nejlepsi prvek
20 begin
21 X* « Create(4, B); //pocateéni pFipustné FeSeni
22 while not TerminationCriterion() do begin //kritérium ukonceni
23 X < Mutate, (X*, E);
(*mutace dosud nejlepsiho nalezeného prvku*)
24 X « Perturbation, (X, 4, B); //perturbace prvku
25 if F(X) < F(X*) then //bylo nalezeno lepsi feSeni nez dosud nejlepsi nalezené feseni
26 X" —X;
27 end;
28 result — X*;
29 end;

Algoritmus 4-14 StochasticLocalSearch
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8

Create — viz Algoritmus 4-2, str. 24.
TerminationCriterion — viz kapitola 4.1.1, str. 23.
Mutate,, — viz Algoritmus 4-10, str. 30.
Perturbation — viz Algoritmus 4-11, str. 30.

X3

8

X3

8
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%

4.1.7 Evoluéni strategie - Evolution Strategy

X* — Esu_'_}‘(m, mMP, q, k, A; B)

Algoritmus evoluéni strategie - postupna vyvojové strategie (L + A) - generace potomkU je tvorena urcitym
poétem jedincl s nejlepsimi funkénimi hodnotami ze vsech jedincl jak rodi¢ovské populace, tak populace
potomk(. Generovani jedince je provedeno pomoci mutace plvodniho jedince na zdkladé normalniho
rozdéleni - implementovano Rechenbergovo adaptivni pravidlo jedné pétiny Uspésnosti upravujici hodnoty
smérodatnych odchylek zvlast pro kazdou dimenzi na zadkladé vypoctené relativni Cetnosti Uspéchd -
intenzifikace vs. diverzifikace. Pokud vypoctend relativni cetnost Uspéchl byla shodna s definovanou
konstantou, smérodatné odchylky se neméni. Pfifazeni fitness jedincim je provedeno na zakladé settidéné
populace podle hodnoty ucelové funkce. V algoritmu je pouzita turnajova selekce.

Vstup: m: Velikost populace Xp,p, tj. délka seznamu m = Length (Xp,,)
Vstup: myp:  Pocet potomkl
Vstup: q Pocet predchazejicich uspéch, které maji byt sledovény g
Vstup: k Pocet jedinc(, mezi nimiZ se usporada turnaj
Vstup: A Seznam dolnich mezi prohledavanych intervall rozhodovacich proménnych
Vstup: B: Seznam hornich mezi prohledavanych intervalli rozhodovacich proménnych
Data: n Pocet rozhodovacich proménnych
Data: 1) Seznam relativnich ¢etnosti Gspéchli o délce q
Data: o Seznam smérodatnych odchylek (urcuje rychlost konvergence)
Data: Xpop:  Populace rodica (seznam), ze kterého bude proveden vybér do Xyp
Data: Xarch: Populace potomkl (zmutovanych rodicl) a rodica
Data: X: Vybrany jedinec, na kterém bude provadéna perturbace a mutace
Data: sume: Soucet prvkd v seznamu relativnich ¢etnosti Uspéchl
Data: i,j: Citace
Vystup: X*: MnoZina nejlepsich nalezenych prvk(

1 begin

2 o — ()

3 a—();

4 n «— min{Length(4),Length(B)}; //ziskani po¢tu rozhodovacich prom.

5 forj<— Oton—1do

(*vytvoreni pocatecniho seznamu smérodatnych odchylek = % velikosti )?j*)

6 o «— AddListltem(o, |(B[j] — A[[1/3D);

7 Xpop «— CreatePop(m, 4, B); //vytvoreni pocatecni populace

8 while not TerminationCriterion() do begin //kritérium ukonéeni

9 Xarch < ();

10 fori «<— Otomyp —1do begin

11 X — Mutaten(Xpop[i mod m], 0);

(*mutace jedince na zakladé normdlniho rozdéleni*)
12 X « Perturbation(X, 4, B);

(*pokud by novy zmutovany jedinec lezel mimo prohledavany prostor*)
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32
33
34

if Length(¢p) > g then
(*pokud seznam Cetnosti Uspéchll dosahnul specifikované délky, bude umazan prvek na prvni pozici
v seznamu relativnich ¢etnosti Uspéchi* )
@ «— DeleteListltem(¢, 0);
if CFra0) (X, Xpop[i mod m]) < 0 then
//iedinec X je lep3i, neZ jedinec z Xp,, na pozici [i mod m]
¢ <« AddListItem(gp, 1);
(*potomek je lepsi neZ rodic tzn., bude pfidana 1 na konec seznamu Cetnosti Uspéch(*)
else ¢ — AddListItem(¢, 0);
sumg «— 0;
for i «— 0to Length(p) — 1do
sume «— sume + @l[i];
if (sumg/Length(p)) < 0.2 then
forj«— Oton—1do
oljl < a[j] *0.82
else if (sumg/Length(p)) > 0.2 then
forj<—Oton—1do
olj] « alj]* 1.22;
Xarcn < AddListltem (X a.cn, X); //spojeni populace rodi¢ a potomki
end;
Xpop < AppendList(Xpop, Xarch);
AssignFitnessRank(Xp,p);
(*ptirazeni fitness na zakladé setfidéné populace podle hodnoty uUcelové funkce (na zdkladé
komparaéni funkce CFr(xy) — minimalizace*)
Xpop «— TournamentSelect,. (Xpop, m, k);
(*turnajova selekce*)
end;
result «— ExtractOptimalSet(Xpop) ;
end;

*,

e

%

e

%

2o

A

2o

A

X3

%

Algoritmus 4-15 ES,
min — viz kapitola 4.1.1, str. 24.
AddListltem - viz kapitola 1, str. 8.
CreatePop — viz Algoritmus 4-8, str. 28.
TerminationCriterion — viz kapitola 4.1.1, str. 23.
Perturbation — viz Algoritmus 4-11, str. 30.
Length - viz kapitola 1, str. 8.
DeleteListltem - viz kapitola 1, str. 8.
AppendList - viz kapitola 1, str. 8.
AssignFitnessRank — viz Algoritmus 3-3, str. 12.
TournamentSelect,. — viz Algoritmus 3-11, str. 19.
ExtractOptimalSet- viz Algoritmus 4-6, str. 26.

Xpmut < Mutate, (X, a)

Funkce, jejimz vystupem je zmutovany prvek, ktery vznikl transformaci (v kontextu evolucnich algoritm(
mutaci) vstupniho prvku X. Transformace jednotlivych sloZzek vstupniho prvku se provadi na zakladé
vygenerovani nahodné Cisla generovaného podle normalniho rozdéleni se smérodatnou odchylkou
definovanou pro kazdou jednotlivou rozhodovaci proménnou (geometricky pro kazdou osu).

Vstup: X: Pavodni prvek, jehoZz soufadnice budou transformovény — seznam, jehoZ prvky budou
transformovany
Vstup: o: Seznam obsahujici smérodatné odchylky pro jednotlivé rozhodovaci proménné
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Data:

j: Proménna - ¢itac

Vystup:

Xmut:  Prvek - seznam, jehoi slozky jsou zmutované - transformované

u A W N P

begin
Randomize;
Xmut < ();
for j «— 0to (Length(X) — 1) do
Xpmut < AddListitem (X, Random,, (X[j1, o [/1));
(*pfidani hodnoty soufadnice do vektoru Xy, pomoci funkce pro generovani nahodného ¢isla

podle normalniho rozdéleni*)
result «— Xy,

end;

Algoritmus 4-16 Mutate,, - transformace sloZek prvku na zakladé normalniho rozdéleni

4.1.8 Diferencialni evoluce - Differential Evolution

X* — DE(m, CR, wyy, A, B)

Algoritmus diferencialni evoluce — selekce je provedena mezi rodicem a jeho potomkem, ktery vznikl kfizenim
rodice s nové vytvorenym jedincem vzniklym mutaci jedinct pomoci metody BEST. Lepsi jedinec, z téchto dvou
porovnavanych jedincli, je nasledné zarazen do populace, kterd kompletné nahradi populaci rodicu.
V algoritmu je uplatnéno adaptivni pravidlo podle Ali a Térna, kterd upravuje hodnotu mutaéniho parametru w.
Dale je definovana pravdépodobnost CR urcend pro kfizeni, tzn., Ze potomek zdédi gen zmutovaného jedince,
nebo zdédi gen po rodici.

Vstup: m: Velikost populace rodicll Xp,p, tj. délka seznamu m = Length(Xp,,), doporucend hodnota
m=10'n

Vstup: CR: Pravdépodobnost nahrazeni soufadnic rozhodovacich proménnych, CR € [0,1]

Vstup: Wmin:  Konstanta adaptivniho pravidla, wy;, > 0, doporucena hodnota w,,;, = 0.45

Vstup: A: Seznam dolnich mezi prohledavanych intervalli rozhodovacich proménnych

Vstup: B: Seznam hornich mezi prohledavanych intervall rozhodovacich proménnych

Data: myp:  Pocet jedincd, ktefi budou umisténi do vysledného seznamu uréeného k pareni

Data: w: Parametr adaptivniho pravidla, € [Wpn, 1)

Data: n: Pocet rozhodovacich proménnych

Data: Xpop:  Populace rodi¢d (seznam)

Data: Xarcn: Populace slouzici jako proménna

Data: Xump:  Populace potomki

Data: X: Vybrany jedinec

Data: Xnew: Zmutované jedinec pro kfizeni

Data: b: Logickd proménna typu boolean - informace, zda byla alespon jedna souradnice
rozhodovaci proménné potomka prepsana souradnici rozhodovaci proménné nové
vygenerovanym jedincem pro kfizeni

Data: T Nahodné zvoleny index rozhodovaci proménné potomka, ktery bude prepsan souradnici
rozhodovaci proménné nové vygenerovanym jedincem pro kfizeni

Data: Fhax:  Nejvétsi hodnota ucelové funkce jedince, ze vSech jedincli v populaci

