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PREDSTAVENI AUTORA

Radomil Matousek se narodil v roce 1972 v Brné. Vysokoskolské
vzdélani (Ing.) ziskal v roce 1996 v oboru Aplikovana informatika
na Fakulté strojni Vysokého uceni technického v Brné. V roce 2004
pod vedenim skolitele prof. Ing. Pavla OSmery, CSc. dokonc¢il studium
doktorského studijniho programu (Ph.D.) v oboru Technické
kybernetika.

V soucasnosti je vedoucim odboru Aplikované informatiky
na Ustavu automatizace a informatiky, Fakulty strojniho inzenyrstvi,
VUT v Brné.

Soucasna védecko-vyzkumna ¢innost autora se zamétfuje na vyvoj
a aplikace vybranych metod pocitacové inteligence v kontextu globalni optimalizace. Studovan je
rovnéz navrh inteligentnich kybernetickych systémt (roboty, planovani cest aj.).

Praktické zkuSenosti, ziskané mimo VUT v Brné, autor nabyl: v letech 1990 — 1994 jako
asistent vypocetni techniky a programator databazovych aplikaci v Zetor Brno, SOU, v letech
2003 — 2005 jako odborny VV pracovnik AV CR, Ustav piistrojové techniky, odbor NMR, tym
inverznich a optimalizacnich metodologii a v letech 2003 — 2005 jako specialista softwarového
vyvoje na VUJE Ceska republika, Dukovany.

V roce 2004 absolvoval staz na Kyoto University, Department of Energy Conversion
Science (prof. E. Matsumoto, Japonsko) a v roce 2009 staz na University of Vaasa, Department of
Computer Science (prof. J. Lampinen, Finsko). V pribéhu doktorského studia se autor aktivné
ucastnil svétovych konferenci a sympozii, piicemz Ctytikrat obdrzel prestizni cenu Best Paper
Award (2000, 2007, 2009, 2011) a jednou cenu Best Presentation Award (2004). K ocenéni
védeckou komunitou patii rovn&z tii zvané piednasky v Némecku, Japonsku a Ceské republice.

V ramci pedagogické Cinnosti v letech 1997 — 2012 autor vedl cviceni v nésledujicich
pfedmétech: Neuronové sité a fuzzy mnoziny, Teorie informace a kodovani, Simulace systémi,
Vyssi formy tizeni, Informatika, Pocitacovy hardware. Pod autorovym vedenim (zdznam od roku
2006/2007) bylo tspésne obhajeno celkem 21 magisterskych diplomovych praci, jedna zahrani¢ni
diplomova prace na University of L'Aquila (Itdlie) a 15 bakalafskych zavéreénych praci.
V soucasnosti je autor podminén¢ Skolitelem CEtyi doktorskych praci a Skolitelem specialistou,
pricemz dva studenti jiz maji GspéSné¢ vykonanou statni zkousku. K podplirnym aktivitim pro
studenty lze zatadit realizaci a koordinaci tfi programt Erasmus (UK, Finsko, Rakousko). Autor
vytvoftil dvoje skripta a podilel se na tvorbé vysokoskolské ucebnice "Automatické fizeni".

K védecko spolecenskym aktivitdm lze zaradit ¢lenstvi v mnoha programovych vyborech
svétovych konferenci v oboru pocitatové inteligence i praci recenzenta pro periodikum SCI,
Springer v roce 2010. Od roku 1995 se autor aktivné Gcastni jako organizator, recenzent a editor
mezinarodni konference MENDEL, v roce 2008 se autor stava reditelem konference, od téhoz
roku je konference indexovand v ISI Thomson WoS a od roku 2012 ve Scopus.

Autor vytvoril, nebo spoluvytvofil témét sto publikaci, z nichz 33 je indexovano v ISI WoS
nebo Scopus. Rovnéz se jako €len tymu, spolufesitel nebo feSitel Gi€astnil 13 uspésné ukoncenych
a obhgjenych projektl, z nichz posledni VVZ "Inteligentni systémy v automatizaci" vedeny prof.
Pavlem Jurou, povaZuje za nejvyznamnéjsi. V souasnosti je autor fesitelem projekti TACR, IGA
VUT v Brné€ a ma podany dva mezindrodni projekty. S mezinarodnim tymem pfipravuje knihu pro
nakladatelstvi Springer o HPC (www.HPCbook.info). Autor spolupracuje s mnoha zahrani¢nimi
autoritami, napt.: prof. Lampinen — Finsko, Dr. Langdon — UK, Dr. Xin She — UK, prof. Mendel —
USA, prof. Klin — Izrael, Dr. O'Neill — Irsko, Dr. Ryan — Irsko, prof. Zaharie — Rumunsko.



1 UVOD, MOTIVACE A OBSAH HABILITACNI PRACE

Pti feSeni technickych tloh se setkavame s optimaliza¢nimi problémy, které jsou pomoci tzv.
standardnich metod feSitelné obtizn¢, Castecné, ptipadné uspokojivé feSeni neni zndmo vibec.
Takovéto zaveéry mohou vyplyvat bud’ z povahy feSené ulohy, nebo z absence vhodné teorie ¢i
pfimo z absence efektivnich optimaliza¢nich algoritmii.

Presto, ze se vyvoj v oblasti metod matematické optimalizace nezastavil, 1ze konstatovat, ze
dnes znadmé postupy dosly do bodu, kdy limity t€chto optimaliza¢nich metod, stojicich majoritné
na pevnych matematickych zakladech, jsou posouvany spiSe pomoci paralelnich implementaci,
nez vlastni tvorbou novych ¢i zdokonalovanim stavajicich algoritmli. Toto konstatovani neni
degradace dané matematické discipliny, ale naopak vyzdvizeni faktu, Ze za dobu jeji existence se
toho v oblasti matematické optimalizace jiz udélalo opravdu mnoho.

