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ABSTRAKT

MASURIK, Martin: Heuristiky a metaheuristiky. [Bakalarska praca] — Univerzita
Komenského v Bratislave. Fakulta matematiky fyziky a informatiky; Katedra informatiky. —

Veduci: prof. RNDr. Pavol Duris, CSc. Bratislava: UK, 2015. 42 stran.

Ciel'om tejto prace je vytvorit’ prehl'ad najznamejSich metaheuristik, pozriet’ sa na ich
charakteristické vlastnosti a porovnat’ ich s triedou algoritmov nazyvanych heuristiky. Ked'ze
Vv niektorych literaturach sa tieto ndzvy zamienaji, d’alsim cielom by mohlo byt’ vyjasnenie
definicii a rozdielov medzi tymito dvoma kategoériami algoritmov. Hlavna Cast’ tejto prace sa
venuje dokladnému popisu komplexnych metaheuristickych algoritmov z ktorého vyplyva, ze
su ovela flexibilnejSie a pouzitel'nejSie na rieSenie problémov redlneho sveta nez

jednoduchsie heuristické metddy.

KPuacové slova: optimalizécia, optimalizaény problém, heuristiky, metaheuristiky



ABSTRACT

MASURIK, Martin: Heuristics and metaheuristics. [Bachelor’s thesis] — Comenius University
in Bratislava. Faculty of mathematics, physics and informatics; Department of computer
science. — Supervisor: prof. RNDr. Pavol Duris, CSc. Bratislava: UK, 2015. 42 pages.

The aim of this work is to compile a list of the most well known metaheuristics, take a closer
look at their features and compare them to a class of algorithms most well known as
heuristics. Since in some literature the names of these two classes of algorithms are used
interchangeably it is also a goal to make a clearer distinction between them. The main section
of this work is devoted to the thorough description of the complex metaheuristic algorithms
that provides reasons to believe that they are vastly more flexible and applicable to real life

problems than the simpler heuristic methods.

Keywords: optimization, optimization problem, heuristics, metaheuristics
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Uvod

Slovo heuristika, ako mnoho inych cudzich slov, ma korene v grécku. Zdiel’a spolo¢ny
zaklad so slovom ,,heuréka®, slavnym vykrikom vedcov a objavitel'ov pri objaveni niecoho
genialneho. V gréctine sa to slovo pouziva v tvare ,,heurisko‘ a znamena to jednoducho
,,najst* alebo ,,objavit*. Heuristiky a metaheuristiky presne to robia. Nachadzaju alebo
objavuju rieSenia problémov a to ¢asto vel'mi genidlnym spdsobom.

Slovo heuristika sa okrem informatiky vyskytuje aj v jednom d’alSom akademickom
obore - v psycholégii. Cudsky mozog poc¢as milionov rokov evoltcie tieZ prisiel na ich uzasna
schopnost’ najst’ akési skratky na urychlenie rieSenia problémov.

Poskladanim a zovSeobecnenim viacerych uspesnych heuristik vznikla v§eobecnejSia
trieda algoritmov — metaheuristiky. Kym heuristiky by sme mohli povazovat’ za vel'mi
jednoduché procedury na rieSenie problémov, metaheuristiky st nieo ako krok smerom
k v§eobecnej 'udskej inteligencii. Ktovie aka bude d’alSia faza vyvoja algoritmov riesiacich
problémy?

V tejto praci sa vSak pozrieme bliZSie na si¢asny stav heuristik a metaheuristik, na

akom principe su zalozené, a vymenujeme si zopar najznamejsich.



1. Prehlad problematiky

1.1 Zakladné definicie a Specifikacie

1.1.1 Optimaliza¢ny problém

S optimalizacnymi problémami sa Casto stretavame v mnohych oblastiach — ¢i uz
vedeckého, technického, alebo ekonomického zamerania. Formalne sa optimalizany problém
da zadefinovat’ ako dvojica (S, f ), v ktorej S reprezentuje mnozinu vsetkych potencialnych
rieSeni (stavov, konfiguracii) a f je zobrazenie f :S — R. Dalej budeme f nazyvat
objektivnou funkciou (v literatire sa tiez Casto nazyva fitness alebo utility funkciou)[2].
Objektivna funkcia teda prirad’'uje ku kazdému potencialnemu rieSeniu urcité realne ¢islo, ¢im
je vhodnost’ daného rieSenia kvantifikovand a je umoznené aby sa rdzne rieSenia mohli podla

vhodnosti navzajom porovnavat'.

1.1.2 Globalne optimum

Dalej je potrebné zadefinovat’ pojem globdineho optima. Globalne optimum je také
rieSenie S* e S pre ktoré plati: Vs e S: f(s*) < f(s), teda je to rieSenie, ktoré je ohodnotené
objektivnou funkciou ako najlepsie spomedzi vSetkych rieSeni. RieSenie, ktoré nie je
globalnym optimom nazyvame suboptimalnym rieSenim. Hlavnym cielom optimaliza¢nych
problémov je teda najst’ globalne optimdalne rieSenie (v pripade, Ze je takych rieSeni viac —

najst’ mnozinu vsetkych globalnych optimalnych rieSeni).

1.1.3 Stavovy priestor a search landscape

Kazdy algoritmus uréeny na najdenie rieSenia pre urcity typ problému by sme mohli
charakterizovat’ ako spdsob prehl'addvania mnoziny S. Na to, aby také prehl'addvanie bolo
umoznené, je potrebné splnit’ tri predpoklady[3]:

1. Reprezentécia stavu — kazdé rieSenie musime byt schopni zakddovat’ pomocou
urc¢itych symbolov alebo Struktir do formatu v ktorom budt v mnozine S
reprezentované.

2. Operatory - nastroje, ktoré dokazu pretransformovat jedno rieSenie na druhé aby

prehl'adavanie mohlo prebiehat’ systematicky.
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3. Systém pre efektivne planovanie tychto transformacii, aby sme sa k vysledku

dopracovali ¢o najrychlejsie.

Mnozina vSetkych stavov S spolu s operatormi (ktoré v podstate prepajaju jednotlivé
stavy) vytvaraji kone¢ny orientovany graf nazyvany stavovy priestor (tiez stavovy graf,
prehl’'adavaci priestor).

Dvojicu (G, f), kde G je stavovy priestor a f je objektivna funkcia, nazyvame fitness

landscape (,.krajina vhodnosti“)(alebo tiez search landscape — krajina prehl'adavania). Preto
je v nazve krajina, lebo stavovy priestor si mézeme predstavit’ ako mapu, kde bod na kazde;j
suradnici predstavuje jeden konkrétny stav a objektivna funkcia uréuje jeho nadmorsku
vysku. Fitness landscape sa da tym padom opisat’ pojmami z geografie a mézeme hovorit’

0 dolinéch, niZin4ch, kopcoch, plosinach a tak d’alej.

Jeden zo sposobov akym sa ndjdenie globalneho optima da realizovat’ je
prehl'adavanie v stavovom priestore pri ktorom je skontrolované kazdé mozné rieSenie. Tento
postup uplatiuju takzvané exaktné algoritmy. Pri mnohych optimalizaénych problémoch
(najma tych, ktoré st kombinatorického charakteru) je vSak stavovy priestor enormne velky.
Exaktné algoritmy st v pripade takychto problémov neefektivne a sice st schopné zarucit’, ze
rieSenie, ktoré objavia bude skutocne globalnym optimom, takato zadruka nekompenzuje fakt,
ze sa daného rieSenia s vel'kou pravdepodobnost’ou nedockame. Je zjavné, ze potrebujeme iny
pristup — taky, pri ktorom sice budeme ntiteny uspokojit’ sa so suboptimalnym rieSenim,

budeme nim disponovat’ za omnoho kratsi ¢as.
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1.2 Heuristické algoritmy

Heuristiky a metaheuristiky predstavuju jednu podskupinu kategorie algoritmov
urcenych na rieSenie optimaliza¢nych problémov. Medzi ich silné stranky patria: vysoka
rychlost’ a moznost’ uplatnenia na Siroka Skalu problémov. Na druhej strane vSak nedokazu
garantovat’ najdenie globalneho optima. Vo vécsine pripadov st zalozené na urcitej pomerne
jednoduchej myslienke (stratégii) o ktorej sa predpokladd, ze by nas mohla priviest’

K prijatelnému rieseniu — K takému, ktoré sa od globalneho optima 1isi v akceptovatelne;j
miere. Ich efektivnost’ nie je formalne dokazana; tiez je nemozné ohranicit’ odklon rieseni od
globalneho optima (ak by to mozné bolo, jednalo by sa o tzv. aproximacné algoritmy).
Rozdiel medzi heuristikami a metaheuristikami spo¢iva v tom, Ze kym heuristiky st algoritmy
akoby ,,usité na mieru* pre jeden Specificky problém, metaheuristiky reprezentuji
vSeobecnejsi typ algoritmov — je ich mozné aplikovat’ na rieSenie takmer akéhokol'vek
optimalizacného problému. Metaheuristiky teda mézeme vnimat’ ako vSeobecné metddy
rieSenia problémov a vieme ich pouzit’ aj ako akési vodidlo na zostrojenie konkrétne;
heuristiky ur¢enej na rieSenie Specifickych optimaliza¢nych problémov. V tomto smere by sa
dali prirovnat’ K navrhovym vzorom.

Pod heuristikou mozeme rozumiet’ akykol'vek navrh sposobu riesenia jedného
konkrétneho problému, ktory je zalozeny iba na akomsi jednoduchom pravidle o ktorom sa
odhaduje, ze by nas mohlo priviest’ k dobrym vysledkom. V anglickej literature sa ¢asto
pouziva vyraz rule of thumb — pravidlo ,,podl'a palca na ruke®.