Data: Fhin:  Nejmensi hodnota ucelové funkce jedince, ze vSech jedincll v populaci

Data: i,j: Citace

Vystup: X*: MnoZina nejlepsich nalezenych prvki

1 begin

36




2 myp < m;
(*velikost populace rodicu je stejna jako velikost populace potomk(i*)
W “— Wy, ; //pocateéni nastaveni parametru adaptivniho pravidla

n «— min{Length(A4),Length(B)};//ziskéni po¢tu rozhodovacich prom.
Xpop < CreatePop(m, 4, B); //vytvoreni pocatecni populace
while not TerminationCriterion() do begin //kritérium ukonceni
fori < Otomyp —1do begin
X « Xpoplil; //vybrany jedinec z populace
Xnew <— DEBest(Xpop, X, 1, w, 4, B) ;
(*jedinec vznikly mutaci 4 jedincl pro nasledné kfizeni s vybranym jedincem X *)
10 b «— False;

© 00 N O U1 b W

11 for j«<—Oton—1do
12 if (Random,( ) < CR) then begin
13 X[j1 < Xnewlj];  //vznik nového potomka k¥izenim
14 b < True;
15 end;
16 if (b = False) then begin
(*béhem kriZzeni nedoslo k nahradé alespon jedné ze souradnic rozhodovaci proménné*)
17 r «— |Random, (0,Length(n))];
18 X[r] — Xyewlr];
19 end;
20 if (CFrex) (X, Xpoplil) < 0) then
(*selekce lepsiho jedince — potomek vs. rodic¢*)
21 Xyp «—— AddListltem (Xyp, X);
22 Xup — Sort,(Xmp, CFrex));
23 Finin <— F(Xup[0D);
24 Fax < F(Xyup[Length(Xyp) — 1]);
25 if ( % < 1) then //adaptivni pravidlo
26 W <— max {a)min, 1- |£’;‘ﬁ }
27 else w «— max {wmin, 1- |;’:ﬁ };
28 end;
29 Xpop < Xmp;
30 end;
31 result «— ExtractOptimalSet(Xpop) ;
32 end;

Algoritmus 4-17 DE

Xnew < DEBest(Xpop, X, 11, w, 4, B)

Funkce, kterd generuje nového jedince na zdkladé nahodné c¢tyf vybranych jedinc(, které jsou rGzni od
nejlepsiho jedince v populaci a vybraného jedince z populace X — postup oznacovany jako BEST. Jedinec vznikl
mutaci.

Vstup: Xpop:  Populace rodi¢d (seznam)

Vstup: X: Vybrany jedinec z populace rodict

Vstup: n: Rozmér prohledavaného prostoru

Data: w: Parametr adaptivniho pravidla, @ € [wi,, 1)

Vstup: A: Seznam dolnich mezi prohledavanych intervall rozhodovacich proménnych
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Vstup: B: Seznam hornich mezi prohledavanych interval(i rozhodovacich proménnych
Data: Xarch: Populace slouZici jako proménnd
Data: Xgest: Nejlepsi jedinec v populaci
Data: X0, X1, X,,X3:  Prvni, druhy, tfeti, Ctvrty vybrany jedinec v populaci k vygenerovéni nového
prvku
Data: J: Proménné — ¢itace
Vystup: Xnew: Nové vygenerovany prvek
begin
Xarch < XPOp ;
Xaren — Sorty(Xarcn CFrex));
(*vzestupné tridéni populace na zakladé ucelové funkce — minimalizace ucelové funkce*)
4 Xgest < Xarcn[0]; //nejlepsi jedinec v populaci
Xarch < DeleteListltem (X ch, 0);
(*odstranéni nejlepsiho jedince z populace*)
if Search,(X, Xarcn) = 0 then //vybrany jedinec X nebyl jiz odstranén
Xarch — DeleteListItem(X arch, Search, (X, X Arch)) ;
Xarch < RandomSelect,, (Xarch, 4);
(*vybér ¢ty navzdjem odlisnych prvkl riznych od Xgeer a X*)
9 Xo < Xarcn[0];
10 Xy — Xaren[1];
11 X; « XArch[z];
12 X3 — Xaren[31;
13 for j«— Oton—1do
14 Xnewl/] — Xpestl/1 + 0 * XoJ1 + X4 /1 = X2 /] = Xs5[/D;  //mutace
15 Xnew < Perturbation(Xyew, 4, B); //perturbace — zrcadleni prvku
16 Result «— Xyew ;
17 end;

Algoritmus 4-18 DEBest
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4.2 Popis prostredi softwarové aplikace simulaéni optimalizace

4.2.1 Vstupni parametry
it Simulaéni optimalizace (=@ ][=]

Soubor  Napovéda

-
Vstupni parametry

Seznam parametrts | Omezeni | Ugelova funkee

Podatedni
hodnota
Z 2 & , 15

2 2 & , 15

Dolni Mez Homi Mez

Seznam parametrl — slouZi pro specifikaci vstupnich parametr( simula¢niho
modelu, které budou uloZeny v databazi. Kazda polozka pak obsahuje nasledujici
atributy - 1D, nazev, dolni mez, horni mez, typ (diskrétni, spojité), krok, pocatecni

hodnota, komentar

P41 z2[ b M X H Zavft

Ready

Obr. 4-1 Snimek prostiedi pro specifikaci rozhodovacich proménnych

il Simulaéni optimalizace [E=]C=]

Soubor  Napovéda

Ve

Jseznam | Omezeni | (igelova funkee

+ - /A
sin() cos()

abs() exp

Omezeni — sestaveni vlastni funkce omezeni pomoci tlacitek
(matematickych operator() a seznamu vstupnich parametr(
simulaéniho modelu uloZzenych v databazi

i 41 22(b M4 X | ZavFit

Ready

Obr. 4-2 Snimek prostiedi pro specifikaci omezeni
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it simulaéni optimalizace (=@ =]

Soubor  Napovéda

Vstupni parametry

znam parametrt | Omezeni | Uzelova funkce N
Nazev (
k + -/ A\
. sin() cos()
abs() exp
pow(x,y)
<= = >»>=
elova e e ave d elove e PO O E
dCIt€K a S€Zna P parame a 0 mode
OVAS dalabdad O odaovad Pro e e prove _‘
allda estaveneno 3 elové o

Vyraz: 207 exp0.02 pow({{ paw( ] 2+ paw( [¥]. 21°0.5) . 0.5))} -exp(lcos(2°3,141552654° [Xl+cos(2°3,141592654" [YDI2}=20= exp(1)

P41 z2[ b M X H Zavft
Ready

Obr. 4-3 Snimek prostiedi pro specifikaci ucelové funkce

4.2.2 Nastaveni optimalizace

< Simulacni optimalizace (== =]
Soubor  Data  MNapovéda . . . a s v ,
Minimalizace/maximalizace ucelové funkce
Optimalizace
NastaveniukenZeni | Nastaveni Enich metod | Spuiténi | Spusténi série il
|
Minimalizace/Maximalizace ucelové funkce: |Minimalizace -]
Zpisob ukonéeni optimalizace Ukonéeno
'l UkonGt v definovany Gas [2 kvéna 2012 | [94523 ) O
I Ukon&it po definovaném podtu iteraci Pocet teraci: 500 e
I Ukonit pfi dosaené hodnoté Specficks Hodnota: 0 Detia: [0,00100 = O
I Pomér Zlep3eni suboptima Hodnota Pomén Zepgeni: 0.00300 |
| Rozdil neflepi a nejrors1 hodnoty Hodnota rozdiunejepsinghost: 0| |
I Zména argumentu Hodnota zmény argumentu D Ll
| Gradert Hodnota grdrtu: O O
Max. pokusl na jinou hodnotu: 10000 Ll /
T y A
- SR o %l . .
| Zasta Nastaveni ukonceni - zptsob ukonceni optimalizace -

Minimalizace - Simplexovd metoda

Obr. 4-4 Snimek prostiedi pro specifikaci minimalizace/maximalizace uéelové funkce a nastaveni ukonéeni
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it simulaéni optimalizace EI@

Soubor Data  Mapovéda

Optimalizace

Nastaveni ukonZeni | Nastaveni optimalizadnich metod | Spusténi | Spusténi sére il
Vyberte optimalizagni Random Search | Simplexova metoda [ Local Search | Hil Climbing [ Tabu Search [ Simulated Annealing | Diferencidini evoluce | Evolu/ * [»
metodu: Nelze definovat omezeni
) Random Search [T Preni prvek populace nahodné (ndhodné nebo na ziklads podétedniho feleni)

Simplexova metoda {Poet generovanjich bodi v okol§ nejlepdiho bodu) generuj P (N bodi nahodné v D)
) Metods lokainiho Velikost Populace: 10 ] >-5 repeat
= prohledavani (Local Search) fori:=1to N do
{©) Metoda Hil Climbing genernj vektor u
) Metoda Tabu Search \'\'l\'ur vektor y kiiZzenim u a 'x, ‘
if f(y) < f(x;) then do Q zafad y
() Metoda Simulated Annealing else do Q saiad x
arad x;
(@) Metoda Diferenciaini evoluce endfor
P:=qQ

(@) Metoda Evalugni strategie ; i o
until podminka ukonéeni

(©) Metoda Total Search

Koeficient F: 0.8000 = F>0
ici = | U= Xpet + F(ri+10—13 —1y)

Fosfi 050 [ 0ot I kdyvz R; <C  nebo j =1
I3 = vy kdva R, >C aj#1.