Naproti tomu metody zalozené na umélé inteligenci (Al, Artificial Intelligence), pocitatové
inteligenci (CI, Computational Intelligence), soft computingu (SC) jsou relativné nové a stale se
v mnoha ohledech dynamicky vyvijeji. Tato skutecnost je ddna mezioborovosti, existenci NP
uplnych uloh a faktem, ze k rozvoji této oblasti védy je vypocetni technika, resp. vykonna
vypocetni technika, nezbytna. Pravé témto metodam a jejich implementacim je v posledni dobé
vénovana stale vétsi pozornost. V oblasti optimalizace mezi tyto metody patii naptiklad: genetické
algoritmy (GA, Genetic Algorithms), diferencidlni evoluce (DE, Differential Evolution),
gramatickd evoluce (GE, Grammatical Evolution) a rizné dalsi heuristiky vice ¢i méné
inspirované pfirodnimi principy. Pfipomenime, ze k dulezitym oblastem umélé inteligence patii
rovnéz umelé neuronové sité (ANN, Artificial Neural Networks), fuzzy metody, inteligentni
agenti, specifické grafové algoritmy aj.

Pochopenim pfirodnich principii, vytvofenim adekvatnich pocitatovych modelii a naslednou
implementaci vznikaji unikatni algoritmické postupy, které jsou schopny konkurovat klasickym
optimalizacnim metodam, ¢i je selektivné piekonavat. Tyto algoritmy do dneSni doby jiz
mnohokrat prokazaly svoji opodstatnénost a poskytly unikatni feSeni probléml dosud
nefesitelnych ¢i neuspokojivé fesitelnych. ReSerse v tomto ohledu by vydala na samostatnou a
rozséhlou publikaci.

V predlozené habilitatni praci jsou prezentovany autorovy puvodni algoritmy a navrzené
postupy, které zafazujeme do oblasti tzv. evolucnich vypocti, ¢i obecnéji umélé inteligence, soft
computingu ¢i pocitacové inteligence. Jde o algoritmy, které né¢jakym zplisobem vyuzivaji princip
evoluce, tedy pisobeni selekce, rekombinace a mutace.

Tyto typy algoritmi, oznacované jako evolu¢ni vypocetni techniky, jsou vyvijeny a efektivné
implementovany od 80. let minulého stoleti. Od svého vzniku dokéazaly svoji opodstatnénost a
spolu s dalSimi tfidami algoritmi z dané oblasti i svoji jedine¢nost. Vysledkem jsou unikatni
feSeni technickych problémil potvrzend i tfadou svétovych patentli a pramyslovych aplikaci. Je
vhodné si uvédomit, Ze princip této tiidy algoritmi je v podstaté navrzeny a odzkouSeny samotnou
ptirodou. Za dobu své existence vSechny biologické entity podléhaly velmi tvrdému tlaku ze
strany ptirody a jen jejich vlastnosti, schopnost optimalizovat svoji funkcionalitu vic¢i prostiedi,
umoznily Gspé€Snym piezit. Vysledkem jsou jist¢ v mnoha ohledech optimalni feseni typu ¢lovek,
zralok, vCela apod. Pochopiteln¢ hraje v evoluci svou roli jest€¢ ndhoda, Ci feknéme Stésti. Avsak
otazka, zda vesmir hraje kostky, nepatii k tém nejnovej$im.

V piedlozené habilitacni praci jsou shrnuty mnohé vysledky, které autor nabyl v priibéhu studia
vyse uvedeného paradigmatu evolucnich vypocetnich technik. V Zadném ptipadé nejde o vSechny
teoretické ¢i aplikacni vysledky z autorovy tvorby. Prezentovan je vSak hlavni proud z4jmu autora,
ktery, jak je v praci uvedeno, vedl k navrhu novych algoritmi ¢i vylepseni existujicich, véetné
praktickych aplikaci.



Z prostorovych divoda jsou v téchto tezich struéné prezentovany pouze vybrané vysledky
uvedené v habilitacni praci, které autor povazuje za nejzasadnéjsi. V SirSim pojeti by se jednalo
o nasledujici vycet piivodnich vysledkd, kterych si autor ceni:

X/
£ X4

Algoritmus HC12 a HC12 taboo (vcetné paralelnich implementaci). Algoritmus tiidy HC12
byl postupné rozpracovavan a uspésné aplikovan na mnoho optimalizacnich tloh. Velkou
vyhodou algoritmu HC12 je jeho jednoduchost a velmi dobra paralelizovatelnost.

Algoritmus GAHC, elitni turnajova selekce (ETS). V rdmci snahy o vylepSeni klasického
genetického algoritmu byly autorem testovany rizné pristupy. Jednim z vysledki je spojeni
klasického genetického algoritmu a algoritmu HC12. Timto zpisobem vznikl hybridni
algoritmus GAHC. NavrZzena selekce ETS vylepSuje standardni turnajovou selekci tak, Ze
zachovava jeji vlastnosti a navic zarucuje zachovani nejlepsiho jedince.

Algoritmus GAFIS. Jde o klasicky geneticky algoritmus, jehoZ parametry jsou v prib&hu
generaci adaptovany s vyuzitim fuzzy inferen¢niho systému (FIS).