Heuristiky a metaheuristiky mézeme nazyvat’ spolo¢nym nazvom heuristické
algoritmy (toto pomenovanie zavadzame aby sa predi§lo zbytoénym konflziam, ked’ze
Vv starSej literature pojem heuristika zahfiial aj metaheuristiky; v tejto praci sa pod heuristikou
rozumie vyhradne algoritmus navrhnuty pre Specificky problém — konkrétnu implementéaciu

metaheuristiky by sme teda tiez mohli nazvat’ heuristikou).

1.2.1 Lokalne optimum

Aj heuristické algoritmy st zalozené na principe prehl’adavania stavového priestoru.
Na rozdiel od exaktnych algoritmov vSak neprechadzajli celym stavovym priestorom a preto
sa kladie obzvlast’ vel'ky doraz na uprednostnenie lepSich rieSeni pri prehl'adavani. Ked’ze sa
nekontroluje kazdé rieSenie, moze sa stat, ze nas algoritmus uviazne v lokdlnom optime.
Na vysvetlenie pojmu lokalne optimum potrebujeme najprv zadefinovat’, ¢o je to okolie

jedného riesenia (stavu). Funkcia okolia N je zobrazenie N :S — 2° ktoré ku kazdému
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rieSeniu S Z S priradi mnozinu rieSeni N(s) = S. RieSenie s’ z okolia s (s" € N(s) ) sa nazyva
susedom s. Mnozina N(S) je uréena operatormi, ktoré miernou Gpravou jedného rieSenia
dokazu vygenerovat’ d’alSie. V stavovom priestore teda susedia rieSenia S su tie rieSenia ktoré
su s S prepojené hranou, pripadne sa od S nachédzaju do urcitej vopred urcenej vzdialenosti ¢ .
Formalne je to mnozina rieSeni {S' |d(s’,s) < 8} kde d je funkcia vracajtca vzdialenost’ dvoch
rieSeni v stavovom priestore.

Lokélne optimum je rieSenie ktor¢ je objektivnou funkciou najlepsie ohodnotené zo
svojho okolia, ale zaroven nemusi byt nutne globalnym optimom.

Formadlne je to teda rieSenie S pre ktoré plati f(s) < f(s") pre vSetky s" € N(s).

Jednoduché heuristické algoritmy maji tendenciu uviaznut’ v lokalnych optimach
a preto sa vyvinuli mnohé opatrenia ktoré sa snazia tomuto problému vyhnut'. Dobré
metaheuristiky st zva¢Sa vyzbrojené aj viacerymi mechanizmami, ktor¢ slizia na to, aby sa

im v¢as podarilo uniknut’ z hrozby lokalnych optim.
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2. Heuristiky

Ked'Ze heuristiky st navrhnuté pre Specifické problémy, ukdzeme si priklady heuristik
navrhnutych na rieSenie konkrétneho optimalizaéného problému.

Asi najznamejsi zo vSetkych optimalizacnych problémov je problém obchodného
cestujuiceho. Obchodny cestujuci chce najst’ najkratSiu trasu medzi n mestami a vratit’ sa spat’
do mesta v ktorom zacinal. Ide teda 0 najdenie najkrat$ej hamiltonovskej kruznice v grafe.
Existuje viacero algoritmov na ndjdenie optimalnej trasy, pri vacsich grafoch vsak zlyhavaju,
lebo pocet vSetkych ciest narastd exponencialne.

Heuristiky na riesenie problému obchodného cestujiceho mézeme rozdelit’ do dvoch
kategorii[6]:

- Konstruktivne — postupne skladaju riesenia a ked’ nejaké néjdu, ukoncia sa.

- ZlepSujuce — vygeneruju nejaké rieSenie a postupnymi Gpravami ho zlepsuju.

2.1 KonStruktivne heuristiky

2.1.1 Najblizsi sused

Medzi najjednoduchsie konstruktivne heuristiky patri heuristika najblizsieho suseda
(nearest neighbor). T4 vytvara trasu tak, ze za d’alSie mesto ktor¢ navstivi si vybera to, ktoré
je najblizsie k tomu v ktorom prave je.

Popis algoritmu:

Nahodne si zvolime jedno z miest.
Najdeme najblizSie nenavstivené mesto a pojdeme tam.

Ak eSte ostavajui nejaké nenavstivené mestd, opakujeme krok 2.

A W p e

Vratime sa do prvého mesta.

2.1.2 PazZrava heuristika

Dalsia heuristika je pazravd heuristika (greedy heuristic). Pazravé heuristika postupne
vybera najkratSie hrany medzi vrcholmi a tvori z nich trasu. Samozrejme, do trasy neprida
dvakrat tu istG hranu, tiez neprida hranu ak by sa pritom vytvorila kruznica s men$im poctom
hran nez pocet vsetkych miest n, alebo ak by to spdsobilo, ze stupen niektorého z vrcholov by

bol vacsi nez 2.
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Pazrava heuristika:

1. Usporiadame vSetky hrany medzi mestami.
2. Vyberieme si najkratSiu z nich a ak neporusuje niektorti z horeuvedenych podmienok,
pridame ju do trasy.

3. Ak este nemame n vrcholov v nasej trase, opakujeme krok 2.

2.2 ZlepSujtce heuristiky

2.2.1 Algoritmy 2-opt a 3-opt

ZlepSujuce heuristiky si zalozené na postupnom vylepSovani trasy. Mensimi
upravami vedia z jedného rieSenia vytvorit’ iné. Pod mensou tipravou sa mysli napriklad
odstranenie niektorych hran z rieenia a ich nasledovné nahradenie inymi hranami. Heuristika
nazyvana 2-opt algoritmus nahradza takymto sposobom 2 hrany. Dve trasy, ktoré nam
vznikna vynechanim dvoch hran sa daji znovu prepojit’ uz len jednym spdsobom (aby
vysledok bol stale hamiltonovska kruznica) a takéto prepojenie vykoname ak bude lepsie nez
povodné rieSenie. Tento proces opakujeme pokial je mozné najst’ tak dvojicu hran, ze
vysledné rieSenie bude lepSie nez pdvodné. Ked’ algoritmus skon¢i, o vyslednej trase
hovorime, Ze je 2-optimalna.

Algoritmus 3-opt je zalozeny na rovnakom principe, akurat vynechava 3 hrany a nie 2.
Nemusime sa zastavit’ len pri ¢isle 3. Pokojne mozeme zostrojit’ k-opt algoritmus, akurat

operacia nahradenia stran sa pri va¢sich K stava ¢oraz naro¢nejSou na Cas.

2.2.2 Lin-Kernighanov algoritmus
Lin a Kernighan zostrojili variaciu na k-opt algoritmus (Lin-Kernighanov algoritmus)
ktory pri sa pri kazdej iteracii rozhoduje, aké k si ma vybrat. Je sice pomalsi nez oby¢ajny 2-

opt algoritmus, dosahuje vSak ovel’a lepsie vysledky.
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3. Metaheuristiky

Predpona meta- v nazve je v pripade metaheuristik zavadzajtica. Nejedna sa totiz
0 heuristiky na vyber vhodnych heuristik (heuristiky na vyber heuristik tvoria kategériu
algoritmov samu o sebe, nazvanu hyperheuristiky).

Spolo¢nym znakom metaheuristik je, Ze predpokladaji ve'mi méalo o danom probléme
a mozeme ich preto vnimat’ ako Cierne skrinky do ktorych staci vlozit’ zadanie problému
a metaheuristika ndm néjde akceptovatel'né rieSenie.

Vyuzivaji rozmanité pristupy k problému a vel'mi Casto je ich zakladna myslienka
inSpirovana nejakym prirodnym javom alebo procesom (napriklad genetické algoritmy st
inSpirované procesom evolucie). Mnohé metaheuristiky prehl’'addvaju stavovy priestor
spdsobom, ktory vo velkej miere vyuziva prvok nahody. Casto sa preto zarad'uju

K stochastickym optimalizaénym algoritmom.

3.1 Intenzifikacia a diverzifikacia

Pri vSetkych metaheuristikach je pritomny konflikt dvoch protichodnych principov:
princip intenzifikdcie a princip diverzifikacie.
Princip intenzifikacie znamena zamerat’ Sa na jedno dobré rieSenie a jemnymi upravami ho
zlepSovat’ — prehl'adavat’ stavovy priestor v ¢o najbliz§om okoli rieSenia. Zameriava sa pri
flom pozornost’ na také oblasti stavového priestoru, ktoré sa zdaji byt slubné. ST'ubné oblasti
sa ur¢uju na zaklade uZ najdenych dobrych rieSeni.

Na druhej strane princip diverzifikacie hlasa preskimat’ ¢o najvacsie mnozstvo

roznych rieseni. Teda v priestore prehl'adavame zatial’ nepreskumané oblasti.

3.1.1 Nahodné prehPadavanie
Extrémny pripad algoritmu reprezentujuceho princip diverzifikacie je random search
—néhodné prehl'addvanie. Mohli by sme ho zaradit’ k heuristikam, aj ked’ je zrejmé, Ze sa

jedné o pomerne neefektivny sposob néjdenia rieSenia. Pracuje nasledovnym spdsobom:

1: Na zaciatku si vygenerujeme nahodné rieSenie S zo stavového priestoru.
2: Kym sa nenaplni ur¢ita podmienka zastavenia (napr. prebehne urcity pocet iteracii,
alebo dosiahneme urciti uroven vhodnosti) opakuje sa toto:

3: Vygenerujeme d’al$ie ndhodné rieSenie S’ .
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4: Ak plati f(s") < f(s), potom s=5s".

5: Na konci vratime rieSenie s.