B Zavirat simulaéni model po
kaZdém simulaénim experimentu

Minimalizace - Simplexovd metoda

Obr. 4-5 Snimek prostiedi pro vybér optimalizaéniho algoritmu a nastaveni jeho parametrd

it Simulaéni optimalizace (=@ ][=]

Soubor Data  Mapovéda

Optimalizace

Nastaveni ukengeni | Nastaveni optimalizagnich meted | SPUSténi optimalizace | Spugiéni série

Simplexova metoda 500 Vypoget Géelové foe. pomoci: W Spustit ARENU

2 kvétna 2012 [Ev s . . " —
Doba vypodtu experimentu:  0:00 Cesta k simulaénimu modelu: Viodit

Experiment X Y HodnotaUceloveFu Prib&h G&elové funkce
» 18 |05 |253183432974828 |
2 01 |03 |15234934288619 25 |‘|
3 A4 (05 |272862779451762 u W.MH.H“l T LRI T
. 0103 07270787 i LA AR AL ARRAEE SARRAEELLO A SAECEARREL
5 14 |-15 |2,88554664060721 15
5 15 |0 2,13807754893955 1 i
7 19 |07 |159884696697913 o
8 13 |03 | 2.35793506577643 ‘0
= E "‘"3 03 2'3579|3WG5W€"? 2 1 101 201 301 401
Nejlepsi hodnota ielové funkce: ~ Experiment &islo: 0
Omezeni Vzorec ielove funkce

- =20 expl0.02"powi({{ pow([X] . 2}fnow{[\‘] 2))°0.5) ., 0.5)) -explicos -
(2731415926547 [¥]l+cos(273.141592654" [Y])/2)+20+exp(1)

B Zavirat simulaéni model po
kaZdém simulaénim experimentu

Minimalizace - Simplexovad metoda

Obr. 4-6 Snimek prostredi zalozky ,,Spusténi optimalizace”
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1 Simulatn optimalizac -— B e S &S cCEw

Soubor Data  Mapovéda

Optimalizace
Nastaveni ukongeni | Nastaveni optimalizadnich metod | Spusténi | spusténi séne optmalzaci |
Minimalizace - Simplexova metoda
Vyberte vaniantu Parametr TypBoolean Kok Min Max Default
> = 02 12 14 1
Stejné nastavenf spustitx krit expanze @] 02 0 2 1
5 = kortrakce = on (1] 039 05
redukos ] 0.1 0 099 |05
M&nit nastavenf parametrd PrvniPopulace Nahodne 1 ] 1 (1]
s
optimalizaéni metody \

e Testovani rizného nastaveni parametrl optimalizaéni metody

e  Simulaéni experimenty jsou provadény v sériich — ¢astecné
omezeni nahodného chovani optimalizacni metody

‘ Spustit optimalizaci

_ _ _ _ - Zavirat simulagni model po
Zastavit optimalizaci Export do Excel Ulozit graf fce. O 3dém simulagnim experimentu

Minimalizace - Simplexova metoda

Obr. 4-7 Snimek zaloZky ,Spusténi série optimalizaci”

4.3 Softwarova aplikace Vizualizace

@ Vizualizace simulacniho experimentu i [deE=]=2] = ]

Graf |

Funkea leka j‘ Matoda: lMeInda Evolunf strategie j‘ Nastavent metody: |- 7: = 4 Velikost populace=10: Velikost pop. k paieni= 10; PDEE;I

Rychlost simulace: | Vysoks Nisks

Wysledky experimentd | Nastaveni gratu |
Zdrojové databaze:
D:\disk data\! Simulace\Delphi\Graf3d_2012_09_04\Data\Lin

Nejlepsi preek populace je 1. prvek > Fx ) 21838

7 populacs
1. prvek: X 8 Y 4
F(Xv): 11648;
2. prvek X 3TY0E
F(Xv): 20689;

. v ” 3. prveko ) 2201
Nejlepsi nalezeny prvek : ; } F<v) 15291,

4 proek % 7. 3

populace - zelena plocha N ) » Fon) 1031E;

5 proek X 215,
Fipe, ) 21880;
B proelc X 217,
Fipx. ) 21726
7 prvek % 227
Fipe ) 21747,
B prvek X 17::1;
Fi(<.'): 19960;
9 prvek X 195
Figs. ) 21980;
10 prvsk: 3 21:: &
Fige. ) 21880;

Nejlepsi prek populace je 9. prvek > FExv): 21380

Pocatecni pripustné Feseni
Vygenerovany prvek
populace — modra plocha

Zagtavit simulaci Pokracovat v simulaci

Wrstawhicowy graf

Obr. 4-8 Snimek softwarové aplikace Vizualizace optimalizacniho experimentu — optimaliza¢ni algofitmus Evolucni
strategie — simula¢ni model ,,VyrobnilLinka“
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i Vizualizace simulatniho experimentu P— - - G o (@] %

Graf |

Funkee: [Ackley || Metoda; [Metods Evolucni strategie ~|| MNastavenimetocy: [x= 16 Y=-1.7. Velikost populace= 7: Velikost pop. k pafeni= 17. Pt v |

‘ ]

Rychlost simulace: | Vesoka | 1 * 00ttt e T Nizka

Wysledky experimentd Mastaven! grafu |

Vygenerovany" Ohel Ohel 7
prvek populace LT ] | OEECEEE)

Zvetsenr:

(T Zvdtsen, osax [« | o
Pocatecni R LT 3 osav j j j
s s v v re Lf OsaZ 4 »
PR e (i
Lo |
G R ; el
’:"".0"‘? IR vy T ¢ Barva plochy grafu
s Nahofe [ rallow ~ Barva sits v grafu
5 S e L
N %::Q&“l&’:’ Dole [WEMcFuche =] ™ Yefeinasitygrmfu
S I~ Pousft 3 bary v grafu

- Nejlepsi nalezeny
L EEO prvek populace

Ly r;
TS 1
LT
NHEE
Qﬂ”.‘ﬁ‘.,.&;}’
\"n! Barva soufadnice
# | Jciwhite =| ¥ Viditelné soufadnice X

Globalni minimum v [T civellow = | = Viditelné soufachice ¥
”Ackleyhou ful‘lkce Z | clFuchsi_*| ¥ Viditelné soufadnic

Reset

T
Obr. 4-9 Snimek softwarové aplikace Vizualizace optimalizacniho experimentu — nastaveni grafu ucelové funkce -
optimalizacni algoritmus Evolucni strategie — simulacni model ,,Ackley”

5 Simulacni modely
5.1 Simulaéni model ,,De Jong*

5.1.1 Popis simulaéniho modelu

Simulacni model charakterizuje De Jongovu funkci. Tato konvexni funkce predstavuje n-rozmérnou parabolu.
Funkce je snadnou ulohou pro optimalizacni metody. Jednd se o minimalizaci Ucelové funkce. Globalni
minimum De Jongovi funkce v dvourozmérném prohleddvaném prostoru je F()V() =F(0.0,0.0) =0,X € X.
Toto jediné globalni minimum je také zaroven i globalnim optimem v prostoru vsech feseni.

5.1.2 Rozhodovaci proménné — vstupni parametry simulaéniho modelu

Jako rozhodovaci proménné jsou nastaveny:

Prohledavany prostor Rozhodovaci Popis
proménna - osa

(x)

>

X Prvni osa prohledavaného prostoru

X, Druha osa prohledavaného prostoru

Tabulka 5-1 Specifikace rozhodovacich proménnych v prohledavaném prostoru
Poznamka: Indexy rozhodovacich proménnych zacinaji jednickou z dlvodu vykresleni prvni rozhodovaci

proménné v trojrozmérném grafu ucelové funkce jako prvni osy prohledavaného prostoru. V pfipadé seznamu
by byl prvni index rozhodovaci proménné roven nule a posledni index n — 1.
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Prohledavany prostor:

Prohled. | Pocetprvkd | Rozhodovaci Dolnimez | Horni mezna | Krok na ose Souiadnice
prostor v prohled. proménna - na ose (aj) ose (b,-) (x; — xi_1) pocate¢niho
prostoru osa (X;) piipustného
feSeni
X 1681 X, -2 2 0.1
X, 2 2 0.1
Tabulka 5-2 Specifikace prohledavaného prostoru
5.1.3 Uc¢elova funkce
Ucelova funkce je vyjadiena analyticky:
Ucelova Popis Minimalizace
funkce ucelové funkce
F(X) De Jongova funkce Ano

Tabulka 5-3 Specifikace ucelové funkce

FX) = i x;?
=

F(X) ... U¢elova funkce.

e n..Pocet dimenzi prostoru.

j ... Index rozhodovaci proménné v prohleddvaném prostoru.

® X .. Hodnota soufadnice bodu — prvku rozhodovaci proménné.

Pfedpis ucelové funkce:
(5.1)

kde:

Globalni maxima ucelové funkce v prohleddavaném prostoru jsou Ctyfi — v kazdém rohu prohleddvaného
prostoru.

Utelova | Prohled. | Rozhodovaci Globalni minimum (X) tcelové Globalni maximum (X)
funkce prostor proménna - funkce v prohledavaném ucelové funkce
osa (X;) prostoru v prohleddvaném prostoru
Hodnota Hodnota ticelové | Hodnota Hodnota
rozhod. funkce rozhod. ucelové funkce
proménné proménné
F(X) X Xq 0 0 2 8
X, 0 2
X; 0 0 -2 8
X, 0 -2
X; 0 0 -2 8
Xq 0 0 8
XZ 0 '2

Tabulka 5-4 Globalni minimum a maximum ucelové funkce v prohledavaném prostoru

V nasledujicim grafu (viz Obr. 5-1) je zobrazen pribéh De Jongovi funkce ve formé dvourozmérného
paraboloidu. Globalni minimum je uprostred ve stfedu udoli prohledavaného prostoru.
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Obr. 5-1 Prlibéh ucelové funkce simula¢niho modelu — De Jongovi funkce

5.1.4 Kritérium ukonceni

U vybraného modelu jsou specifikovany nasledujici kritéria ukonceni:

Optimaliza¢ni metoda Zplisob ukonceni optimalizace
UkonCcit po Ukoncit pri dosazené hodnoté Pomér
definovaném zlepSeni
poctu iteraci Specificka hodnota Delta sub-optima
Random Search, Hill Climbing, Tabu 1681 0 0.001

Search, Simulated Annealing, Local
Search, Evolu¢ni Strategie

Downhill Simplex, Diferencialni 500 0 0.001 0.003
evoluce

Tabulka 5-5 Specifikovana kritéria ukoncéeni

Hodnota kritéria ukonceni ,Ukoncit po definovaném poctu iteraci bylo stanovena tak, aby optimalizacni
metoda méla moZnost otestovat vSechny prvky vzhledem k pomérné malému prohleddvanému prostoru. U
metod Downhill Simplex a Diferencialni evoluce byl v kritériu ukonceni po definovaném poctu iteraci zvolen
zamérné mensi pocet provedeni simulaénich experimentd z dlivodu rychlé konvergence.