Kritérium STE. Pti praktickych experimentech na tlohach tzv. symbolické regrese nedavalo
minimaliza¢ni kritérium typu nejmensich ¢tverct uspokojivé vysledky. Bylo tedy navrzeno
dynamické kritérium STE, které 1épe zohlednilo shodu navrzeného modelu s daty a navic
umoznilo dynamickou adaptaci tohoto kritéria.

Metodika optimalni parametrizace resici GA, HCI2, GAHC. Presto, ze geneticky
algoritmus je pomérn¢ robustni k volbé svych parametrti, existuje jejich optimalni nastaveni
vzhledem k feSené uloze, nebo tfidé uloh. Vliv nastaveni lze ovéfit v tzv. generacnich
fezech, ze kterych vyplyvéa vhodna parametrizace algoritmu.

Reseni uilohy nelinedrni aproximace s vazebni podminkou (RBF model). V této prezentaci
jde pouze o stru¢né shrnuti mozného feSené praktické ulohy nelinedrni aproximace dat
s podminkou omezeni funk¢nich hodnot aproximace. V tomto praktickém piikladu byla
uzita klasickd RBF neuronova sit’ genetickym ucicim algoritmem.

Navrh interpretace problemu QAP pomoci kodovani swap2abs. Vysledkem reformulace
problému QAP je origindlni zplisob kodovani feSeni tlohy QAP oznaceny jako swap2abs.
Kodovani swap2abs je vyuzitelné v ptipad€ dalSich metaheuristik i exaktnich metod.

Velmi efektivni reseni uloh tridy QAP esc. S vyuzitim koédovani swap2abs a dobie
optimalizovaného feSice postaveného na algoritmech HC12 a GAHC, bylo dosaZeno velmi
efektivniho feseni uloh tfidy QAP esc. Reseni byla srovnana ve svétovém méfitku.

Multi-optimalni nastaveni PID reguldtoru pomoci metod CI. Jako ptiklad mozného vyuZiti
prezentovanych metod pocitatové inteligence, resp. algoritmu HC12, byla prezentovéana
uloha nastaveni PID regulétoru.

Komplexni ndvrh (ve strukture i parametrech) polynomidlniho regulatoru pomoci CI.
ZavéreCna uloha prezentuje, z hlediska metod pocitacové inteligence, unikatni navrh
obecného linearniho regulatoru. Vysledkem prezentované metody je navrh modelu i
parametrl regulatoru. Ptistup je konkuren¢ni k metodam GP a GE.

Diilezitd je cesta, nebot cil je iluze poutnika.



2 OPTIMALIZACNI METAHEURISTIKY

Relativné dlouho byla problematika optimalizace fesena klasickym matematickym aparatem,
zaloZzenym na infinitezimalnim poc¢tu a varia¢nich metodach aplikovanych ve funkcionalnich
prostorech ¢i s vyuzitim klasickych numerickych metod. Tyto postupy sice umoziovaly a
umoznuji nalezeni globalniho extrému pro problémy jednodussiho charakteru, ale nikoliv pro
Vypocetni narocnost feSeni dané optimaliza¢ni Glohy souvisi s jeji povahou, dimenzi, ale 1 s
konkrétni definici ucelové funkce a omezeni. Vlastni optimalizace je determinovana uzitym
optimalizacnim algoritmem a jeho implementaci.

Nastup vypocetni techniky bezesporu piinesl nové moznosti uplatnéni zavedenych
numerickych optimalizacnich metod. Soudoba vykonna vypocetni technika jednozna¢né posouva
hranice moznosti, kde a jakymi prostfedky mize byt optimalizace uplatiiovana. Stran novych
navrhi a implementaci optimalizacnich algoritmli zaznamenidvd markantni rozSifeni oblast
metaheuristik, evolu¢nich vypoctl, soft computingu, pocitacové a umélé inteligence. Nové
vypocetni heuristiky jsou nasazovany na problémy v rozsahu, ktery byl jest¢ pred dvaceti lety
nemyslitelny. Budoucnost novych typd polovodi¢d, novych principti pocitaci zaloZzenych na
bioinformatice, biologickych neuronech, ¢i kvantovém principu dava tusit, Ze doba revoluce
v pocitacové, resp. umélé inteligenci teprve piijde.

Pfi numerické optimalizaci se uplatiiuje tzv. iterativni princip optimalizace, tedy optimalizace
probihd v krocich, tzv. iteracich. V kazdém iteracnim kroku existuje feSeni, které je pomoci
optimalizacni metody v nasledném kroku zlepSovano, dokud neni dosazeno podminky ukonceni.
Formaln€ jsou optimalizované proménné uspotfddany do vektoru x, a na ur€ité mnoziné¢ D
piipustnych hodnot extremalizujeme hodnotu navrzené¢ ucelové funkce f. dale muzeme
predpokladat, Ze ucelova funkce f(x) nabyva pro urcity vektor X globalniho extrému vzhledem
k D. Tato skute¢nost se zapisuje v kompaktni formé dle (2.1) a oznacuje se jako obecna formulace
optimaliza¢niho problému.

X,y = argopt f(x) 2.1

xeD

2.1 ZAKLADNI POJMY A ROZDELENI METOD

Obsah pojmt Soft computing (SC), Pocitacova inteligence (Computational Intelligence, CI) a
Uméla inteligence (Artificial Intelligence, Al) neni zcela jednotné chapan. RovnéZ popis
heuristickych metod, ¢i déale optimalizacnich metaheuristik ve vztahu k SC, CI, a Al nabizi vice
pohledi.