3.1.2 Lokalne prehl’adavanie

Filozofiu intenzifikacie na opa¢nom konci spektra zhmotiiuje local search — lokalne
prehladavanie. Local search potrebuje uz aj funkciu na vygenerovanie susedov jedného
rieSenia. O tom, Ze ktoré rieSenie zane skumat’ d’alej sa rozhoduje lokalne — iba na zaklade
rieSeni ndjdenych v okoli kandidatneho rieSenia. Ak je nakonfigurované tak, aby sa rozhodlo
pre rieSenie z okolia ktor¢ je lepSie ohodnotené objektivnou funkciou nez sucasné najlepsie
rieSenie, jedna sa o jednu z najjednoduchsich metaheuristik zvana hill climbing (o fiom viac
v d’alsej Casti prace).

V kazdej metaheuristike sa daju rozpoznat’ ¢rty oboch tychto stratégii aj ked’ vo
vécsine pripadov ich vplyv je vyvazeny a nezachadza sa az do takychto extrémov. Miera
vyuZitia principu intenzifikacie (resp. diverzifikacie) rozdel'uje metaheuristiky do dvoch
kategorii: metaheuristiky vyuzivajice prehPadavanie zaloZené na jednom rieSeni
a metaheuristiky vyuzivajice prehPadavanie zaloZené na populacii.

Pri algoritmoch zalozenych na jednom rieSeni sa naraz pracuje iba s jednym rieSenim
a maju tym padom sklon viac vyuzivat principy intenzifikacie.

Algoritmy zaloZené na populdcii pracuju naraz s celou populéciou rieSeni a vyuzivaja

najma principy diverzifikacie.
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3.2 Hill Climbing

Hill climbing (,,lezenie na kopec*; nazyva sa aj horolezeckym algoritmom) by sa
mohol povazovat’ za najjednoduchsiu metaheuristiku. Nazyva sa hill climbing, lebo aj
horolezec, ak ma v plane vyliezt’ na najvyssi vrchol kopca, vybera si zvac¢sa cestu, ktora stipa
a nie klesa a teda ho posunie smerom do vysky — blizsie k svojmu ciel’'u. Je to v podstate

greedy local search a pracuje nasledovnym spdsobom[1]:

1: Nastavime s (ktoré bude nasim kandidatnym rieSenim) na nejaké rieSenie z priestoru
(Tubovol'né; mozeme vybrat’ napriklad ndhodne).
Opakujeme, kym s nie je globalne optimum alebo nam vyprsal Cas:

Miernou tGpravou S ziskame jeho suseda s'.

Ak plati f(s") < f(s), potom s=s".

Vratime rieSenie S.

Je zrejmé, ze takyto algoritmus je vhodny na ndjdenie lokdlneho optima ale ma
tendenciu uviaznut’ v iom.

Vsimnime si, Ze vZdy generujeme len jedného suseda, na ktorého prejdeme ak je lepsi
nez stcasné rieSenie. Agresivnejsia verzia hill climbing-u vygeneruje naraz viacerych susedov

a Z nich si vybera toho najlepsicho:

. Ur¢ime si n ako pocet susedov na ktorych sa chceme pozriet'.
. Nastavime S na nejaké rieSenie z priestoru.
Opakujeme, kym s nie je globalne optimum alebo nam vyprsal Cas:

Miernou tpravou s ziskame jeho suseda s'.
Miernou upravou s ziskame jeho suseda t.

Ak plati f(t) < f(s"), potom s’ =t.

1

2

3

4

5: Opakujeme n—1 krat:
6

7

8 Ak plati f(s") < f(s), potom s=s".
9

. Vratime rieSenie S.

Ako sme aj v predchadzajucej Casti prace spominali, hill climbing by sa dal povazovat’

za extrémny pripad intenzifikacie, kym random search za extrémny pripad diverzifikacie.
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3.2.1 Hill climbing s nahodnymi restartmi

Kombinaciou tychto dvoch algoritmov nam vznika Hill climbing s nahodnymi
restartmi. Nejaky ndhodne ureny ¢asovy interval robime hill climbing, ked’ ¢as vyprsi,
za¢neme odznova v novom nahodne zvolenom stave a pokracujeme v hill climbing-u,

tentoraz iny ndhodne uréeny ¢asovy interval.

1: T je mnozina moznych ¢asovych intervalov.

2: S nastavime na ndhodné rieSenie zo stavového priestoru.

3: Best bude riesenie, ktoré na konci vratime a na zaciatku ho inicializujeme na s.

4: Opakujeme, kym Best nie je globalne optimum, alebo nam vyprsal vSetok ¢as:

5! Premennu cas nastavime na ndhodny ¢as v blizkej budtcnosti, vybraty z T.

6: Opakujeme, kym S nie je globalne optimum, vyprsal nam cas, alebo nam
vyprsal vSetok Cas:

7 Miernou tpravou s ziskame jeho suseda s'.

8: Ak plati f(s") < f(s), potom s=5".

9: Ak plati f(Best) < f(s), potom Best =s.

10: s znovu nastavime na nahodné riesenie zo stavového priestoru.

11: Vratime rieSenie Best.

Ak nahodne zvolené ¢asové intervaly st vel'mi dlhé, algoritmus sa sustredi na hill
climbing. Naopak, ak st kratke, pre hill climbing neostane vela ¢asu a vysledok sa ¢oraz viac
podobé na ndhodné prehl'adavanie. Stredné hodnoty zapéjaji oba algoritmy vo vyvazenej
miere. Aky je idealny pomer hill climbing-u k ndhodnému prehl'adavaniu?

Na zodpovedanie tejto otdzky potrebujeme vediet’ o aky problém sa jednd, presnejSie,
ako vyzera fitness landscape problému. Ak fitness landscape ma tvar jedného hladkého kopca,
na ktory treba vyliezt, bez ziadnych mensich kopcekov — lokalnych optim, samotny hill
climbing sa da povazovat za takmer optimalny algoritmus. Ak vsak fitness landscape je
vel'mi kostrbaty, s mnohymi lokalnymi optimami, ak len nevieme nieco blizsie o funkcii,
ktora ho vytvorila, ndhodné prehl'ad4vanie je rovnako dobry (ak nie lepsi) pristup ako

I'ubovolny iny.
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3.3 Simulované Zihanie

Simulované Zihanie je d’alSia metaheuristika ktora patri do kategérie metaheuristik
s prehl’'adavanim zaloZzenym na jednom rieseni. Je to metaheuristika in§pirovana realnym
procesom; jej ndzov aj hlavnd myslienka vychadza zo zihania, ¢o je sposob spracovania
kovov pri ktorej zohriatim na ur¢ita teplotu a pomalym ochladzovanim nadobuda kov stabilna
Struktaru. Ak sa kov vychladi prili$ rychlo a jeho atomy sa nestihnt ulozit’ do pevne;j
krystalovej mriezky, vysledkom bude nadmerna krehkost’ kovu. V simulovanom zihani
vidime metaforu prave na energiu tychto atdbmov ktora sa — ako sa kov postupne ochladzuje —
pomaly zmenSuje. V samotnom algoritme sa daji rozoznat’ podobné myslienky ako u hill
climbing-u, rozdiel spoc¢iva v tom, kedy sa nahradza nase kandidatne rieSenie s za jeho mierne
modifikovant verziu s'. AK s’ je objektivnou funkciou lepSie ohodnotené, nahradime nim
s vzdy. Zaujimavej$i pripad nastane ak S’ bude objektivnou funkciou horsie ohodnotené nez
s. V takom pripade, s’ nahradi s s pravdepodobnost'ou P.

Ta je uréena rozdielom v ohodnoteni S" a s objektivnou funkciou a tieZ parametrom T
po ktorého uplynuti program skon¢i. Ohodnotenia f(s) a f(s") objektivnou funkciou

reprezentuju energiu atbmov pri zihani, parameter T je analdgiou pre teplotu kovu. Vzorec na

_f(s)-1(s)
vypocet pravdepodobnosti je teda nasledovny: P(f(s), f(s'),T)=e T

Parameter T (teplota) zohrava vyznamnu ulohu pri Gspesnosti simulovaného zihania.
AK ju na zadiatku nastavime na dostato¢ne vel’ku, algoritmus bude s va¢sou
pravdepodobnost’ou skuSat’ horsSie rieSenia a prehl'addvanie stavového priestoru bude viac
pripominat’ ndhodné prehl'adavanie. Pri teplote bliZiacej sa k nule sa horSie rieSenia menej
Casto akceptuju a prehl'adavanie pripomina hill climbing. Pri jednej zvolenej teplote maju
vécsiu pravdepodobnost’ byt akceptované tie horSie rieSenia S' ktorych ohodnotenie

objektivnou funkciou sa menej 1i8i od f (S) nez ohodnotenia inych horSich rieSeni.

Popis algoritmu:

1: Nastavime pociatocnu teplotu T na dostatocne vysoka hodnotu.

2: Urc¢ime si nejaké pociatocné rieSenie S zo stavového priestoru.

3: Best nastavime na S.

4: Opakujeme, kym Best nie je globalne optimum, alebo nam vyprSal vSetok cas, alebo
T<0:

5: Miernou upravou S ziskame jeho suseda s'.
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Ak plati f(s") < f(s),tak s=s" (akceptujeme s'), v opacnom pripade

_H(E)-1(s)
akceptujeme s’ s pravdepodobnostou e T

Znizime teplotu T.

Ak f(s) < f(Best), potom Best =s.

Vratime rieSenie Best.

Kwvalita vyslednych rieSeni do velkej miery zavisi od sposobu znizovania teploty T. AK

ju budeme znizovat’ vel'mi pomaly, ziskame lepSie rieSenia za cenu dlhSieho ¢asu vypoctu.

Existuje viacero spdsobom ako T znizovat’, ked’Ze tento aspekt simulovaného Zihania nie je

preddefinovany. Tu je zopar najznamejsich funkcii ochladzovania[4]:

Linearna — od T pri kazdej iterdcii od¢itavame urcitu konstantu c.

T=T-c

Geometricka — najpopularnej$ia metoda ochladzovania.