5.1.5 Cas simulaéniho experimentu
Cas potiebny k probéhnuti simulaéniho experimentu:

Simula¢ni model Cas pottebny pro prob&hnuti simulaéniho experimentu [sec]

De Jong 0.2

Tabulka 5-6 €as potiebny k probéhnuti simulaéniho experimentu

Do casu je zapocteno spocteni hodnoty uUcelové funkce prvku a uloZeni vysledku do databdze. Simulacni
experimenty byly provadény na pocitaci o parametrech:

. Procesor (CPU): Intel(R) Core(TM)2 Duo CPU, E6750 @2.66GHz

e  Pamét (RAM): 2.67 GHz, 1.98 GB RAM

. Operacni systém: Microsoft Windows XP
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5.2 Simula¢ni model ,,Rosenbrock*

5.2.1 Popis simulaéniho modelu

Simulacni model charakterizuje Rosenbrockovu (téZ oznacovanou ,bananovou”, ,sedlovou” nebo druhou De
Jongovu) funkci. Tato nekonvexni funkce predstavuje dlouhé, uzké, parabolické ploché tdoli. Funkce je stfedné
obtiznou uUlohou pro optimalizacni metody. Jedna se o minimalizaci ucelové funkce. Globalni minimum
Rosenbrockovi funkce v dvourozmérném definovaném prohleddavaném prostoru je F()v() =F(1.0,1.0) =
0,X € X. Toto jediné globalni minimum je také zaroveri i globalnim optimem v prostoru véech fedeni.

5.2.2 Rozhodovaci proménné

Jako rozhodovaci proménné nastaveny:

Prohledavany Rozhodovaci Popis
prostor proménnd - osa
€9)
X X Prvni osa prohledavaného prostoru
X, Druha osa prohledavaného prostoru

Tabulka 5-7 Specifikace rozhodovacich proménnych v prohledavaném prostoru

Prohledavany prostor:

Prohled. | Pocet kandidata Rozhodovaci Dolni mez Horni mez na | Krok na ose Souradnice
prostor | te$eni- prvki - proménna- | naose (a;) ose (b;) (x; — xi—1) potate¢niho
v prohled. osa (X;) piipustného
prostoru feSeni
X 1681 X, -2 2 0.1 -2
X, -2 2 0.1 -2
Tabulka 5-8 Specifikace prohledavaného prostoru
5.2.3 Uc¢elova funkce
Ucelova funkce je vyjadiena analyticky:
Uéelova Popis Minimalizace
funkce ucelové funkce
F(X) Rosenbrockova funkce Ano
Tabulka 5-9 Specifikace ucelové funkce
Pfedpis ucelové funkce: [14]
n—1 (5.2)

F(X) = Z 100(x% — x4)" + (1 —x,)°
j=1

kde:
e F(X) .. Ugelova funkce.
e n..Pocet dimenzi prostoru.
e j..Indexrozhodovaci proménné v prohleddvaném prostoru.
e X .. Hodnota soufadnice bodu — prvku rozhodovaci proménné.
Utelova Prohled. Rozhodovaci | Globalni minimum (X) utelové Globalni maximum (X)
funkce prostor | proménna - osa funkce v prohledavaném ucelové funkce
(X j) prostoru v prohledavaném prostoru
Hodnota Hodnota tcelové Hodnota Hodnota ucelové
rozhod. funkce rozhod. funkce
proménné proménné
F(X) X X, 1 0 -2 4500
X, 1 -2

Tabulka 5-10 Globalni minimum a maximum tcelové funkce v prohledavaném prostoru
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V nasledujicim grafu (viz Obr. 5-2) je zobrazen pribéh Rosenbrockovi funkce. Hodnota Gdéelové funkce
globalniho minima je umisténa v pravém protahlém udoli priibéhu tGcelové funkce v prohleddavaném prostoru.
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Oblast okolo hodnoty ucelové funkce
globdlniho minima v prohleddvaném prostoru

= 4000-5000
m 3000-4000
= 2000-3000
m 1000-2000
= 0-1000

Obr. 5-2 Prubéh uéelové funkce simulaéniho modelu — Rosenbrockovi funkce

5.2.4 Kritérium ukonceni
U vybraného modelu jsou specifikovan

nasledujici kritéria ukonceni:

Optimaliza¢ni metoda

Zpisob ukonceni optimalizace

Ukoncit po Ukoncit pti dosazené hodnoté Pomér
definovaném zlepSeni
poctu iteraci Specificka hodnota Delta sub-optima

Random Search, Hill Climbing, Tabu 1681 0 0.001
Search, Simulated Annealing, Local
Search, Evolu¢ni Strategie
Downbhill Simplex, Diferencialni 500 0 0.001 0.003
evoluce

Tabulka 5-11 Specifikovana kritéria ukonceni

5.2.5 Simulaéni experimenty
Cas potiebny k probéhnuti simulaéniho experimentu:

Simulac¢ni model

Cas poti‘ebny pro probéhnuti simula¢niho experimentu

(¢[sec])

Rosenbrock

0.2

Tabulka 5-12 €as potiebny k probéhnuti simulaéniho experimentu
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5.3 Simulacni model ,,Michalewicz*

5.3.1 Popis simulaéniho modelu

Simulacni model charakterizuje Michalewiczovu funkci. Tato funkce predstavuje n-rozmérnou multimodalni
ucelovou funkci (obsahujici n! lokalnich optim). Funkce je tézkou ulohou pro optimalizacni metody. Jedna se o
minimalizaci Ucelové funkce. GlobalIni minimum Michalewiczovi funkce Y
dvourozmérném definovaném prohleddvaném prostoru je F(X) = F(2.2,1.6) = —1.78716856945323,X €
X. Hodnota globalniho minima zavisi na konkrétni hodnoté parametrd funkce.

5.3.2 Rozhodovaci proménné

Jako rozhodovaci proménné jsou nastaveny:

Prohledavany Rozhodovaci Popis
prostor proménnd - osa
(x;)
X X Prvni osa prohledavaného prostoru
X, Druha osa prohledavaného prostoru

Tabulka 5-13 Specifikace rozhodovacich proménnych v prohledavaném prostoru

Prohleddvany prostor je obvykle omezen na hyperkostku o rozméru 0 < x; < 7. Pokud prostor obsahuje pét

dimenzi (n = 5), Ize hodnotu globdlniho minima aproximovat hodnotou F(X) = —4.687. Pfi 10 dimenzich
prostoru je hodnota Uéelové funkce aproximovana hodnotou F(X) = —9.66. [43]
Prohledavany prostor:
Prohled. | Pocet kandidata Rozhodovaci Dolni mez Horni mez na | Krok na ose Souradnice
prostor | te$eni- prvki - proménna- | naose (a;) ose (b;) (x; — xi—1) potate¢niho
v prohled. osa (X;) piipustného
prostoru feSeni
X 961 X, 0 3 0.1 0
X, 0 3 0.1 0
Tabulka 5-14 Specifikace prohledavaného prostoru
5.3.3 Uc¢elova funkce
Ucelova funkce je vyjadiena analyticky:
Uéelova Popis Minimalizace
funkce ucelové funkce
F(X) Michalewiczova funkce Ano
Tabulka 5-15 Specifikace tcelové funkce
Predpis ucelové funkce: [32]
n (5.3)

) 2 2'm
FX) = —Z sin(x;) - (sin <] ;Cj ))

j=1
kde:

F(X) ... U¢elova funkce.

e n..Pocet dimenzi prostoru.

j ... Index rozhodovaci proménné v prohleddvaném prostoru.

e ;.. Hodnota soufadnice bodu — prvku rozhodovaci proménné.

e m .. Parametr ovliviujici prikrost udoli a hran. Pro nasi ucelovou funkci je stanoveno m = 5.