Evoluce, genetika, imunitni systém, chemicka regulace organismu, vyssi intelektudlni
schopnosti atd., to vSe generuje rtizné tifidy organizmua schopné rtizné urovné adaptace. Inspiraci
nemusi byt jen ziva pfiroda, ale obecné jakykoliv systém vykazujici chovéani vedouci k minimu ¢i
maximu. Pokud v pfipad¢ biologické inspirace dame do role prostiedi technicky problém a do role
organismu jeho pocitacovou implementaci (model), mohou vzniknout velmi chytré optimaliza¢ni
nastroje typu genetické algoritmy, diferencidlni evoluce apod. NavrZzené postupy jsou vSeobecné
oznacovany jako metaheuristiky, pricemz prefix "meta" zdlraznuje fakt vyssi sofistikovanosti
piislusné metody v porovnani s béznym, obvykle problémoveé specifickym, heuristickym
postupem.

Ptehled zakladnich optimalizacnich metaheuristik je uveden obrazkem Obr. 2.1. Autor této

prace v prubchu studia a vyzkumu experimentoval s mnoha pfistupy SC, resp. teorii, aplikaci a
implementaci vétSiny uvedenych metaheuristik.
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EP: Evolu¢ni programovani (Fogel, 1966) Umély imunitni systém GAHC (Matousek, 1996)
Evolutionary Programming (Farmer, 1986, Bersini, 1990) Hybridni GA + HC

H — o Artificial Imunne System GAFIS (Matousek, 1999)

armonické prohledavani K o
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Obr. 2.1: Piehled zakladnich metaheuristik a podstata generacniho cyklu.

2.2 REPREZENTACE A KODOVANI INFORMACE

Jednim z ustfednich pojmt dale prezentovanych algoritm je tzv. jedinec. Jedinec je
reprezentantem jednoho konkrétniho potencidlniho feSeni dané optimalizacni ulohy. Koédova
reprezentace jedince je zakladni vlastnosti implementace dale diskutovanych algoritmii. Ve vSech
dale uvedenych piipadech metaheuristik bude jedince reprezentovat posloupnost bitd délky n.
V kontextu teorie kddovani [Adamek89] muizeme hovofit o reprezentaci bindrnim vektorem
definovanym na abeced¢ {0,1}. V piipad¢ genetickych algoritmi, resp. zakladni varianty GA
predstavuje jedinec binarni vektor (2.2).

a:(al,az,...,an)e{O,l}" (2.2)

=" (2.3)

oy

Kardinalita mnoziny téchto bindrnich vektorti je dana vztahem (2.3), z ¢ehoz vyplyva, Ze
velikost prostoru vSech moznych binarnich vektort délky » roste s délkou n exponencidlné.

Soubor jedincii mizeme logicky oznacit jako populaci P:{al,az,...,aN}, pficemz budeme

uvazovat stejnou délku vSech jedinct dle (2.4).

Z binarniho fetézce a, definovaného dle (2.2), je specifickou transformaci I' ziskan vektor
optimalizovanych proménnych x patfici do oblasti D. Transformace I je silné problémove vazana.
Z tohoto diivodu nyni pouze konstatujme, ze transformace I' dekdduje binarni fetézec na vektor
realnych, resp. pseudo-realnych cisel.



ay, Gy, 0 Gy,
P= (ai,j )ie{l,z,...N} = . A . (2.4)
jetl2, : : .o
Ay, Ayp ay
x=I(a) (2.5)

Standardn¢ [Goldberg89, KvPoTi00] je ptvodni binarni fetézec a dekomponovan nam
subvektort stejné velikosti tak, ze kazdy konkrétni subvektor koduje konkrétni proménnou x;.
Rozsitenim této koncepce je implementace, kde subvektory mohou mit rozdilné velikosti, viz Obr.
2.2. Toto feSeni miZe byt pochopitelné pro urcité typy problému velmi vyhodné. Napiiklad mlize
existovat smiSen¢ celoCiselna (mix-integer) uloha, kterd obsahuje celo¢iselné i redlné proménné. S
vyuzitim rozdilné délky binarnich subvektorii dosdhneme, v porovnéani s pfipadem kdy bychom
volili vzdy stejné délky subvektor, mnohem vyhodnéjsiho, ptip. optimalniho kdédovani.

subvector vektoru a kédujici realnou proménnou X,

binarni vektora  ;-------------a-ooo--- e :
(jedinec) ’ 31‘ a, : .

I'(a)

X

vektor realnych ’ X, I | X, |
hodnot X; A SRR '

Obr. 2.2: Schématicka znazornéni transformace binarniho vektoru na vektor realnych hodnot.

Z hlediska kédovani informace v jedinci a jeji nasledné redlné interpretaci je velmi piijatelné
zavedeni terminli genotyp a fenotyp. Tyto biologické terminy velmi dobie vystihuji podstatu
interpretace informace. Jedinec, jakozto potencidlni feSeni problému, bude v nasem piipadé vzdy
kédovan binarng, resp. binarnim Grayovym kédem. Uelova funkce pro danou metaheuristiku
vSak bude pracovat napt. s redlnymi hodnotami argumenti. Je tedy nutné provést piekddovani
binarniho vektoru na jinou formu, v tomto pfipadé na vektor redlnych hodnot, viz. Obr. 2.2.
Genotyp je tedy zdrojové kodovani a fenotyp je jeho realnd interpretace pro potiebu optimalizace,
resp. ucelovou funkci. Jak bylo naznafeno vySe, feSeny problém se v téchto zavedenych
metaforach stava prostiedim, které vytvaii selekeni tlak na jedince a ten mu vzhledem k jeho sile k
pieziti, v biologii oznacované jako fitness, odolava.