Da sa vyjadrit vzorcom T =c-T, kde ¢ je realne ¢islo 0 < ¢ <1. Praktické skusenosti
ukazuju, ze jeho hodnota by mala byt medzi 0,5 a 0,99.

Logaritmicka — prili§ pomalé aby malo praktické vyuzitie.

Ti = |o;2 i)

T, reprezentuje teplotu T v i-tej iteracii algoritmu (T, je teda pociato¢na teplota).

Nemonotonna — pri nemonotonnych funkciach ochladzovania teplota nie len klesa ale
moze aj znova stupnut’. Je to metdda priklanajica sa k principu diverzifikacie, a je
optimalna pre niektoré typy landscape-ov.

Adaptivna — na zlepSenie riadenia zniZovania teploty sa vyuziva nejaka informacia

ziskand priamo pocas behu programu.
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3.4 Tabu Search

Tabu search (,,zakézané prehl'addvanie®) je jednou z najrozsirenejSich metaheuristik.
Je tieZ zaloZeny na principe lokdlneho prehl'addvania, ale tento algoritmus sa od
predchéadzajacich 1i8i v tom, ze vyuziva pamit’, v ktorej ma ulozené uidaje tykajice sa
prehladavania. Praca s pamétou je vlastne jeho charakteristickou ¢rtou. Vytvara si totiz
zoznam (tabu list) nedavno navstivenych stavov v stavovom priestore. RieSenia v tomto
zozname su preitho tabu a mé ich zakazané este raz navstivit. Teda ak vo fitness landscape
vojde do rokliny, nemdze v nej ostat’ a je z nej niiteny vyliezt'. To je jeho stratégia vyhybaniu
sa lokalnym optimam. Tym padom V niektorych pripadoch musi akceptovat’ horsie rieSenie
nez je jeho sucasné — v pripadoch, ked’ nenachadza lepsie riesenie, ktoré by uz nebolo
V zozname tabu. Udrziavat’ zoznam vSetkych navs§tivenych stavov zac¢ne byt po Case
neefektivne (pri kazdom novom kandidatnom rieSeni, treba prezriet’ zoznam, ¢i sa v iom uz
dané rieSenie nenachadza) a preto zoznam tabu mé zvicsa konstantnt dizku. Pri zaplneni sa
najstarSie rieSenia za¢nu prepisovat novymi.

Tu je zakladny algoritmus[7]:

Nastavime S na nejaké riesenie zo stavového priestoru.
Best nastavime na s.
Vytvorime zoznam TabuList, ktory na zaciatku bude prazdny.

Opakujeme, kym Best nie je optimélne rieSenie, alebo nam vyprsal Cas:

Nové s nastavime na najlep$ieho suseda s, ktory nie je v TabuList
(N(s) —TabuList).

6: Aktualizujeme TabuList.

7 Ak f(s)> f(Best), potom Best =s.

8: Vratime rie$enie Best.

Narabat’ so zoznamom tabu by bolo neefektivne aj keby sa v iom mali paméitat’
samotné kompletné rieSenia. Okrem toho, ak je landscape prili§ vel’ky, mdze sa stat’, Ze ani
dlhy zoznam tabu nam neumozni vyliezt’ z jamy — lokalneho optima. Preto sa pamétaju iba
urCité atributy, vlastnosti rieSeni — su to napriklad nejaké komponenty rieSeni alebo rozdiely
medzi rieSeniami. Ked’ze mdzeme brat’ do uvahy viac ako jeden atribtt, potrebujeme zoznam
tabu pre kazdy z nich. Mnozina atributov s ich zodpovedajticimi zoznamami st tabu

podmienky, pomocou ktorych filtrujeme okolie rieSenia. Pamaétat’ si atributy rieSeni namiesto
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samotnych rieSeni je sice efektivnejSie, ale prichadzame o urcitu Cast’ informécie. To mdze
spdsobit’, ze do zoznamu tabu sa dostane nepreskiimané dobré rieSenie. Aby sme sa tomuto
problému vyhli, boli vytvorené aspiracné kritéria, ktoré umoziuja preskimat’ aj zakazané
rieSenie. NajcCastejSie je pouzivané aspiracné kritérium, ktoré akceptuje riesSenia, ktoré st
lepSie ako najlepsie doteraz najdené. Inym aSpiraénym kritériom moze byt’ akceptovanie
rieSenia ktoré je lepsie ako zakazané rieSenia ktoré maju spolocny nejaky atribut.

Pamitat’ si zoznam tabu je len jeden zo spésobov vyuzivania historie prehl'adavania.
PokrocilejSie varianty tabu search-u umoznuju mat’ napriklad lepsiu kontrolu nad
intenzifikaciou a diverzifikaciou algoritmu. Intenzifikaciu podporuje vyuzivanie strednodobej
pamdte, diverzifikaciu vyuzivanie dlhodobej pamdite. Za kratkodobu pamdit sa povazuje
zoznam tabu.

Strednodoba pamait’ si uklada elitné (najlepsie) rieSenia objavené pocas prehl'addvania.
Atributy tychto elitnych rieseni su d’alej uprednostiiované, a prehl'adavanie CastejSie
uprednostiuje riesenia s rovnakymi atributmi.

Dlhodoba pamit’ si tieZ pamita udaje o navstivenych rieSeniach. Vyuziva ich aby
nasmerovala prehl'adavanie k nepreskimanym oblastiam stavového priestoru. Napriklad
mdze podporovat’ vyhl'adavanie rieSeni, ktoré maji tplne iné atriblty nez elitné rieSenia.

Tabu search obohateny o aspira¢né kritéria, strednodobt a dlhodobu pamét’:

s bude pociatocné riesenie.
Best nastavime na S.
Inicializujeme zoznam tabu, strednodobtl a dlhodobu pamét’.

Opakujeme kym Best nie je optimalne rieSenie, alebo ndm vyprsal Cas:

Néjdeme najlepsieho suseda s, ktory nie je v zozname tabu alebo ktory spiia
aSpiracné kritéria.

Ten sused bude naSe nové s.

Aktualizujeme zoznam tabu, strednodobtl a dlhodobu pamat’.

Ak plati nejaké kritérium intenzifikdcie, potom intenzifikujeme.

Ak plati nejakeé kritérium diverzifikacie, potom diverzifikujeme.
10: Ak f(s)> f(Best), potom Best =s.

11: Vratime rieSenie Best.

V porovnani so simulovanym zihanim a hill climbing-om niektoré aspekty tabu search
potrebuji byt’ navrhnuté pre Specificky problém, spdsob akym sa implementuju zavisi od
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konkrétneho typu optimaliza¢ného problému. Urcit’ spravny typ reprezentacie pre zoznam
tabu, strednodobu a dlhodobt pamét’ pre mnoh¢ optimalizacné problémy nie je jednoducha
uloha. Tabu search mdze byt tiez vel'mi citlivy na nastavenie urCitych parametrov, napriklad

na dlZku zoznamu tabu.

3.5 Iteracné lokalne prehPadavanie

Itera¢né lokalne prehl'adavanie je v podstate Sikovnejsia verzia hill climbing-u
S nahodnymi restartmi. Ak hill climbing-u ddme dostato¢ny ¢as, mézeme predpokladat’ ze po
kazdom restarte sa ocitne v nejakom lokélnom optime (v idedlnom pripade bude nové
optimum patrit’ medzi zatial' nepreskimané). Tym padom vlastne prehl'adavame v priestore
lokalnych optim a na konci vratime to najlepsie z nich, dufajtc, ze sme objavili globalne
optimum.

Iteracné lokalne prehl'adavanie prechddza priestorom lokalnych optim inteligentnej$im
spdsobom, snazi sa akoby pouzit’ hill climbing priamo na priestor lokalnych optim. Ked
objavi lokalne optimum, snazi sa najst’ d’alsie v jeho ,,blizkosti*“. Svoje pociato€né rieSenie pri
reStarte nevybera ndhodne ale opiera sa o poziciu niektorého z doteraz najdenych lokalnych
optim v priestore. To lokalne optimum moéZeme povazovat’ za akusi ,,domovsku zakladiu®.
Pociato¢né rieSenie pri d’alSom resStarte sa bude nachadzat’ niekde ,,v blizkosti*“ zakladne,

I ked’ nie v prili$nej. Vyuziva sa tu predpoklad, Ze lokalne optima sa zvécsa vyskytuju blizko
seba. Ak by sme vsak zacali prili$ blizko, ukon¢ime prehl'adavanie v tom istom optime. Ak
zatneme prili§ d’aleko, nebude sa to 1iSit’ od nahodného pociatocného rieSenia. DolezZité je
urcit’ na zéklade ¢oho sa vyberd nova domovska zakladna. Ak si za domovskl zakladiiu
vyberame vzdy to nové lokalne optimum, je to vlastne urcita forma nahodného prechadzania
stavovym priestorom. Ak si za domovsku zékladiiu vyberame vzdy také lokalne optimum
ktoré je lepSie ohodnotené neZ nasa stiasna zakladna, je to hill climbing na priestore
lokalnych optim. Vé¢Sinou sa nepouziva jeden konkrétny z tychto dvoch pristupov ale nieco
medzi. Problémom je eSte urcit, kedy sme nejaké lokalne optimum objavili. To sa d& vyrieSit
obmedzenim ¢asu pre jednu iteraciu algoritmu. Sice nam to nezaruci, Ze po uplynuti Casu
budeme prave v lokalnom optime, pri nastaveni dostato¢ného ¢asového intervalu je
pravdepodobné, Ze sa od nejakého nebudeme nachadzat” d’aleko.

Cize algoritmus na zaéiatku nejaky ¢as robi hill climbing, a ziskané lokalne optimum
nastavi na domovsku zakladiiu. Potom na domovsku zékladiu aplikuje operaciu, ktort

moZeme vnimat’ ako vel’ky ndhodny skok od daného rieSenia — vytvorenie nového rieSenia
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modifikaciou sucasného. Tuto operaciu nazyvame perturbacnou funkciou. Novonadobudnuté
rieSenie posluzi ako pociatocné rieSenie pre nasledujuci hill climbing. Hill climbing ndm
objavi d’alSie lokalne optimum 0 ktorom sa nasledne mézeme rozhodovat’, ¢i nema nahradit’
domovsku zakladiu.