Pro Gcelovou funkci bylo stanoveno m = 5. Parametr m stanovuje pfikrost tdoli a hran. Vétsi m vede k tézsimu
prohledavani ucelové funkce. Pro velké m funkce vypada jako jehla v kupce sena (hodnoty ucelové funkce bodd
mimo Uzké vrcholky poskytuji velmi malo informaci o pozici globalniho optima).
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Utelova Prohled. Rozhodovaci Globalni minimum (X) Globalni maximum (X)
funkce prostor promenna - ucelové funkce ucelové funkce
osa (X j) v prohledavaném prostoru v prohledavaném prostoru
Hodnota Hodnota ucelové Hodnota Hodnota ucelové
rozhod. funkce rozhod. funkce
proménné proménné
FX) X X 2.2 -1,787168569453 0 0
X, 1.6 0

Tabulka 5-16 Globalni minimum a maximum ucelové funkce v prohledavaném prostoru

V nasledujicim grafu (viz Obr. 5-3) je zobrazen pribéh Michalewiczovi funkce. Hodnota ucelové funkce
globalniho minima je uprostred koryt v grafu ucelové funkce.
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Obr. 5-3 Priabéh uéelové funkce simulaéniho modelu — Michalewiczovi funkce
5.3.4 Kritérium ukonceni
U vybraného modelu jsou specifikovany nasledujici kritéria ukonceni:
Optimaliza¢ni metoda Zptsob ukonceni optimalizace
Ukoncit po Ukoncit pti dosazené hodnoté Pomér
definovaném zlepSeni
poctu iteraci Specificka hodnota Delta sub-optima
Random Search, Hill Climbing, Tabu 961 -1,78716856945323 0.001
Search, Simulated Annealing, Local
Search, Evolu¢ni Strategie
Downbhill Simplex, Diferencialni 500 -1,78716856945323 0.001 0.003
evoluce

Tabulka 5-17 Specifikovana kritéria ukonceni

5.3.5 Simulaéni experimenty

Cas potiebny k probéhnuti simulaéniho experimentu:

Simulac¢ni model

Cas potiebny pro prob&hnuti simula¢niho experimentu (t[sec])

Michalewicz

0.2

Tabulka 5-18 €as potiebny k probéhnuti simulaéniho experimentu
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5.4 Simula¢ni model ,,Ackley“

5.4.1 Popis simulaéniho modelu

Simulaéni model charakterizuje Ackleyho funkci. Tato funkce je multimodalni — obsahuje mnoho vrchold.
Funkce je dobrym testem predcasné konvergence (,zaseknuti v lokalnim optimu) pro optimalizacni metodu.
Jedna se o minimalizaci ucelové funkce. Globalni minimum Ackleyho funkce v dvourozmérném prohledavaném
prostoru je F(X) = F(0.0,0.0) = 0,X € X. Toto globélni minimum je také zarovern i globalnim optimem
v prostoru vsech reseni.

5.4.2 Rozhodovaci proménné — vstupni parametry simulaéniho modelu
Jako rozhodovaci proménné jsou nastaveny:

Prohledavany Rozhodovaci Popis
prostor proménnd - osa
(x;)
X X Prvni osa prohledavaného prostoru
X, Druha osa prohledavaného prostoru

Tabulka 5-19 Specifikace rozhodovacich proménnych v prohledavaném prostoru

Pozndmka: Indexy rozhodovacich proménnych zacinaji jednickou z dlvodu vykresleni prvni rozhodovaci
proménné v trojrozmérném grafu Ucelové funkce jako prvni osy prohledavaného prostoru. V pfipadé seznamll
by byl prvni index rozhodovaci proménné roven nule a posledni index n — 1.

Prohledavany prostor:

Prohled. | Pocet kandidatt Rozhodovaci Dolni mez Horni mez na | Krok na ose Souradnice
prostor feSeni - prvka - proménna - na ose (aj) ose (bj) (x; —xi_1) pocate¢niho
v prohled. osa (X)) piipustného
prostoru feSeni
X 1681 X, 2 2 0.1 1.5
X, 2 2 0.1 1.5
Tabulka 5-20 Specifikace prohledavaného prostoru
5.4.3 Uc¢elova funkce
Ucelova funkce je vyjadiena analyticky:
Ucelova Popis Minimalizace
funkce ucelové funkce
F(X) Ackleyho funkce Ano
Tabulka 5-21 Specifikace tcelové funkce
Pfedpis ucelové funkce: [14]
1 n 1 n (5.4)
F(X) =—20-exp| —0.02- . Z x2 | —exp . cos2mx; |+ 20 + exp(1)
j=1 j=1

kde:
e F(X) ... U¢elova funkce.
e n..Pocet dimenzi prostoru.
e j..Index rozhodovaci proménné v prohleddvaném prostoru.
e ;.. Hodnota soufadnice bodu — prvku rozhodovaci proménné.
e exp(1) = el ... Vrati e umocnéné na hodnotu argumentu — ¢&islo v zavorce.

Globalni maxima ucelové funkce v prohledavaném prostoru jsou Ctyfi ve formé ¢tyr vrcholkll v kazdém rohu
prohledavaného prostoru.
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Utelova Prohled. Rozhodovaci | Globalni minimum (X) G¢elové Globalni maximum (X)
funkce prostor proménna - funkce v prohledavaném uéelové funkce
osa (X;) prostoru v prohled4vaném prostoru
/ Hodnota Hodnota ucelové Hodnota Hodnota ucelové
rozhod. funkce rozhod. funkce
proménné proménné
F(X) X Xy 0 0 15 2.941491716

X, 0 15
Xy 0 0 -1.5 2.941491716
X2 0 -1.5
Xy 0 0 -1.5 2.941491716
X2 0 1.5
Xy 0 0 15 2.941491716
X, 0 -1.5

Tabulka 5-22 Globalni minimum a maximum ucelové funkce v prohledavaném prostoru

V nasledujicim grafu (viz Obr. 5-4) je zobrazen pribéh Ackleyho multimodalni funkce. Globalni minimum je
uprostied v hlubokém udoli ve stfedu prohledavaného prostoru.

Ackleyho funkce

m2,5-3
m2-2,5
m1,5-2
m1-1,5

Hodnota ucelové funkce

mO0,5-1
m0-0,5

Hodnota ucelové funkce globalniho
minima v prohledavaném prostoru

Obr. 5-4 Pribéh uéelové funkce simulaéniho modelu — Ackleyho funkce

5.4.4 Kritérium ukoncéeni

U vybraného modelu jsou specifikovany nasledujici kritéria ukonceni:

Optimaliza¢ni metoda Zptsob ukonceni optimalizace
Ukoncit po Ukoncit pti dosazené hodnoté Pomér
definovaném Specifickd hodnota Delta zlepSeni
poctu iteraci sub-optima
Random Search, Hill Climbing, Tabu 1681 0 0.001

Search, Simulated Annealing, Local
Search, Evolucni Strategie

Downhill Simplex, Diferencialni 500 0 0.001 0.003
evoluce

Tabulka 5-23 Specifikovana kritéria ukonceni
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U metod Downhill Simplex a Diferencialni evoluce byl v kritériu ukonceni po definovaném poctu iteraci zvolen
zamérné mensi pocet provedeni simulaénich experimentd z dlvodu rychlé konvergence.

5.4.5 Simulaéni experiment
Cas potiebny k prob&hnuti simulaéniho experimentu:

Simulacni model Cas pottebny pro probéhnuti simulaéniho experimentu [sec]

Ackley 0.2

Tabulka 5-24 €as potiebny k probéhnuti simulaéniho experimentu
Do ¢asu je zapocteno spocteni hodnoty ucelové funkce prvku a uloZeni vysledku do databaze.

5.5 Simula¢ni model ,,Doprava*

5.5.1 Popis simulaéniho modelu

Simulaéni model zachycuje celkovou interni logistiku ve vyrobni hale a skladu. Doprava je zajistovana pomoci
vlacka, ke kterym se zapojuji vagény. V modelu jsou definovany jednotlivé dopravni cesty, které jsou zachyceny
v nasledujicich obrazcich. Pfi navazeni materidld ze skladu vlacek dle potieby zavazi predmontazni pracovisté a
vSechny montazni linky. Trasa, kterou vlacek projede, je odvozena od cilovych mist pfepravovaného materialu.
Nékteré dilce jsou prepravovany z predvyroby do skladu.

Existuji nasledujici skupiny vlacka, které zajistuji pouze dopravu:
1. Doprava malych dilcli pro montazni linky a pro predmontaze v predvyrobé.
2. Doprava velkych dilcli pro montazni linky.
3. 0Odvoz hotovych vyrobk( od montazZnich linek a navazeni obalovych materialQ.

Hodnota ucelové funkce globdlniho maxima ucelové funkce v tfirozmérném prohleddvaném prostoru je
F(X) = F(11.0; 24.0; 11.0) = 22.65,X € X.

5.5.1.1 Doprava malych dilci pro montdini linky a pro predmontaze
v predvyrobé

Na nasledujicim obrazku (Obr. 5-5 Sklad — doprava malych dilcll) jsou znazornény dopravni cesty nutné pro
dopravu malych dilcd. Modre jsou znazornény cesty, kdy na vagénu jsou naloZzené bednicky s malymi dilci.
Zelené jsou zndazornény cesty, kdy se vraci vagony s prazdnymi bednickami z vyroby (montazini linky,
predmontaze), nebo se vraci tzv. vracenky od montaznich linek.

Popis chovani dopravy ze skladu pro malé dilce k montazni lince:

= Vyskladnéni z regalového skladu se modeluje pomoci kapacity zakladace a doby vyskladnéni jedné
bednicky

=  Bednicky se pokladaji na podvozek vagénu (pouze bednicky urcené na stejnou montazni linku, nebo na
stejnou pfedmontaz).

= Vyskladriovat Ize pouze i jednu bednicku. Tzn., Ze se neceka na zaplnéni celé palety.

=  Po nandani bednicek z regalového skladu na podvozek, zaklada¢ polozi podvozek na zem (viz Obr. 5-5 -
bod 8) - nalozené vagdény Cekaji na vlacek - po prijezdu vlacku se provede zaprazeni vsech
nalozenych vagénu k vlacku = nacteni ¢arového kédu - vlacek odveze vagon klince, kde vagén
zanechad a pokracuje k dalsi lince. Postupné odpoji vSechny vagény.

Popis chovani skladu a dopravy pro malé dilce — doprava prazdnych beden, vracenek a odpadu
= Pokud vlacek veze vagdny s vracenkami od montaznich linek, nebo veze odpad od montaznich linek,
nebo veze hotové vyrobky z predvyroby, pak tyto vagény se odpoji v bodu 10 (viz Obr. 5-5).
= Vlacek s vagdny, na kterych se nachdzi prazdné bednicky, pokracuje do bodu 11 (viz Obr. 5-5) -
odpojeni vSech vagdénl = v bodu 12 (viz Obr. 5-5) se k vlacku pfipoji tolik prazdnych vagénkd, kolik se
jich odpojilo v bodu 11.
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Vlacek jede s prazdnymi vagdny do bodu 8 (viz Obr. 5-5). Zde se odpoji prazdné vagdny.