Obor hodnot D dekddovaného vektoru x ve vztahu (2.5) je obvykle dan (2.6) a pfedstavuje
prostor moznych feseni optimaliza¢niho problému (2.1).

D=T 1051 =35 1% 03,5, 1%..x[7, 5, (2.6)

l

Ucelova funkce f, definovana na oblasti D, ohodnoti kazdého jedince z populace realnym
Cislem f:D—>R.



Specifikem pro metaheuristiky vyuzivajici binarni reprezentaci jedince, resp. binarniho vektoru
kodujiciho feseni tlohy je, Ze reprezentace dané oblasti D definované na intervalech [7;, si] v (2.6),
neni vzhledem k reprezentaci (2.2) a konecné velikosti n spojita.

r:{0,1}" -»D (2.7)

Oblast D je tedy prakticky aproximovana ortogonalni miizkou. Po realizaci zobrazeni I" dale
uvazujeme prostor D jako diskretizovany. Pro pfipad kombinatorické optimalizace, ¢i
celoc¢iselného programovani, kde vystupuji pouze diskrétni proménné, neomezuje tato skutecnost
kvalitu feSeni a je v podstaté piinosem.

2.3  GRAYOVO KODOVANI A HAMMINGOVA METRIKA

Zvoleny zptsob kodovani kazdého jedince pomoci bindrniho vektoru implikuje otazku, jak
kvantifikovat rozdily jednotlivych jedinci v populaci na této zakladni tirovni.

Pti splnéni definice metriky je na mnoziné {0,1}" < R" pro libovolné binarni vektory délky n,
napt. a; = (ai 1,...,a1,,) a a3 = (az2,1,...,a2,,) definovana Hammingova metrika, tj. vzdalenost dy (2.8)
[Richard Wesley Hamming, 1950].

dy(a;,a,)= zal,i ® a,;, = z‘al,i _aZ,i‘ (2.8)
i=1 =

Z praktickych divodu je v dale prezentovanych algoritmech interpretovan zékladni genotyp
jako binarni vektor v Grayové kodovani. Implementace Grayova kodovani je v piipad¢ bindrné
reprezentovaného feseni (binarni vektor, jedinec, genotyp) realizovéna tak, Ze se apriorné uvazuje
binarni vektor g v GC kodovani, ktery se pfevede na vektor a v BC kddovani, ktery se nasledné
dekoduje na Cislo typu uint, resp. real

Na zékladé provedenych experimentli lze konstatovat, ze vyznam Grayova koédovani je pro
prezentované algoritmy CI zasadni. Navrhovy vzor binarné reprezentovanych algoritmu tiidy GA,
HC12 uvadi Obr. 2.3.

konvezni funkce

Hammingiv prostor

feseni ulohy

(Genotyp, jedinec) .
i~ | zde se provadi manipulace typu ‘ Gr3:| Gnz| Gna| Gn \ 4
: * kfizeni, mutace, HC12 aj. . ) GC2BC
N— : g ‘ an-3. an—Z an—1 an E
c . - :
G :g dekoédovani : : ) BC2uint
o1 @ Y\ uint i
8!G5 | Metrika G&elové funkce |: :I ‘: N intzreal
© | (napf. Euklidtv prostor) ; l uintirea
I : :
: = (Fenotyp jedince) :I (real,) X ‘d
|
|

Ucelova funkce

(Fitness) || = -
ohodnoceni
kvality FeSeni

Obr. 2.3: Systém dekodovani binarn€ reprezentovaného feseni a jeho vztah k zakladnim operacim binarnich
metaheuristik (funkce GC2BC provadi konverzi z binarniho Grayova kédu g do pfimého binarniho kodu a).

10



3 HCI12: DOBRE PARALELIZOVATELNA METAHEURISTIKA

Metaheuristik je velmi mnoho, nékteré lze povazovat za zcela univerzalni, jiné jsou vice
problémové orientované. Vycet vSemoznych metaheuristik a jejich variant by byl obsahem
samostatného knizniho pojednani. Metaheuristiky pochopitelné uzivaji riiznych principt, viz
napiiklad hladova heuristika, ¢i dale uvedeny geneticky algoritmus. Jednim z obecnych princip,
nad kterym lze vystavét konkrétni metaheuristiky, je princip Hill Climbing (HC). Hill climbing
princip se interpretuje jako princip horolezce a frekventované oznaluje jako horolezecky
algoritmus.

Pokud bychom se pohybovali po hyperplose funkénich hodnot ucelové funkce a nas horolezec
by um¢l prohledat "n&jaké okoli" své aktudlni plisobnosti, zaviselo by nalezeni extrému funkce,
krom povahy funkce — tedy terénu, 1 na jeho prvni pozici (v kontextu feknéme na jeho "vysadku",
jinak pocatecnim feSeni) a na onom vyznamu formulace "né&jaké okoli". Situaci postupu
znazoriuje nasledujici Obr. 3.1.

1st iteration 2nd iteration final iteration
initial state (random) ... progress ... end of searching

. . »"Q .x‘ ‘n' @) ~‘~‘

. ‘\ 'l * H H : O X
fo o0 o‘-/-'\m © o iteration steps 5 o
L 00 Mot @ ;e * i oo ]
Xy W Loas NS oo
©7 X o~ N9

o
o \&
\o AU
the best solution
HC kernel - center of searching area
neighbourhood - searching area

Obr. 3.1: Schématické znazornéni postupu horolezeckého algoritmu.