Algoritmus vyzera takto:

1: T je mnoZina ¢asovych intervalov.

2: s je nejaké pociatocné kandidatne rieSenie.

3: hje sucasna domovska zakladna, na zaciatok nastavena na S.

4: Best, najlepsie rieSenie, tiez najprv nastavené na s.

5. Opakujeme, kym Best nie je optimalne rieSenie alebo ndm vyprsal vSetok Cas:

6: ¢as nastavime na ndhodne zvoleny z mnoziny T.

7 Opakujeme kym S nie je optimalne rieSenie, alebo nam vyprsal cas, alebo nam
vyprsal vSetok Cas:

8: Za s’ si zvolime rieSenie ktoré vznikne miernou Gpravou S.

9: Ak plati f(s") < f(s), potom s=5".

10: Ak plati f(Best) < f(s), potom Best =s.

11: Tu sa rozhodujeme, ¢i mame S akceptovat’ za nova domovsku zakladiu h.
h = NewHomeBase(h, s)

12: Zavolame perturba¢nu funkciu na domovsku zakladnu h a vysledné rieSenie

bude nase nové s. s = Perturb(h)

13: Vratime rieSenie Best.

To, Ze ako su funkcie NewHomeBase a Perturb implementované, zalezi od
konkrétneho problému. Perturbac¢na funkcia musi modifikovat’ naSe rieSenie do dostato¢ne;j
miery aby sme sa dostali von zo suc¢asného lokélneho optima ale zaroven vysledok musi byt
efektivnejsi neZ nahodné prehl'addvanie. Mdze byt implementovana inym spésobom nez
operator ktory nam vracia suseda rieSenia. Pri mnohych perturbaénych funkciach je potrebné
zohladnit’ tieto kritéria:

- Vzdialenost’ od povodného lokalneho optima, po perturbacii:
Moze byt staticka — je urcend vopred este pred zaciatkom prehl'addvania.
Dynamicka — meni sa pocas prehl’'addvania, ale nezavisle od informaécii ziskanych pri

prehl'adavani.
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Adaptivna — meni sa poCas prehl'adavania, v zavislosti od urcitej informéacie ziskanej
pocas prehl’'addvania.
- Nahodna alebo semideterministicka perturbacia:
Pri ndahodnej perturbacii sa nevyuziva pamét’ a nové rieSenie je zvolené nahodne z okolia.
Semideterministicka perturbacia zavisi od paméte prehl'adavania. M6zu byt aplikované
podobné struktury ako v pripade tabu search-u (strednodobé a dlhodoba pamat’).
Uloha NewHomeBase funkcie je uréovat’ pomer medzi intenzifikaciou a diverzifikaciou
prehladavania, tym, Ze si vhodne vyberie nova domovsku zakladiu. Jeden extrémny spdsob
(ktory uprednostiiuje diverzifikaciu) je akceptovat’ kazdé nové rieSenie
NewHomeBase(h, s) = s. Druhy extrémny sposob (uprednostiiujtici intenzifikaciu) je urcit’ za
novi domovsku zékladiiu rieSenie ktoré je lepSie ohodnotené ako sucasna zékladia
s,ak f(s) < f(h)

NewHomeBase(h, s) = . Va¢sina implementacii iteratného lokalneho
h,ak f(s) > f(h)

prehl’'addvania si voli stredntl cestu medzi tymito dvoma extrémami. Napriklad chvil'u sa
sustredi na intenzifikaciu a Vv pripade, ze uz dlho neobjavil zatial’ nepreskiimané rieSenie ktoré
by bolo lepsSie nez sicasné, zmeni stratégiu a za¢ne sa na nejaky ¢as venovat’ diverzifikacii.
Existuju vSak aj iné sposoby, ktoré na urcenie novej domovskej zakladne vyuzivaji principy

inych metaheuristik, napriklad simulovaného zihania alebo urcitu formu tabu search-u.
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3.6 Evolucné algoritmy

Evolu¢né algoritmy patria kK metaheuristikam vyuzivajicim prehl'adavanie zalozené na
populacii (skratene populacné metaheuristiky). Ako ich ndzov prezradza, su inSpirované
procesom prirodného vyberu. Za poslednych Styridsat’ rokov sa vyvinulo viacero Smerov
evolu¢nych algoritmov: genetické algoritmy (Holland), evolu¢né stratégie (Rechenberg,
Schwefel), evolu¢né programovanie (Fogel) a genetické programovanie (Koza). Kazdy
z tychto smerov reprezentuje iny pristup, ale v kazdom z nich sa daji rozoznat’ tie isté
principy odpozorované z prirody, z evolicie. Na zaciatku sa nahodne vygeneruje cela
populdcia rieSeni, z ktorej sa vyselektuju ti jedinci, ktori st najlepsie prispésobeni na prezitie
— tie rieSenia ktoré su najblizsie k optimalnemu. Jednotlivé rieSenia s reprezentované urcitou
formou genetickej informdcie, ktora sa 'ahko da pozmenit (napr. ndhodnou mutdciou, alebo
krizenim s d’al$§imi rieSeniami), ¢im vzniknu uplne nové rieSenia - potomkovia, ktoré st
potencialne lepsie ako jeho rodic (p6vodné riesenie). Zakladny evoluény algoritmus najprv
nahodne vygeneruje prva generaciu rieSeni. Potom opakuje tieto tri procediry: ur¢i fitness
(vhodnost’) kazdého jedinca objektivnou funkciou; tato informaciu uréitym spéosobom vyuzije
na vytvorenie novej populacie potomkov (,,rozmnozi ich); napokon z potomkov a rodicov
vytvori d’al$iu generaciu.

Abstraktny evolucny algoritmus:

P na zacCiatku nastavime na inicialnu populaciu.
Best bude najlepsie rieSenie, na zaciatku v§ak nema hodnotu. Best =&

Opakujeme, kym Best nie je optimalne rieSenie alebo nam vyprsal ¢as:

AssessFitness(P) - pri evolucnych algoritmoch potrebujeme zvIast’ funkciu
ktora ohodnoti celt populaciu pomocou objektivnej funkcie.
5: Pre kazdého jedinca s e P:
6: Ak Best = alebo f(s) < f(Best), potom Best =s.
(najdenie najlepSieho jedinca z populécie)
7: P = Join(P, Breed (P))
Vyslachtime generaciu potomkov a v kombinécii s rodi¢ovskou
generaciou vytvorime novu populaciu P.

8: Vratime rie$enie Best.
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Evolu¢né algoritmy sa odlisuju v tom akym spdsobom implementuju operacie Breed a
Join. Operacia Breed sa vac¢sinou sklada z dvoch ¢asti: vyber rodi¢ov z pdvodnej populacie,

a ich modifikacia (mutacie alebo vzajomné krizenie) na vytvorenie potomkov. Operacia Join
bud’ Gplne nahradi rodicov potomkami alebo vytvori novu populaciu kombinaciou potomkov
a dobre ohodnotenych rodi¢ov. Teda paralela z bioldgie pre operaciu Breed je pohlavny vyber
(uréuje ktori jedinci mézu mat’ potomstvo) a pre operaciu Join je to prirodny vyber (uruje
ktori jedinci prezij).

Inicialna populécia sa pri kazdom evolu¢nom algoritme generuje v podstate rovnako,
vyberame ur€ity pocet nahodnych jedincov zo stavového priestoru. Ak vSak mame nejaku
informaciu o fitness landscap-e, a vieme kde sa zrejme budi nachadzat’ dobré oblasti,
mozeme prvych jedincov vyberat’ z blizkosti tohto regiénu. R6znorodost’ prvotnych rieSeni
moze prist’ vhod a preto je dolezité, aby sme zarucili, Ze medzi rieSeniami sa nebudil

vyskytovat’ duplikaty.

3.6.1 Evoluéné stratégie
K najjednoduch$im evolu¢nym stratégiam patri algoritmus (x, A) . Zaciname

s populaciou A nahodne vygenerovanych jedincov. Uré¢ime ich fitness (objektivnou funkciou).
Vyberieme u najlepsie ohodnotenych jedincov a zvySok populacie odstranime. Kazdému z u-
ich jedincov vygenerujeme A/ 1 potomkov. Operacia Join nasledne vytvori d’al$iu populaciu

nahradenim rodi¢ov potomkami. Cely proces sa potom opakuje s novou populaciou, az kym
nebudu splnené kritéria zastavenia. x4 v nazve je teda ¢islo urcujtice pocet jedincov ktori sa

doziju toho aby sa stali rodi¢mi a 4 je pocet ich potomkov. Konkrétne algoritmy (x, A) sa
teda nazyvaji podl'a ¢isiel ua A (ak 4 =5 a 4 =20 jedna sa o Evoluénu stratégiu (20, 5).

Algoritmus vyzera takto:

. p pocCet vyberanych rodicov.

A pocet potomkov generovanych rodi¢mi.

1
2
3: P = mnozina zahfnajtca celi populaciu.
4: ] krat opakujeme:

5

P = P U {novy néhodny jedinec }
Vytvorenie inicidlnej populacie.

6: Best=(
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7:
8:
9:

10:

11:
12:

13:
14:
15:

16:

Opakujeme kym Best nie je optimalne rieSenie alebo ndm vyprsal Cas:
AssessFitness(P)

Pre kazdého jedinca se P:
Ak Best = alebo f(s) < f(Best), potom Best =s.