5.5.1.2 Doprava velkych dilci pro montazni linky

Popis chovani skladu a dopravy pro velké dilce — nalozZeni:

Vyskladnéni z regdlového skladu je modelovano pomoci kapacity zakladae. Regdlovy zaklada¢ polozi
bednu na konec vale¢kového dopravniku (kazdy véleckovy dopravnik ma 50% pravdépodobnost, Ze na
néj regalovy zakladac poloZi bednu). Na konci kazdé valeckové trati je pracovnik, ktery zajisti polozeni
bedny z valeckového dopravniku na vagén — bod 2, 4 (viz Obr. 5-6) = naloZené vagdny Cekaji na vlacek
v prostoru uréené pro naloZené vagény - provede se zaptaZeni viech naloZenych vagénu k viacku -
bod 2, 4 (vlacek mize jet i s jednim vagdnem) = nacteni ¢arového kédu - bod 5, 6 (viz Obr. 5-6) >
vlacek odveze vagon k lince, kde vagdn zanecha v nadrazi a pokracuje k dalsi lince. Postupné odpoji
vSechny vagony.

Popis chovani skladu a dopravy pro velké dilce — doprava prazdnych beden a vracenek

Pokud vlacek veze vagony s vracenkami od montaznich linek, pak se tyto vagény odpoji v bodu 7 (viz
Obr. 5-6) = vlacek s vagdny, na kterych se nachdzi prdzdné bedny, pokracuje do bodu 11, kde se
odpoji viechny vagény - v bodu 12 se k vlacku pfipoji tolik prazdnych vagénk, kolik se jich odpojilo
v bodu 11 - vlacek jede s prazdnymi vagény do bodu 1, nebo 3, kde odpoji prdzdné vagdny. VIacky
dodrZuji svoje okruhy. Tzn., pokud vyjede z bodu 2, tak se do néj musi opét vratit (nemuze stfidat
vyjezdy naloZenych vagoéni z bodu 2, nebo z bodu 4)

VIacek v bodu 2, nebo 4 pfipoji jednotlivé vagony.

5.5.1.3 Expedice hotovych vyrobkia od montaznich linek.

Hotové vyrobky z montdznich linek se pfivezou do skladu k rampam, kde cekaji na odvoz nakladnim
autem.

Hotové vyrobky jsou nakladany pfes rampu.

Odvoz odpadu je uskutecnén pres rampu.
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3. VyloZeni prazdnych

. Vrac Legenda:
/ i | - 1. VyloZeni  prazdnych
g\\\\\m ; - N vagonu pro velké dilce
: S ,
§ H & -1 vvystlup. )
N \ 2. Nalozeni vagonu
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§§ R RRRRRRRRT \\\\ NN N — 2. vystup.
§§§\ | Prisané vagony | Nalojené ? §§ 4. Nalogeni  vagénu
§§\ ' \§ s bednou velkych dilcéi
§§§ i %% — 2. vystup.
L L e
§§§ £ §§ 5. Nacteni ¢arového
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Obr. 5-6 Sklad — doprava velkych dilct

Legenda:

1.

VyloZeni prazdnych
vagoénu pro velké dilce —
1. vystup.

NaloZeni vagdénu

s bednou velkych dilct —
1. vystup.

VyloZeni prazdnych
vagoénu pro velké dilce —
2. vystup.

NaloZeni vagdénu

s bednou velkych dilcd —
2. vystup.

Nacteni ¢drového kédu
velkého dilce.

Nacteni ¢arového kodu
velkého dilce.

Misto odpojeni vagonu
vracenek velkych dilct.
VyloZeni prazdnych
vagénu pro malé dilce.
Nacteni ¢drového kédu
malych dilca.

10. Misto odpojeni vagénu
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11. Odpojeni vagénu
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prazdnymi bednami.
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Obr. 5-7 Schéma modelované vyrobni haly
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5.5.2 Rozhodovaci proménné

Jako rozhodovaci proménné jsou nastaveny:

Prohledavany prostor Rozhodovaci Popis
proménnd - osa

()

X X, Pocet vlackt pro odvazeni malych dilci pro montazni linky
a pro predmontaze v predvyrobé
X, Pocet vlacki pro odvazeni velkych dilci pro montazni
linky
X3 Pocet vlacki pro odvazeni hotovych vyrobki od

montaznich linek

Tabulka 5-25 Specifikace rozhodovacich proménnych v prohleddavaném prostoru

Prohledavany prostor:

Prohled. | Pocet kandidatt Rozhodovaci Dolni mez Horni mezna | Krok na ose Soutadnice
prostor feSeni - prvki - proménna - na ose (a;) ose (b)) (x; —xi-1) pocatecniho
v prohled. osa (X)) ptipustného
prostoru reSeni
X 8671 X, 3 15 1 7
X, 7 35 1 5
X, 3 25 1 5

Tabulka 5-26 Specifikace prohledavaného prostoru

5.5.3 Uéelova funkce

Ucelova funkce odraZi primérné vyuziti vlacki s vagdny, které slouZi pro transport malych a velkych dilct a
hotovych vyrobku a celkové priimérné vyuziti vSech montaznich linek. Primérné vyuziti vSech montaznich linek
je vucelové funkci nadfazeno primérnému wvyuZiti u vSech typl vlackld pomoci koeficientl. Jednd se o
maximalizaci ucelové funkce.

Ucelova Popis Minimalizace vysledné
funkce ucelové funkce
F(X) Vysledna ucelova funkce Ne
Fi(X) Suma primérného vyuziti vSech linek
F,(X) Pramérné vyuZiti via¢ka pro malé dilce
F;(X) Primérné vyuziti vlackd pro velké dilce
F,(X) Primérné vyuziti viack( pro odvoz hotovych vyrobkd

Tabulka 5-27 Specifikace tucelové funkce

Pfedpis ucelové funkce:

8 (5.5)
ROO=) o
i=1
kde:
® ;... Primérné vyuZiti i-té montdzni linky.
F,X) FEX EX 5.6
P00 - £ (004 20, BX) | B (5.6)
3 3 3
kde:

e F(X) .. Vyslednd ucéelova funkce.
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Ucelova Prohled. Rozhodovaci Globalni minimum (X) Globalni maximum (X)
funkce prostor proménna - osa ucelové funkce ucelové funkce
( X-) v prohledavaném prostoru v prohledavaném prostoru
! Hodnota Hodnota tucelové Hodnota Hodnota tcelové
rozhod. funkce rozhod. funkce
proménné proménné
F(X) X X, 3 -11.53367 11 22.64956
X, 35 24
X;3 25 11

Tabulka 5-28 Globalni minimum a maximum ucelové funkce v prohledavaném prostoru

ProtoZe ucelova funkce je zavisld na tfech rozhodovacich proménnych, jsou v nasledujicich obrazcich vykresleny
tfi prabéhy ucelové funkce pfi poufiti filtru na hodnoty prvni rozhodovaci proménné (Pocet vlackl pro odvazeni
malych dilcl pro montazini linky a pro predmontaze v predvyrobé) z dlivodu nejmensiho rozsahu (poctu)
hodnot na ose ze vsech rozhodovacich proménnych.

Hodnota téelové funkce

Obr. 5-8 Prubéh uéelové funkce mode
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10

Hodnota ticelové funkce

Obr. 5-9 Prabéh ucelové funkce modelu dopravy pfi nastaveni filtru: Vlaéek malé bedny = 8;

Pocet vlackl pro odvaZeni hotovych vyrobkil od montaznich linek

£
£

/13

/
/

Poéet vlaki pro odvézeni hotovych vyrobki od montéaznich linek
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P velkych dilcti pro montazni linky

lu dopravy pfi nastaveni filtru: Vlacek malé bedny = 3;
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f-f 6 Pocet vla€ka pro odvazeni
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Hodnota tiéelové funkce
[
S)

Podet vlagki pro odvazeni hotovych vyrobki od montaznich linek

Poéet vlaéka pro odvazeni
velkych dilcii pro montézni linky

Obr. 5-10 Pribéh tGéelové funkce modelu dopravy pfi nastaveni filtru: Vlaéek malé bedny = 15;

5.5.4 Kritérium ukoncéeni

U vybraného modelu jsou specifikovany nasledujici kritéria ukonceni:

Optimaliza¢ni metoda Zplsob ukonceni optimalizace
Ukoncit po Ukoncit pri dosazené hodnoté Pomér
definovaném zlepSeni
poctu iteraci Specificka hodnota Delta sub-optima
Random Search, Hill Climbing, Tabu 4000 22.64956 0.001
Search, Simulated Annealing, Local
Search, Evolu¢ni Strategie
Downbhill Simplex, Diferencialni 500 22.64956 0.001 0.003
evoluce

Tabulka 5-29 Specifikovana kritéria ukonceni

5.5.5 Simulaéni experimenty

Parametry béhu na simulacnim modelu jsou nastaveny na tyto hodnoty:

Parametry experimentu na simula¢nim modelu Hodnota Casova jednotka
Simula¢ni doba v simula¢nim modelu 4 Dny
Doba nabéhu simula¢niho modelu 2 Dny
Pracovni doba 24 Hod/Den
Tabulka 5-30 Parametry béhu na simula¢nim modelu
Cas potfebny k prob&hnuti simula¢niho experimentu:
Simula¢ni model Cas potiebny pro prob&hnuti simula¢niho experimentu (t[sec])

Doprava

208.8

Tabulka 5-31 Cas potiebny k prob&hnuti simulaéniho experimentu
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5.6 Simula¢ni model ,,Penalizace*

5.6.1 Popis modelu

Simulaéni model predstavuje vyrobni dilnu, kde jsou vyrabény dva druhy vyrobkd. Vyrobni dilna obsahuje 8
technologicky orientovanych pracovist. Kazdé pracovisté disponuje stanovenym poc¢tem zdrojd. Tento pocet byl
uréen na zakladé statického odhadu poctu zdroji podle stanoveného objemu produkce a definovaného casu
obrabéni na pracovisti.