Z principu je ziejmé, ze volba okoli mize byt velmi variabilni a Ze patrné¢ zdsadnim zplisobem
ovlivituje lokélnost vs. globalnost algoritmu ve vztahu k feSeni tlohy. Z podstaty principu HC lze
rovnéz odvodit, Ze okolim nemusi byt jen redlnd reprezentace hodnot ucelové funkce, ale i
naptiklad kdédova binarni reprezentace problému.

Binarni vektor ptivodniho (aktudlniho) feSeni budeme dale oznacovat jako jadro (kernel) a
oznacovat indexem "ker", tedy naptiklad binarni vektor ay.. Vygenerované okoli (neighborhood)
tvofi soubor ¢ novych binarnich vektort stejné délky » jako ma vektor ay.. Tyto nové vektory

bude dile reprezentovat matice A, =(a,,...,a,) .

V podstaté jakakoliv v literatufe prezentovand varianta HC algoritmu je zaloZena na odli$né
metod¢ transformace vektoru ay, na ¢ novych vektori pfislusného okoli, tedy je zalozena
na zpusobu definice relace sousednosti.

Zakladnim krokem algoritmu je vygenerovat okoli ptivodniho feSeni ay na zdkladé zvolené
metodiky. Na ,kvalité“ tohoto okoli pak bude bezprosttedné zaviset lokalnost ¢i globalnost
uvedené¢ho heuristického postupu. Pro dal§i popis metody uvazujme standardni problém
optimalizace funkce f{(x) na oblasti (2.6).

min { /'(x)|x € D}, resp. max { f(x)|x € D} (3.1)
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Tedy jde o hledani takového x,,,, aby platilo:
X,, =arg r’glgl S(x), resp. x,, =arg max f(x). (3.2)

Diskretizace oblasti D c R je dana zobrazenim I : {0,1}" — D (2.7), tedy zavedenou binarni

reprezentaci a realnych proménnych x. Protoze plati x=I'(a), povazujeme dale za optimalni
feSeni minimaliza¢ni Glohy (3.1) feSeni dané nasledujicim vztahem (3.3).

a,, =arg min f(T'(a)) (3.3)

ae{0,1}"

Nad touto binarni reprezentaci definujeme urcitou relaci sousednosti, kterd pro kazdé¢ ptipustné
air Umoziuje stanovit ,,0koli “ (sousedstvi) tvofené body a € S(ay.r). Volba transformacni funkce
S bude determinovat chovani a charakter HC algoritmu.

3.1  PRINCIP HC12
Nyni uvazujme nasledujici postup, kdy pro zvoleny bindrni vektor délky 4 biti
vygenerujeme okoli A, zpusobem dle Obr. 3.2.

Bitovy fetézec uprostred slouzi jako zdklad

1101 0001 (jadro, kernel) prezentované transformace.
K 7 ﬂ Okoli je vytvofeno vzdy negaci jednoho dosud

/©1f©i\ nenegovaného bitu pavodniho vektoru a,,,.
<\\,,77/// V zavedené terminologii mGzeme hovorit o
K \ algoritmu HC1, kde dy=1. V zakladni varianté

postup konci, pokud je nejlepSim fesenim opét
©111 ©1©© a,,, tedy pokud a,  (i+1) = a,, (/).

Obr. 3.2: Generovani okoli 4 bitového fetézce pomoci jednobitové inverze.

Jak je patrné z Obr. 3.2, je pti daném zpusobu tvorby okoli kazdy vektor a; vzdalen od ay.,
vzdy o dy=1. Pii délce n binarniho fetézce ay. tedy obdrzime n vektorti okoli a; Takovyto
algoritmus tvorby okoli byl oznacen jako HCI. Obecné mulze byt tvorba okoli realizovana
n¢jakym exaktnim nebo heuristickym zpiisobem jak ukazuje obrazek Obr. 3.2, nebo miize byt
okoli ay., generovano zcela nahodnég. Jak ukazaly praktické experimenty, je pfi stejné kardinalité
mnoziny okoli podstatné vyhodnéjSi vyuzit systém tvorby okoli déale prezentovany ttidou
algoritmii HC12, neZ volit ndhodné¢ generované¢ okoli. Poznamenejme, Ze prezentovana
implementace algoritmt tfidy HC12 nepiipousti zhorSeni hodnot tcelové funkce a iteracni cyklus
algoritmu je zastaven, pokud neni danou transformaci nalezeno lep$i feSeni nez je ay.,. Tento bod
neni v kontradikci s moznym pouzitim principu Taboo search do dalSich implementaci. Pseudokod
obecného vzoru bindrnitho HC algoritmu, ktery je plné slucitelny s algoritmy tiidy HCI12, je
uveden dle na Obr. 3.3.
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vygeneruj a - e - :
o T ot nahodné vygenerovany

- Ci na zakladeé jiné heuristiky zvoleny binarni vektor dané delky

repeat

a <«a _ predem zvolena transformaéni funkce S
ker opt i

vybér nejlepsiho feSeni z S(ayer),
pomoci ucelové funkce f

vytvor S(aker)

e min f(T@) =
aeS(ay,) - mozny test ukonCeni eliminujici zacykleni
| - muze byt v nékterych pfipadech nevyhodny
until f(T(a,,))2 f(D(a,)) =

Obr. 3.3: Pseudo-kod: navrhovy vzor binadrniho HC algoritmu pro tlohu minimalizace. Ukoncovaci podminka zde
nepftipousti vice stejnych hodnot ucelové funkce. Transformace S mize generovat okoli, tj. populaci feseni naptiklad
dle schématu tfidy algoritmid HCI12, ale také zcela ndhodné ¢i dle jiné heuristiky. Pokud by na toto schéma byl
aplikovan taboo search princip, nemusela by ukoncovaci podminka nutné znamenat konec vypoctu. Rovnéz by byla
ovliviiovana mnozina pfipustnych feSeni generovana funkeci S.