Q bude mnozina u-ich najlepsie ohodnotenych jedincov.
P je vyprazdnené, lebo operacia Join nahradi povodnua populaciu potomkami.
P=9g
Pre kazdého jedinca q€Q:
A1 p-krat opakujeme:
P = P u{Mutate(q)}
Mutovanim vytvarame potomstvo a postupne ho vkladame do P.

Vratime rieSenie Best.

Pri evoluénych stratégidch sa nepouZziva operacia kriZenia, operacia Mutate (muta¢na

funkcia) je vSak uz aj tu zastipena a jej uloha je miernou Upravou rieSenia vytvorit’ nové

rieSenie — suseda pdvodného riesenia.

(u, A) algoritmus nam déva vol'nt ruku pri urceni tychto troch parametrov, pomocou

ktorych sme schopny regulovat’ pomer intenzifikacie a diverzifikacie:

Velkost’ 4 — urCuje sa nim vlastne vel’kost celej populacie v jednom momente; ak ju

nastavime na ¢im vacSiu prehl'adavanie bude ¢oraz viac pripominat’ ndhodné

prehl'adavanie (diverzifikacia).

Velkost’ u — od poctu vybranych rodicov zavisi selektivnost algoritmu; vysSie

hodnoty sposobia, Ze proces bude menej ,,prisny*, umozni horSim rieSeniam mat’

potomstvo, naopak pri nizkych hodnotach preziju len ti najlepsi a prehl'adavanie bude

bliZsie k principu intenzifikécie.

Implementicia mutacnej funkcie — ak nam Mutate generuje prili§ vzdialenych

susedov povodného riesenia, vysledna populacia bude zlozena z prili§ nahodnych rieSeni

a to, ze aki boli rodi¢ia nebude zohravat’ takmer Ziadnu rolu.

Ina evolu¢na stratégia je algoritmus (u+ A) . Oproti algoritmu (g, A) , Join vytvori nova

populaciu kombinaciou rodicov a potomkov. Teda v d’alSej generacii spolu stuperia nové

rieSenia so starymi dobrymi rieSeniami, a vel'kost’ d’alSich generaciije u+ A .

Popis algoritmu:
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1: upocet vyberanych rodicov.
2: /4 pocet potomkov generovanych rodi¢mi.
3 P=Y
4. ] krat opakujeme:
5: P = P U {novy néhodny jedinec }
6: Best=¢
7. Opakujeme kym Best nie je optimalne rieSenie alebo nam vyprsal Cas:
8: AssessFitness(P)
9: Pre kazdého jedinca se P:
10: Ak Best = alebo f(s) < f(Best), potom Best =s.
11: Q bude mnozina u-ich najlepSie ohodnotenych jedincov.
12: P=Q
Tu sa nachddza jediny rozdiel oproti algoritmu (g, ) . V P ostant rieSenia z Q
ktoré v d’alSej generacii budi konkurovat’ svojim potomkom.
13: Pre kazdého jedinca q e Q:
14: A1 p-krat opakujeme:
15: P = P U {Mutate(q)}

16: Vratime rie$enie Best.

KedZe dobre ohodnoteny rodicia ostavaju v populacii, (x+ 1) je viac zamerany na
intenzifikaciu nez algoritmus (g, A1) . To vSak zo sebou prinasSa urcité rizikd. Vel'mi zdatny
jedinec mdze opakovane vit'azit' nad ostatnymi ¢lenmi populécie, az kym cela populacia

nebude zloZena iba z jeho potomkov, a teda algoritmus uviazne v lokdlnom optime.

3.6.2 Evolu¢né programovanie

Evolu¢né programovanie je kategoria evolu¢nych algoritmov sustrediacich sa na
operaciu mutacie. TieZ nepouzivaju operaciu krizenia. Selekcia rodi¢ov a obmedzenie
vel'kosti populacie sa podoba na algoritmus (u+ ), ¢ize ako (u+ A) len A = . Rodi¢mi sa
teda stane polovica populacie a zvySok neprezije.

Kvoli prilisnej podobnosti s evoluénymi stratégiami, evolu¢né programovanie sa

nevyuziva tak Casto ako ostatné typy evolu¢nych algoritmov.
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3.6.3 Genetické algoritmy

Genetické algoritmy st vel'mi popularnou triedou evolu¢nych algoritmov. Podobaju sa na
evolucné stratégie (u, A). Rozdiel medzi nimi spoc¢iva v tom Ze kym algoritmus (x, 1) naraz
urci vSetkych rodicov a nasledne vygeneruje ich potomstvo, genetické algoritmy Si postupne
vyberu zopar rodi¢ov, vygeneruju im zopdr deti, vybert si d’alSich rodiCov, a tak d’alej, az
kym sa nevygenerovalo dostato¢ne vel'ké potomstvo. Tiez sa tu vyuZziva operacia krizenia.

Algoritmus vyzera takto:

1: nvelkost populacie. V algoritme (u, 1) je to /.

2: P = mnozina zahfiajtica celu populaciu.

3. n-krat opakujeme:

4: P = P U {novy néhodny jedinec }

5. Best=¢

6: Opakujeme kym Best nie je optimalne rieSenie alebo ndm vyprsal Cas:

7: AssessFitness(P)

8: Pre kazdého jedinca s e P:

9: Ak Best = alebo f(s) < f(Best), potom Best =s.
10: Q=0

11: n/2 krat opakujeme:

12: Rodi¢ r, = Select (P)

13: Rodi¢ r, = Select (P)

14: Potomkovia p,, p, = Crossover(r,,r,)

15: Q = Qu {Mutate(p,), Mutate(p,)}

16: P=0Q

17: Vratime rieSenie Best.

Objavili nam tu dve nové funkcie: Select (vybera ktory rodi¢ia budi mat’ spolu
potomstvo) a Crossover (vytvara potomkov tym, ze prekombinuje geneticku informaciu
oboch rodicov).

Crossover vykonava teda spominanti operaciu krizenia, a je to funkcia charakteristicka
pre genetické algoritmy. Jej nazov je odvodeny z biologického procesu prekrizenia

chromozomov, pri ktorom si chromozémy medzi sebou vymienaji geneticky material.
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Hlavnou ¢rtou funkcie crossover je dedi¢nost’. Nové rieSenie musi od svojich rodi¢ov zdedit’
nejaky geneticky material, musi sa v ur¢itom zmysle podobat’ na svojich rodicov. Ta
vlastnost’ rodic¢a, ktord sposobila, Ze bol povazovany za dobré rieSenie, by mala byt
zachovana aj v potomkovi.

Implementécia crossover funkcie zavisi od spdsobu akym st rieSenia reprezentované.
Predpokladajme, Ze v nasej populdcii st jedinci reprezentovany jednorozmernym polom,
vektorom diZky n. Potom existuju tri klasické spdsoby implementacie funkcie kriZenia:
krizenie v jednom bode, dvojbodové krizenie alebo uniformné krizenie. Pri krizeni v jednom
bode si ur¢ime ¢islo ¢ (1< ¢ < n) ktoré nam jeden vektor rozdeli na dve ¢asti - prvych ¢
zloziek vektora a zvysSok. Krizenie prebieha tak, Ze medzi dvoma vektormi vymenime prvych

c —1 zloziek. Algoritmus:

1. v= <V1 ,V, ,...Vn> je prvy vektor na ktory sa chystdme krizit.

2: W=(W,W,,..W,) je druhy vektor.

3: Uréime si nase ¢islo ¢ za nahodné prirodzené Cislo také, ze 1<c<n.
4: Ak c =1, potom pre kazdé i od 1 do ¢ —1 vymenime hodnoty v, a w, .

5. Vratime vektory V. a wW.

Ak sa ¢ =1 neddjde k ziadnemu krizeniu. Tento pripad nastane s pravdepodobnost'ou 1 .
n

Samozrejme nie je zlozité, zmenit’ jeho pravdepodobnost’ ak ¢ budeme vyberat’
z intervalu od 2 do n. Problém kriZenia s jednym bodom, je ten Ze je vel'mi pravdepodobné, ze
v, a v, budu oddelené od seba. Ak vysoka vhodnost’ rieSenia bola podmienena tym, Ze tieto
dve zloZky sa nachadzaju vo vektore stiasne, nase kriZzenie bude neustale rozbijat’ dobré pary
jedincov. Pravdepodobnost’, ze napriklad v, a v, nebudu vedl’a seba je ovel'a mensia, C musi
K tomu byt rovné presne 2.

Dvojbodové krizenie si nevybera jedno Cislo ale dve, ¢ a d, ¢im rozdel'uje vektor na tri
Casti a krizenie vymeni strednt ¢ast’ medzi dvoma vektormi.

Popis algoritmu:

10 V=(v;,V,,..V,) je prvy vektor.

2: W=(W,W,,.W,) jedruhy vektor.
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N3ahodne si uréime ¢islo ¢ za také, ze 1<c<n.
Nahodne si uréime aj ¢islo d tiez také, ze 1<d <n.
Ak ¢ >d, vymenime hodnoty ¢ a d navzajom.

Ak ¢ = d, potom pre kazdé i od d do ¢ —1 vymenime hodnoty v, a w,.

N o g A~ w

Vratime vektory V. a W.

Ako vyriesilo dvojbodové krizenie neférové zaobchadzanie s v, a v, pri
jednobodovom krizeni? Vektor si mézeme prestavit’ ako prstenec (teda prva a posledna
zlozka su vedl'a seba). Dvojbodové krizenie vymeni jeden tisek z tohto prstenca. v, a v, budu
rozdelené len ak ¢ alebo d rozdeli prstenec presne medzi nimi. Stale sa tu vSak vyskytuje
problém, a to pre zlozky v, a v,,,, ktoré maju tiez zvySent pravdepodobnost’ oddelenia.
Férovy sposob rozdel'ovania vektorov ndm zarucuje uniformné krizenie. Pri iom jednoducho
prejdeme celym vektorom a pre kazdu jednotliva zlozku zhodnotime, ¢i ju zamenime alebo
nie.