Kazdy vyrobek ma svij technologicky postup — ¢as obrdbéni a operace, kterd ma byt provedena na daném typu
vyrobku. Cilem je vyrobit 100 kus( prvniho vyrobku a 200 kusG druhého vyrobku za dobu 6350 minut. Za
nevyrobeni prvniho vyrobku je stanovena penalizace 200 K¢ a za druhy je penalizace stanovena ¢astkou 300 K¢.
Pokud vyrobek presdhne stanovenou pribéznou dobu vyrobu, bude penalizovan. Penalizace nastava i
v pfipadé, Ze vyrobek je predcasné vyroben. V ramci simula¢niho modelu budou ménény vstupy obou vyrobki
na dilnu.

Jedna se o minimalizaci Ucelové funkce, kterd odrazi vysi nakladl penalizace. Globalni minimum ucelové funkce
v dvourozmérném prohledavaném prostoru je F(X) = F(3004.0;1796.0) ~ 100.71,X € X.

5.6.2 Rozhodovaci proménné

Jako rozhodovaci proménné nastaveny:

Rozhodovaci
proménnd - osa

(x)

Prohledavany prostor Popis

X X Cas vstupu prvniho vyrobku na vyrobni dilnu

X, Cas vstupu druhého vyrobku na vyrobni dilnu

Tabulka 5-32 Specifikace rozhodovacich proménnych v prohledavaném prostoru

Prohledavany prostor:

Prohled. Pocet kandidatt Rozhodovaci Dolni mez Horni mez na | Krokna ose Souradnice
prostor | fe3eni - prvki - promeénna - | na ose (a;) ose (b;) (x; — xi_1) pocate¢niho
v prohled. osa (X;) pripustného
prostoru reSeni
X 53001 X1 2900 3050 2900
X, 1500 1850 1500

Tabulka 5-33 Specifikace prohledavaného prostoru

5.6.3 Uéelova funkce

Ucelova funkce vyjadfuje miru nesplnéni stanovené ¢asové lhGty pro dodani obou typtl vyrobkd. Nasledujici
obrazek (viz Obr. 5-11) vyjadfuje miru penalizace za nedodrzeni stanovené pribézné doby vyroby.
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Obr. 5-11 Podminky penalizace - nedodrzeni stanovené pribéiné doby vyroby [44]

P — PenaltY(T' Tminr Tmax: Tcritr kou kalr Plr PZ)

Funkce, jejimZ vystupem je mira penalizace za nesplnéni stanovené priibézné doby vyroby.

Vstup: T: Pribézna doba vyroby
Vstup: Twin:  Minimalni poZzadovana hodnota pribézné doby vyroby
Vstup: Tmax: Maximalni poZadovand hodnota pribéiné doby vyroby
Vstup: T.ic:  Kritickd hodnota priibézné doby vyroby
Vstup: kg Konstanta vyjadfujici smérnici pfimky penalizace za pfed¢asnou vyrobu
Vstup: kq,: Konstanta vyjadrujici smérnici pfimky penalizace prekroceni stanovené pribézné doby
vyroby
Vstup: P;: Konstanta vyjadrfujici vysi penalizace za prekroceni stanovené priibézné doby vyroby
Vstup: Py: Konstanta vyjadrujici vysi penalizace za prekroceni stanovené kritické pribézné doby
vyroby
Vystup: P: Hodnota penalizace vyrobku
11 begin
12 if (T > 0)and (T < T,;, then //penalizace za pfed¢asnhou vyrobu
13 P e (Tpin—T) *kgy;
14 if (T = Tpin) and (T < Tpay) then //iadna penalizace
15 P — 0;
16 if (T = Tyay) then
//stanovena penalizace za prekroceni maximalni poZzadované doby
17 P «— P;;
18 if (T > Tpay) and (T < Topic) then
//néarlst penalizace v zavislosti na prekroceni maximalni poZadované doby
19 P — P+ (T — Thax) * Kq,;
20 else // maximalni mozna penalizace
21 P «— P,;
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22 result — P;
23 end;

Algoritmus 5-1 Vyse penalizace u vyrobku
Hodnota Ty, neodpovida Cistému casu vyroby jednoho vyrobku - tedy hodnotdm 200 a 340 minut. Tento Cisty
¢as byl upraven koeficientem k = 1,05 tak, abychom se vice pfibliZili v praxi dosaZitelnym a ve skutecném
vyrobnim systému realizovatelnym hodnotam. [44]

Ucelova Popis Minimalizace vysledné
funkce Ucelové funkce
F(X) Vysledna ui¢elova funkce - vysledna vysSe penalizace Ano
F1(X) Ucelova funkce - penalizace za piekroceni stanovené priibézné
doby vyroby
F,(X) Uéelova funkce - penalizace za nedodélky

Tabulka 5-34 Specifikace tcelové funkce
Predpis ucelové funkce:

FX)=F,X) + F,X) (5.7)
1 (5.8)
RO =) P
i=1
ATotal— 4 (59)

B = ) P

i=1

kde:
e g ..Pocet vyrobenych vyrobka.
e P; ... Penalizace za prekroceni stanovené pribézné doby vyroby.
®  Qrotal - Stanoveny pocet vyrobk(, které maji byt vyrobeny.
e Pn ... Penalizace za nevyrobeni jednoho kusu vyrobku.

Utelovd | Prohled. Rozhodovaci | Globalni minimum (X) G¢elové Globalni maximum (X)

funkce prostor proménna - osa funkce v prohledavaném ucelové funkce
(X-) prostoru v prohledavaném prostoru

! Hodnota Hodnota tcelové Hodnota Hodnota ucelové
rozhod. funkce rozhod. funkce
proménné proménné
F(X) X X, 3004 100.7092832 2900 46426.34066

X, 1796 1500

Tabulka 5-35 Globalni minimum a maximum tcelové funkce v prohledavaném prostoru

V nasledujicim grafu (viz Obr. 5-12) je zobrazen prlibéh ucelové funkce simulacniho modelu ,Penalizace”.
Hodnota ucelové funkce globalniho minima je umisténa v dolnim pravém rohu v rovinné oblasti.
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Penalizace
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Obr. 5-12 Pribéh uéelové funkce modelu penalizace

5.6.4 Kritérium ukonceni

U vybraného modelu jsou specifikovany nasledujici kritéria ukonceni:

Optimaliza¢ni metoda

Zptsob ukonceni optimalizace

Ukoncit po Ukoncit pfi dosazené hodnoté Pomér
definovaném zlepSeni
poctu iteraci Specificka hodnota Delta sub-optima

Random Search, Hill Climbing, Tabu 1000 100.7092832 0.001
Search, Simulated Annealing, Local
Search, Evolu¢ni Strategie
Downbhill Simplex, Diferencialni 500 100.7092832 0.001 0.003
evoluce
Tabulka 5-36 Specifikovana kritéria ukonceni
5.6.5 Simulaéni experimenty
Parametry béhu na simulacnim modelu jsou nastaveny na tyto hodnoty:
Parametry experimentu na simula¢nim Hodnota Casova jednotka
modelu
Simula¢ni doba v simula¢nim modelu 6350 Min
Doba nabéhu simula¢niho modelu 0 Dny
Pracovni doba 24 Hod/Den

Tabulka 5-37 Parametry béhu na simula¢nim modelu

Cas potiebny k probéhnuti simulaéniho experimentu:

Simulac¢ni model

Cas poti‘ebny pro probéhnuti simula¢niho
experimentu (t[sec])

Penalizace

2.7

Tabulka 5-38 €as potiebny k probéhnuti simulaéniho experimentu
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5.7 Simula¢ni model ,,\VyrobniLinka*

5.7.1 Popis simulaéniho modelu

Simulaéni model charakterizuje vyrobni linku pro dva rdzné vyrobni postupy véetné relativni chybovosti na
jednotlivych pracovistich. Doprava ve vyrobé je uskutecnéna pomoci pasového dopravniku. Linka se sklada z 11
pracovist (viz Obr. 5-13). Jsou definovany jednotlivé ¢asy zpracovani a jejich odchylky. Na konci vyrobni linky
jsou vyrobky tfidény podle toho, zda jsou vadné ¢i nikoliv. Pokud vznikl na jakémkoliv pracovisti zmetek, tento
zmetek jiz na ndsledujicich pracovistich neni dale zpracovan. Je také stanovena celkovad doba simulace, kterd
¢ini 14 dnd ve tfisménném provozu.
Rozhodovaci proménné jsou:

e  Pocet upinacich ptipravk( v obéhu.

e Pocet Cekajicich pripravkl na pasu inicializujici prfechod pracovnika mezi pracovisti se strojem 1 a

strojem 11.

Jedna se o maximalizace ucelové funkce. Globalni maximum ucelové funkce v dvourozmérném prohleddvaném
prostoru je F(X) = F(18.0,4.0) = 22032,X € X.