3.2 FORMALIZACE HC12

Dale popsané algoritmy tfidy HC12 jsou zalozeny na libovolné, ale pevné dané mnoziné
transformaci ptislusnych binarnich vektora (3.4).

ae{0,1}", proneN (n..délka binarniho vektoru) (3.4)
MnoZinu navrZenych transformaci ozna¢me H a jednotlivé transformace jako s.
HZ{SO,S],...,Sn} (3.5)

Uzitim transformace s € H realizujeme zobrazeni bindrniho vektoru aye; na mnozinu 4, bindrnich
vektord a, dale téz oznacovanou jako matici A, (index "o" jako okoli).

al

A, ={a,...,a}, A =|:i| proceN (3.6)
aL'

sia, >4, tedys:{0.1)" > ({o,1}") (3.7)

Kardinalita ¢ mnoziny 4, je ddna zvolenou transformaci s a délkou 7 bindrniho vektoru aj.

A

(0]

C, (Sk,l’l) =

:(ZJ, pro k €{0,1,...,n}, (3.8)

kde index k oznacuje piislusnost ke konkrétnimu prvku z mnoziny H dle (3.5).
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K realizaci mnoziny transformaci H je zaveden systém matic M. O matici M prislusejici dané
transformaci s; budeme hovofit jako o M matici k-tého fadu a oznacime ji M; (tento fad neni
totozny s fadem Ctvercové matice).

{s,[ke{0,L,....n}} =M, (3.9)

Definice: M-matice tadu k , zkracené¢ My, je takova matice, jejiz fadky reprezentuji vSechny body
Hammingova metrického prostoru H" se vzdalenostmi &k od poc¢atku (tj. nulového vektoru délky »)
ve smyslu Hammingovy metriky dy.

O

Schéma mozné konstrukce M matic je nasledujici:

M, = (01,1 01,2 e Ol,n)
11,1 01,2 Ol,n
0 1

M1 _ %,1 2,2
Ocl,l lcl N
11,1 11,2 01,3 1,n
12 1 02,2 12 3 02,n

M, =
002,1 lcz,n—l Cy,n
11 1 11 2 11,3 Ol 4 1,n
12 1 12 2 02,3 12 4 02,n

M, =
003 N c3,n=2 c3,n-1 c3,n
01,1 11,2 ll,n

M 12 1 02,2
n—1
(3.10)

lcn,l ) Cpy sl

M, = (11,1 1, 1, n)
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K vytvofeni matice A, je pro dale prezentovany systém vypoctl tfeba zavést operaci
s vyznamem tzv. replikace vektoru ay.. Tato operace vytvoifi matici Ay, obsahujici po fadcich
identické kopie binarniho vektoru ay. (3.11). Pocet tadkl této matice odpovidd poctu tadki
piislusné M matice a tedy kardinalité ¢ cilové mnoziny A4, dle (3.8).

A =(2etg) (3.11)

Nyni miizeme pomoci (3.9), respektive (3.10) realizovat ptislusnou transformaci s (3.7), déle
oznacovanou jako generujici transformaci s.

5,0 A=A, OM,, pros,eH ak=0,1..n (3.12)

ker
O transformaci sy 1ze fici, Ze generuje uplnou mnozinu vektort, které jsou ve smyslu metriky dy
(2.8) vzdaleny od pocatku o hodnotu .

s,eH=d,(a_.,a)=k, proVaeA (3.13)

Zobecnéni vztahu (3.12) pro libovolny, ale pevné dany vybér prvkd z mnoziny H, je ziejmé.
Mnozinu vybranych, a dale pro prezentovany HC algoritmus (Obr. 3.3) pevné danych transformaci
oznacime Hyejecr.

H

select

cH (3.14)

Mnozina Hseeer vZajemné jednoznaéné urcuje transformaci S, kterd je sjednocenim vybranych
transformaci z mnoziny H.

Aker,k1 (—D Mk

S:A, = : : (3.15)
A OM

ker, k.\'ele('r kselew

kde k; € I'alje indexova mnozina vybranych prvki z mnoziny H definovand vybérem Hiejec:.

Praktickeé testy [A02, A03] i jednoduché kombinatorické tvahy vzhledem k (3.15) vedly
k realizaci algoritmu HC12 jako nejefektivnéjsi varianty. HC12 je kompromisem mezi tinosnou
rychlosti algoritmu a efektivitou prohleddvani prostoru feSeni. Zékladni charakteristikou a
odlisnosti ptiivodniho algoritmu HC12 od jinych metaheuristik je systém kodovani a transformaci.

Implementace HC12 jsou zaloZeny na restartech, coZz vyznamné posiluje schopnost
algoritmu nalézat globalni feseni. Pro aplikaci HC12 algoritmd musi byt prakticky zvazen typ
ulohy a pozadovand pfesnost vypoctu, dale vykon vypocetni platformy a typ implementace.