Algoritmus vyzera takto:

1: pje pravdepodobnost’ zdmeny jednej zlozky.
2. V= <V1,V2 ,...Vn> je prvy vektor.
3 W= <W1,W2 ,...Wn> je druhy vektor.

4: Pre kazdé i od 1 do n s pravdepodobnostiou p vymenime hodnoty v, a w;.

5. Vratime vektory V.a W.

Je viacero sposobov ako implementovat’ funkciu Select ktora vybera dvojicu rodic¢ov
vhodnych na parenie. Nemusime sa obmedzovat’ len na tych najlepsSich jedincov ale ¢as od
Casu si mdzeme zvolit’ aj horsSich na posilnenie principu diverzifikacie. Jedno rieSenie sa moze
stat’ aj viacnasobnym rodi¢om a ani celkovy pocet jeho deti nie je vopred zadefinovany.
Hlavny princip ktorym sa selekcia riadi hovori, Ze ¢im je jedinec lepSie ohodnoteny, tym ma
vacsiu Sancu splodit’ potomstvo. Kvalitu jedincov mézeme zhodnocovat’ dvoma sposobmi:
podrla absolutnej hodnoty ich fitness alebo podrla ich relativne;j fitness v porovnani
S ostatnymi jedincami v populacii (napriklad na ako mieste sa nachadzaju v zozname vsetkych

rieSeni populacie usporiadanom podl’a ohodnotenia).
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Existujt Styri stratégie na vyber rodicov: ruletovy vyber, stochastické univerzalne
vzorkovanie, turnajovy vyber a vyber zaloZeny na poradi.
NajcastejSie pouzivana stratégia je ruletovy vyber. Kazdému jedincovi priradi

pravdepodobnost’, ktora bude v pomere k jeho relativnej fitness. Nech f; je fitness i-teho

jedinca z populacie P. Jeho pravdepodobnost’ vyberu ( p; ) je urcend tymto vztahom
p, = f. / (Zr;:l f, ) S ruletou tato stratégia selekcie stvisi tak, Ze si mdzeme predstavit’ koleso

Stastia po ktorého obvode st jedinci z populécie a kazdy z nich mé prideleny taky vyrez

Z kolesa, ktory zodpoveda jeho fitness. Rodi¢ sa vybera rozto¢enim kolesa. Lepsi jedinci maju
viac priestoru a tym je vacsia Sanca, ze buda vybrani. K nevyhodam tejto stratégie patri to, Ze
celd populdcia sa po istom ¢ase mdze skladat’ vyhradne z potomkov vel'mi dobrych jedincov
zo za&iatku prehladavania — konverguje k lokalnemu optimu a ostane v fiom uviaznuté. Dalsi
problém sa mdze vyskytnut’ v pripade ak sa fitness-y jednotlivych rieSeni v populécii neliSia
prili§ od seba a tym padom nevznikne dostato¢ny tlak k vyberu najlepSich jedincov.

Dalsia stratégia vyberu je stochastické univerzdlne vzorkovanie. Je to obmena
ruletového vyberu pri ktorom sa vybera viacero jedincov naraz. Vizudlne si to tak mézeme
predstavit’, ze okolo kolesa je eSte vonkajsi kruh, po obvode ktorého sa nachadza n
ukazovadiel ktoré vyberaju rieSenia (pri¢om n je pocet rodi¢ov ktorych vyberame).
Ukazovadla su po obvode rovnomerne rozmiestnené, vzdialenost’ dvoch susednych
ukazovadiel je vzdy rovnaka.

Ruletovy vyber a stochastické univerzalne vzorkovanie nie stt vhodné pre pripady,

Vv ktorych zhodnocujeme kvalitu rieSeni podl'a ich relativnej fitness. V takych pripadoch ta
samotna hodnota fitness hovori o rieseni iba tol’ko, Ze je lepSie neZ rieSenia s horSou fitness.
Pre tieto pripady je vhodnejSia stratégia turnajového vyberu. Jeho algoritmus je vel'mi

jednoduchy:

P je populécia.
t je vel'kost turnaja, t >1.
Best je nahodny jedinec vybrany z P.
Pre i od 2 do t opakujeme:
Next d’al$i ndhodne vybrany jedinec z P.

Ak Next je lepsie ohodnotené riesenie nez Best, Next sa stava novym Best.

Vratime rieSenie Best.
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Teda vratime najlepsie rieSenie z nejakej skupinky ndhodne vybranych jedincov. Pri
genetickych algoritmoch sa tato stratégia stala najpouzivanejSou. Vhodnym zvolenim
parametra vel'kosti turnaja t, mézeme urcovat’ vyberavost’ algoritmu. Pri velkych hodnotach
uprednostiiuje ¢o najlepsie riesenia, pri t =1 ide 0 nadhodné prehl'adavanie.

Vyber podla poradia je d’al$i znamy sposob vyberu rodi¢ov. Neopiera sa o hodnotu
fitness ale o poradie jedinca v zozname vsetkych jedincov populacie usporiadanom podl'a
fitness. Pravdepodobnost’ vyberu jedného konkrétneho jedinca i je vypocitana nasledovnym

2-5S

vzorcom: P(i) = + 2. r()(s—1) , kde s je selektivny tlak (1,0 < s <2,0), u je vel'kost’
H u(p=1)

populécie a r(i) je poradie prislachajuce jedincovi i. Cim viési je selektivny tlak, tym sa

kladie vac¢si doraz na uprednostiiovanie lepsich jedincov.

3.6.4 Genetické programovanie

Genetické programovanie je pomerne mlada metaheuristika vyuzivajuca evoluény
pristup k rieSeniu problémov. Od ostatnych evolu¢nych algoritmov sa lisi tym, ze vyvijajice
sa rieSenia ktoré prehl'ad4va st programy. Aby optimalizdcia bola mozZzn4, predpoklada sa, ze
pre dany problém existuji suboptimalne programy, a nie jednoducho programy ktoré problém
vyriesia a programy ktoré ho nevyriesia. Cize genetické programovanie sa zaujima
0 problémy, ktorych stavoveé priestory obsahuju velké mnozstvo (zvdcsa malych) programov
pri ktorych nie je jasné, ktory vyriesi danu tlohu lepsie. Ked'Ze programy maji premenlivil
dizku, musia byt reprezentované $truktirami ktoré maju tiez premenliva dizku — zviésa si to
stromy. Zaujimavy je sposob akym sa urcuje fitness rieSeni — jednoducho spustime vysledny

program a zhodnotime jeho Uispesnost’.
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3.7 Inteligencia roja

Nazvom swarm intelligence (,,inteligencia roja*) nazyvame triedu metaheuristik,
inSpirovanych kolektivnym spravanim takych spolo¢enskych druhov organizmov akymi su:
mravce, veely, termity, ryby a vtéky. Ich hlavnou charakteristikou je vyskyt ,,roja*
jednoduchych agentov, ktory prechadzaji stavovym priestorom a nepriamo vzajomne
komunikuju. Medzi najznamejsie algoritmy z tejto kategorie patria optimalizacia koloniou
mravcov (ant colony optimization) a optimalizdcia rojom castic (particle swarm

optimalization).

3.7.1 Optimalizicia koléoniou mravcov

Zakladnou myslienkou optimalizacie koléniou mravcov je napodobnit’ kooperativne
spravanie mravcov a vyuzit’ ho na rieSenie optimaliza¢nych problémov. Vyuziva populaciu
agentov, pricom spravanie jedného konkrétneho agenta je inSpirované spravanim jedného
mravca z kolonie. Hlavny dévod preco sa inSpirovat’ mravcami pri rieSeni problémov je
schopnost’ realnych mravcov najst’ najkratSiu trasu K potrave. Mravce navzajom komunikuju
vel'mi jednoduchym spdsobom — zanechdvanim pachovej stopy. Pocas svojich vyprav
vylu€uji chemické latky (feromény), ktorym je zaznamenana ich trasa. Ostatné mravce st
schopné zacitit’ tieto feromdny a pomo6zu im pri rozhodovani o d’alSom postupe trasy.
Ddlezita je intenzita pachovej stopy — ktord zodpoveda poctu mravcov ktori tadial’ presli. Viac
mravcov znamena vacsiu pravdepodobnost’, ze trasa vedie Kk potrave. Tiez je dolezity fakt, Ze
intenzita feromdénu casom slabne, vyprcha.

Této metaheuristika je tiez zaloZena na populécii, podobne ako evolu¢né algoritmy.
Pri optimalizacii koléniou mravcov vSak rozozndvame dva typy populécii. Prvy typ je
mnozina komponentov z ktorych sa skladaju rieSenia (napriklad pri probléme obchodného
cestujuceho by komponenty boli hrany medzi mestami). MnoZina komponentov sa pocas
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prehladavania nemeni ale po ¢ase upravujeme ,,vhodnost* (nazyvame ju feromonom)
jednotlivych komponentov. Druht populaciu tvoria mravcie trasy. Tak sa nazyvaju nase
kandidatne rieSenia. Mravec z kolonie je stochasticka konstruktivna procedura, ktora postupne
sklada jednotlivé riesenia (trasy) pridavanim komponentov[5]. Algoritmus vyzera takto:

1. C ={C,, ..., Cy,} je mnozina komponentov.

2: size je pocet ciest, ktoré budu sicasne vytvorené.

3. p ={(py, ..., py) je vektor, ktory uréuje feromodn pre jednotlivé komponenty.

4

Best =0
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5: Opakujeme kym Best nie je optimalnym rieSenim alebo ndm vyprsal Cas:
6: P bude mnozina ciest, ktoré mravce iterativne zlozia z komponentov na

zaklade ich feromonov. Ich pocet je urCeny size.

7 Pre kazdé P; € P:

8: V pripade potreby moézeme P; vylepsit pomocou hill climbing-u.
9: Ak Best = @ alebo f(P;) < f(Best), potom P; je nové Best

10: Aktualizujeme feromony komponentov na zaklade ohodnotenia ciest

objektivnou funkciou.