Stroj
i, (i

|

Legenda:

.
-

... Stroje s obsluhou =
... Stroje bez obsluhy =)

... Pasovy dopravnik

=)

1 ... Pohyb obsluhy mezi pracovisti

... Smér produktu a komponent
... Vadny produkt

... Produkt bez vady

Obr. 5-13 Schéma vyrobni linky

5.7.2 Rozhodovaci proménné — vstupni parametry simulaéniho modelu

Jako rozhodovaci proménné nastaveny:

Prohledavany prostor

Rozhodovaci
proménna - osa

€9)

Popis

X

Pocet upinacich pripravki ve vyrobé

X2

Pocet upinacich pripravkd inicializujici  prechod
pracovnika mezi pracovisti se strojem 1 a strojem 11

Tabulka 5-39 Specifikace rozhodovacich proménnych v prohledavaném prostoru
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Prohledavany prostor:

Prohled. | Pocet kandidatt Rozhodovaci Dolni mez Horni mez na | Krok na ose Souradnice
prostor feSeni - prvka - proménna - na ose (aj) ose (bj) (x; — xi-1) pocate¢niho
v prohled. osa (X)) piipustného
prostoru feSeni
X 238 X, 7 40 1 7
X, 1 7 1 4

5.7.3 Ucelova funkce

Tabulka 5-40 Specifikace prohledavaného prostoru

Ucelova funkce odrazi pocet vyrobenych produktl bez vady na vyrobni lince. Funkce je penalizovdna podtem
upinacich pfipravk(, které jsou v obéhu u vyrobni linky. Snahou je maximalizovat hodnotu vysledné Gcelové

funkce.
Ucelova Popis Minimalizace
funkce vysledné ucelové
funkce
F(X) Vysledna ucelova funkce Ne
F1(X) Pocet produktli bez vady
F,(X) Pocet upinacich pripravki ve vyrobé
Tabulka 5-41 Specifikace tcelové funkce
Pfedpis ucelové funkce:
F(X) = F,(X) — F,(X) - 20 (5.10)

Utelova Prohled. Rozhodovaci | Globaln{ minimum (X) tcelové Globalni maximum (X)
funkce prostor proménna - osa funkce v prohledavaném ucelové funkce
( X-) prostoru v prohleddvaném prostoru
! Hodnota Hodnota ucelové Hodnota Hodnota tcelové
rozhod. funkce rozhod. funkce
promeénné proménné
F(X) X X, 7 7092 18 22032
X, 4 4

Tabulka 5-42 Globalni minimum a maximum ucelové funkce v prohledavaném prostoru

V nasledujicim grafu (viz Obr. 5-14) je zobrazen pribéh Ucelové funkce v prohleddvaném prostoru. Nejvyssi
hodnota ucelové funkce globalni maxima je na vrcholu kopce.
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__________________________________

i Hodnota uéelové funkce globélniho
1
' maxima v prohledavaném prostoru
1

Hodnota ucelové funkce

m 20000-30000
= 10000-20000
= 0-10000

Obr. 5-14 - Priibéh ucelové funkce modelu vyrobni linky

5.7.4 Kritérium ukoncéeni

U vybraného modelu jsou specifikovany nasledujici kritéria ukonceni:

Optimaliza¢ni metoda Zplsob ukonceni optimalizace
Ukoncit po Ukoncit pti dosazené hodnoté Pomér
definovaném zlepSeni
poctu iteraci Specificka hodnota Delta sub-optima
Random Search, Hill Climbing, Tabu 238 22032 0.001
Search, Simulated Annealing, Local
Search, Evolu¢ni Strategie
Downbhill Simplex, Diferencialni 238 22032 0.001 0.003
evoluce

Tabulka 5-43 Specifikovana kritéria ukonceni

5.7.5 Simulaéni experimenty

Parametry béhu na simulacnim modelu jsou nastaveny na tyto hodnoty:

Parametry experimentu na simula¢nim modelu Hodnota Casova jednotka
Simulacni doba v simula¢nim modelu 14 Dny

Doba nabéhu simula¢niho modelu 0 Dny
Pracovni doba 24 Hod/Den

Tabulka 5-44 Parametry béhu na simula¢nim modelu

Cas potrebny k prob&hnuti simula¢niho experimentu:

Simulac¢ni model

Cas poti‘ebny pro probéhnuti simula¢niho
experimentu (t[sec])

Linka

6.42

Tabulka 5-45 Cas potiebny k prob&hnuti simulaéniho experimentu
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6 Vhodné nastaveni parametrii jednotlivych optimalizacnich
algoritmi na zakladé provedenych sérii

6.1 Random Search

6.1.1 Generovat stejné prvky
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Obr. 6-1 Uspésnost sérii s hodnotou parametru ,,Generovat stejné prvky” - Random Search

6.2 Downhill Simplex

6.2.1 Reflexe
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Obr. 6-2 Uspésnost sérii s hodnotou parametru ,Reflexe“ — Downhill Simplex
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6.2.2 Expanze

Uspésnost sérii s hodnotou parametru Expanze - Downhill Simplex [%]
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Obr. 6-3 Uspésnost sérii s hodnotou parametru ,Expanze” - Downhill Simplex
6.2.3 Kontrakce
Uspésnost sérii s hodnotou parametru Kontrakce - Downhill Simplex
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Obr. 6-4 Uspésnost sérii s hodnotou parametru ,,Kontrakce“- Downhill Simplex
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6.2.4 Redukce

Uspésnost sérii s hodnotou parametru Redukce - Downhill Simplex [%]
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Obr. 6-5 Uspésnost sérii s hodnotou parametru ,Redukce”- Downhill Simplex
6.3 Hill Climbing
6.3.1 Rozptyl
Uspésnost sérii s hodnotou parametru "Rozptyl" - Hill
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Obr. 6-6 Uspésnost sérii s hodnotou parametru ,,Rozptyl“ - Hill Climbing
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Obr. 6-7 Horni pohled na povrch ucelové funkce simula¢niho modelu ,,Penalizace”

6.3.2 Velikost populace

Uspésnost sérii s hodnotou parametru VelikostPopulace - Hill
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Obr. 6-8 Uspésnost sérii s hodnotou parametru ,Velikost populace - Hill Climbing

69



6.4 Tabu Search

6.4.1 Rozptyl
Uspésnost sérii s hodnotou parametru Rozptyl - Tabu
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Obr. 6-9 Uspésnost sérii s hodnotou parametru ,,Rozptyl“ - Tabu Search
6.4.2 Velikost populace
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Obr. 6-10 Uspésnost sérii s hodnotou parametru ,Velikost populace® - Tabu Search
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6.4.3 Délka zakazaného seznamu

Uspésnost sérii s hodnotou parametru TabuLength - Tabu
Search [%]
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Obr. 6-11 Uspésnost sérii s hodnotou parametru ,, Tabu Length” - Tabu Search
6.4.4 Optimalizace podle posledni populace
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Obr. 6-12 Uspésnost sérii s hodnotou parametru ,,Optimalizace podle posledni populace” - Tabu Search
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6.5 Simulated Annealing

6.5.1 Rozptyl
Uspésnost sérii s hodnotou parametru Rozptyl - Simulated
032 Annealing [%]
£ 0
L3R
>g E :E
‘2 ® g m1
2 EZ
o o R4 m3
c O =
 Q g
2 s m5
v o w
O = >
|28 w7
373 o
0 £ 'S m9
O -
o c >g
’E’ :'é m11
-
8 § m13
Simula¢ni model
Obr. 6-13 Uspésnost sérii s hodnotou parametru ,Rozptyl“ - Simulated Annealing
6.5.2 Ménit jen jeden parametr
Uspésnost sérii s hodnotou parametru
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Obr. 6-14 Uspé3nost sérii s hodnotou parametru ,Ménit jen jeden parametr” - Simulated Annealing
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6.5.3 Beta

Uspésnost sérii s hodnotou parametru Beta - Simulated
Annealing [%]
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Obr. 6-15 Uspésnost sérii s hodnotou parametru ,Beta” - Simulated Annealing
6.5.4 Minimalni teplota
Uspésnost sérii s hodnotou parametru MinimalniTeplota -
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Obr. 6-16 Uspésnost sérii s hodnotou parametru ,Minimalni teplota” - Simulated Annealing
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6.5.5 Generovat dle rozptylu

Uspésnost sérii s hodnotou parametru GenerovatDleRozptylu
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Obr. 6-17 Uspésnost sérii s hodnotou parametru ,,Generovat dle rozptylu“ - Simulated Annealing

6.5.6 Snizovat teplotu jen pfi prijeti horSiho reSeni

Uspésnost sérii s hodnotou parametru
SnizovatTeplotulenPriPrijetiHorsihoReseni - Simulated
Annealing [%]
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Obr. 6-18 Uspésnost sérii s hodnotou parametru ,,SniZovat teplotu jen pfi pfijeti hor$iho feseni” - Simulated Annealing
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6.6 Local Search

6.6.1 Rozptyl
Uspésnost sérii s hodnotou parametru Rozptyl - Local Search .
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Obr. 6-19 Uspésnost sérii s hodnotou parametru ,Rozptyl“ - Local Search
6.7 Evolution Strategy
6.7.1 Velikost populace
Uspésnost sérii s hodnotou parametru VelikostPopulace - Evolution
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Obr. 6-20 Uspésnost sérii s hodnotou parametru ,Velikost populace” — Evolution Strategy
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6.7.2 Mmp — pocet potomku

Uspésnost sérii s hodnotou parametru Mmp - Evolution Strategy [%]
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Obr. 6-21 Uspésnost sérii s hodnotou parametru ,Mmp*“ - Evolution Strategy
6.7.3 q — pocet predchazejicich uspéch
Uspésnost sérii s hodnotou parametru q - Evolution Strategy [%]
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Obr. 6-22 Uspésnost sérii s hodnotou parametru ,q“ - Evolution Strategy
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6.7.4 k — poc€et jedinct v turnaji

Uspésnost sérii s hodnotou parametru k - Evolution Strategy [%]
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Obr. 6-23 Uspésnost sérii s hodnotou parametru ,k“ - Evolution Strategy
6.8 Differential Evolution
6.8.1 Velikost populace
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Obr. 6-24 Uspésnost sérii s hodnotou parametru ,VelikostPopulace” — Differential Evolution
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6.8.2 Koef_F — koeficient adaptivniho pravidla

Uspésnost sérii s hodnotou parametru Koef_F - Differential Evolution
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Obr. 6-25 Uspésnost sérii s hodnotou parametru ,Koef_F“ - Differential Evolution

6.8.3 Koef C - pravdépodobnost nahrazeni souradnic rozhodovacich

proménnych

- Uspésnost sérii s hodnotou parametru Koef_C - Differential Evolution
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Obr. 6-26 Uspésnost sérii s hodnotou parametru ,Koef_C“ - Differential Evolution
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