11: Vréatime rieSenie Best.

Dve hlavné cCasti algoritmu su: vytvaranie mravcich ciest a aktualizacia feromoénov
komponentov.
Pri iterativnom vytvarani mravcich ciest mravce bert do tvahy:
- Feroménové trasy — vd’aka feromonom sme schopny zapamétat’ si vlastnosti dobrych
rieSeni a skladat’ pomocou nich nové dobré rieSenia. Feromonové trasy sa dynamicky
menia pocas prehl'addvania a tym odzrkadl'uju novonadobudnuté poznatky.
- Heuristickd informaciu Specificka pre dany problém — tieZ pomaha mravcom pri
rozhodovani.
Vygenerované rieSenia su pouzité pri aktualizacii feromonovej stopy komponentov.

Aktualizécia sa sklad4 z dvoch faz: s fazy vyparovania a fazy posilnenia.

Vo faze vyparovania, hodnota feromonu automaticky klesa. Vyparovanie sluzi k tomu,
aby sa podporila diverzifikacia prehl'adavania a aby sme neuviazli v lokalnom optime.

Féza posilnenia zvySuje feromon komponentov. To znamena, Ze po tej trase bud’
prechéadzalo vel'ké mnoZstvo mravcov, alebo aspoii jeden, ¢im sa zvySuje pravdepodobnost’,
Ze sa jedna o vel'mi dobré rieSenie, ktoré budii mravce uprednostiiovat’ aj pri d’alSich

iteraciach.

3.7.2 Optimalizaicia rojom ¢astic

Téato metaheuristika je inSpirovand hromadnym spravanim zvierat, ktoré sa pohybuji
Vv rojoch alebo kfdl'och. V optimalizécii rojom Castic, sa nas roj skladad z n ¢astic ktoré
poletuju v niekol’ko dimenzionalnom stavovom priestore. Kazda Castica je potencialne
rieSenie a je reprezentovana vektorom. Kazda €astica ma tiezZ urentl svoju polohu, smer
a rychlost’. Uspesnost’ niektorych &astic ovplyviiuje spravanie ostatnych. Castice su schopné

zmenit’ si svoju polohu na zaklade najlepSej pozicie ktorti navstivili, a na zaklade najlepSe;j
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pozicie navitivenej celym rojom. Castice neumierajii — nie je tam selekcia; iba sa riadeno
mutéciou pohybuju v stavovom priestore.

Pozicia Castice, uréena vektorom X = (x, X5, ... ) reprezentuje samotné rieSenie,
podobne ako geneticka informécia v pripade evolu¢nych algoritmov. Rychlost’ a smer Castice
je tieZ urend vektorom, ¥ = (vy, V5, ... ). Inymi slovami ak (=1 je pozicia Gastice v dase t —
1 ax® je pozicia Castice v &ase t, rychlost’ a smer &astice v ase t je uréeny vztahom v =
3® _ p-1)

Na zaciatku prehl'adavania kazda Castica zac¢ina na ndhodnej pozici s nahodnou rychlost'ou
a smerom pohybu.

Tiez si musime pamiitat’: najlepSiu poziciu X* ktora ¢astica X zatial’ navstivila,
najlepsiu poziciu X" ktort navstivili informdtori astice ¥, najlepsiu poziciu ¥' navitivenu
kymkol'vek.

Algoritmus opakuje tieto tri kroky:

1. Zisti fitness kazdého rieSenia a ak je to potrebné, aktualizuje doteraz najlepSie najdené
rieSenia.

2. Rozhodne o tom ako aplikovat’ funkciu Mutate — ako sa zmeni vektor ¥ jednotlivych
Castic. Berie pri tom do uvahy vektor smerujici na poziciu X*, vektor smerujuci na
poziciu X* a vektor smerujuci na poziciu ¥'. Tiez pridd mierny nadhodny $um.

3. Aplikuje funkciu Mutate na jednotlivé ¢astice, posunie ich podla vektoru v.

Presnejsi popis algoritmu:

1: nje velkost roja.

2: o —urcuje kol’ko zo sti€asného vektora rychlosti a smeru sa ma zachovat.

3: B — urtuje nakol’ko ma byt novy vektor ovplyvneny najlepSou najdenou poziciou x*
Castice.

4: y—urtuje nakol’ko ma byt novy vektor ovplyvneny najlepSou najdenou poziciou x*
informatorov Castice.

5. 0 — urcuje nakol’ko ma byt novy vektor ovplyvneny globalnym najlepSie ndjdenym
rieSenim X'.

6: &— velkost skoku Castice.

7: P = @ je mnozina vSetkych Castic.

8: size-krat opakujeme: P = P U {nové ¢astica s ndhodnou poziciou
X a ndhodnym potiato¢nym vektorom ¥}

9: Best=0
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10: Opakujeme, kym Best nie je optimalnym rieSenim alebo ndm vyprsal Cas:

11:
12:
13:
14:

15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:

AssessFitness(X)
Pre kazda Casticu X € P opakujeme:
Ak Best = @ alebo f(X) < f(Best) potom Best = X

Pre kazdu Gasticu X € P opakujeme: (rozhodnutie o tom, ako prebehne mutacia

Castic)
X* = najlepS$ia pozicia, ktoru Castica X navstivila
Xt = najlepS$ia pozicia, nav$tivena informatormi ¢astice X

X' = najlepsia pozicia, ktord navstivila 'ubovol'na ¢astica
Pre kazdt dimenziu i opakujeme:
b = nahodné ¢islo z intervalu 0,0 az 8
¢ = nahodné ¢islo z intervalu 0,0 az y
d = nahodné ¢&islo z intervalu 0,0 az 6
v; = av; + b(x; —x;) + c(xi — x;) + d(x} — x;
Pre kazdu Gasticu X € P opakujeme: (samotna mutécia)

X=X+ev

—

25: Vratime rieSenie Best.

Tato implementacia sa zaklada na piatich parametroch:

a — kol’ko sa zachova z originalneho vektora v

S —nakol’ko ovplyvni novy vektor najlepSie najdena pozicia Castice. Ak tato hodnotu
nastavime na vysok, roj bude mat’ tendenciu rozdelit’ sa na mnoZtvo malych
skupiniek hill climber-ov.

y — nakol’ko je novy vektor ovplyvneny najlepSou poziciou najdenou informétormi.
Zalezi pritom aj na pocte informatorov, ¢im viac informatorov, o to viac sa ich
najlepsie najdené riesenie bude podobat’ na globélne najlepsie riesenie. Cim je
informatorov menej, ich najlepsia pozicia bude podobnej kvality ako najlepsia
najdend pozicia jedného rieSenia.

0 —nakol’ko je do nového vektora zakomponované globalne najlepsie rieSenie. Ked’ je
tato hodnota vel’ka, cely roj sa sprava ako jeden velky hill climber a pohybuje sa
smerom K najlepsie preskumanej oblasti v stavovom priestore. Ked’ze algoritmus sa
potom prili§ podriad’uje principu intenzifikécie, v modernych implementaciach tato

hodnota ¢asto byva nastavena na 0.
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¢ —urcuje akou rychlostou sa ¢astica pohybuje. Ked’ je to vel'ka hodnota, Castice letia
velkou rychlostou smerom k dobrym poziciam, lenze moze sa stat’, Ze cez ne preletia.
Na zjemiovanie kvality rie§enia potrebujeme nastavit’ mensie hodnoty. Casto sa

pouziva ¢islo 1.
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Zaver

Heuristiky s vel'mi uzito¢né nastroje na rieSenie optimalizacnych problémov. Ich
uzito¢nost’ a aplikovatel'nost’ je vSak obmedzena. Pocet skontrolovanych rieSeni ani zd’aleka
nedosahuje taka uroven ako v pripade metaheuristik. Ako sme mohli byt svedkami, za
poslednych par desatroci bolo objavenych mnozstvo domyselnych metaheuristik. Ich
stavebnymi kamenmi su jednoduchsie heuristiky, ktoré st ale pospajané takym sposobom, ze
samotny algoritmus sa stava vSeobecne uplatnitelnym. Reédlny svet je plny zlozitych
optimaliza¢nych problémov na ktoré exaktné algoritmy nestacia. Metaheuristiky si s nimi
hravo poradia. No ¢im je I'udstvo viac schopné riesit’ zlozitejSie a zlozitejSie problémy, tym
viac sa prefiho hranica medzi tym, ¢o je mozné a nemozné posuva dalej.

Mnoho metaheuristik je inSpirovanych prirodou. Tento fakt je fascinujuci, ale niet sa
¢omu divit, ked’Ze evolicia je sama o Sebe optimalizaénym procesom a mala k dispozicii
miliény rokov pre zdokonal'ovanie svojich jedincov.

V kazdom pripade, dopyt po metaheuristikach bude v najblizsej buducnosti nad’alej
stipat’. Pri vybere vhodnej reprezentacie problému a spravnom nastaveni parametrov st
schopné objavit’ prijatel'né rieSenia pre takmer akykol'vek problém. Za tito vlastnost’ vd’acia
¢iasto¢ne tomu, Ze malo o danom probléme predpokladaji a tiez vd’aka tomu, ze na rozdiel od
heuristik maju v sebe zabudované mechanizmy, ktoré, v pripade ak zabludia do okolia
lokalnych optim, im umoznia dostat’ sa z nich von a vydat’ sa druhym, potencialne
nadejnej$im smerom. Stale st vSak odkézané na zasah cloveka, a sme stale vel'mi d’aleko od
Cias, V ktorych by sme algoritmy mohli povazovat’ za univerzalnych riesitel'ov problémov,
podobnych ¢loveku. Metaheuristiky vSak predstavuju drobny kroc¢ik smerom k takejto

buducnosti.
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