Jedinecnost algoritmu HC12 spociva v kombinaci specifického kédovani problému a
zpUsobu generovani populace fesSeni, tedy tzv. okoli. Na téchto principech byl
prakticky zrealizovan perspektivni optimalizacni algoritmus, ktery pres svoji
jednoduchost prokazuje az prekvapivé dobré vlastnosti. Algoritmus HC12 umi
efektivné prohledavat prostor a nalézat feSeni spojitych i kombinatorickych
problém, navic, a to je velmi poplatné dnesni dobé, je velmi dobre Skalovatelny.
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Implementované varianty HC12 disponuji moznostmi:

o

Volby ucelové funkce s piipadnou parametrizaci (napiiklad c¢as) a definici poctu
optimalizovanych proménnych omezenou pouze dostupnymi zdroji, viz dale.

Volby rozsahu binarni reprezentace pro kazdou redlnou proménnou, coz u spojitych uloh
determinuje ptesnost vypoctu. Vzhledem k nejefektivnéj$i implementaci je tento parametr
ur¢en maximalnim rozsahem datového typu uint 32, tedy délkou 32 bit/proménnou.

Volby defini¢nich intervalt [x_, ;,x_ . .] vSech optimalizovanych proménnych x, ulohy, tedy

min,i % “max,i

v podstat¢ volby omezujicich podminek typu x . <x <x_ . ;. Tim obdrZime omezeni (2.6)

geometricky interpretovatelné jako hyperkvadr. V ptipadé zadani pouze jednoho intervalu je
tento interval automaticky pouzit na vSechny optimalizované proménné.

1100
0110 1001 1001

1101 0001 1101 0001 0110 1111
0101 0101 0101

0111 0100 0111 0100 0000 1100

0000 0011 0011
1111

d,=1 d.e{1, 2} d,=2

Obr. 3.4: Priklad generovani okoli na 4b fetézci dle algoritmu HC12. Binarni fetézec uprostied slouzi jako

zéklad transformaci (jadro) ay.,, ke kterému se generuje okoli se vzdalenosti d; =1 a dy; = 2.

Soubor transformaci, resp. algoritmus HCI12 dokumentovany dle Obr. 3.4 apopsany

soustavou transformaci S dle (3.15) mizeme popsat dle Obr. 3.5.

[Ap—

M(_(MO’MDMZ)T . . . .
soustava M matic pro realizaci algoritmu HC12

Vygeneruj a .
. nhahodné vygenerovany Ci na zakladé jiné heuristiky zvoleny
repeat ~ binarni vektor délky n, tzv. kandidat feSeni ;
akcr <~ aopt

 Zde se uplatiuje Grayiv kod. Nejdfive dochazi |
A<a ©OM ~ k pfevodu binarniho vektoru z GC na BC (zvlast pro

- kazdou proménnou x;), poté je BC pfeveden na celé
. Cislo uint, pfipadné na typ real X;. '

a,, < arg {}35} /(@) -

mozna varianta ukon&eni jednoho béhu HC12

Obr. 3.5: Pseudo-kod: navrhovy vzor binarnitho HC12 algoritmu pro tlohu minimalizace. Ukon€ovaci podminka zde
zahrnuje test stejnych hodnot binarnich vektord, tedy neptipousti "pohyb" algoritmu v roviné s ekvivalentni hodnotou
ucelové funkce. Rovnéz by mohl byt kontrolovan napt. pocet iteraci nebo Cas.

Pseudo-kod (vzor) dle Obr. 3.5 prezentuje zakladni variantu algoritmu HC12, kterd je prakticky

implementovand v cyklu o nRun restartech. Vektor ay., je pro kazdy restart generovan nahodné,
¢i podle jiné heuristiky.
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HC12/BC, nBP/nBit: 4/8 pool:36+1
L HC12/BC, nBP/nBit: 4/8, nDV:37
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Obr. 3.6: Generovana okoli k bodu ,,%“ o soufadnicich [x},x;] vznikld uZzitim algoritmu HC12 (vlevo). Okoli
odpovida bodim ,,O“ o vzdalenosti dy=1 a bodim ,X* o vzdalenosti dy=2. Zajimava je vizualni interpretace
odpovidajicich matic vzdalenosti (vpravo) binarnich vektorti tvoficich okoli, kterd tvofi strukturu typu IFS fraktalu.
Generatorem této struktury je systém transformaci uplatiiovany u algoritmu HC12. Prvni dva tadky odpovidaji BC
kodovani, zbyvajici pak odpovidaji GC kodovani. Liché, resp. sudé fadky odpovidaji bitové reprezentaci 4bitu, resp.
6bitd na jednu proménnou typu uint.
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Obr. 3.7: Generovana 3D okoli k bodu ,,%* o soufadnicich [x;,x, x3;] vznikla uzitim algoritmu HC12 (prvni dva
fadky) a algoritmu HC13 (nasledujici dva tadky). Okoli odpovida bodim ,,O“ o vzdalenosti dy=1, bodim ,,X“ o
vzdalenosti dy=2 a bodim ,,e“ o vzdalenosti dy=3. Zajimava je vizualni interpretace odpovidajicich matic vzdalenosti
(vpravo) binarnich vektort tvoticich okoli, ktera tvofi strukturu typu IFS fraktalu. Liché, resp. sudé fadky odpovidaji

BC, resp. GC kodovani.
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4 GENETICKY ALGORITMUS

Genetické algoritmy jsou charakteristické poctem N moznych feSeni optimaliza¢niho problému.
Tato jednotliva feSeni jsou reprezentovana jedinci, soubor N jedincl je oznacovan jako populace
P. Z matematického pohledu mizeme GA chépat jako soubor transformaci, které pracuji nad
populaci P. Tyto transformace v cyklu genera¢nich kroki (generaci) g, pfevedou populaci P, do
nového stavu P,.;. Standardni vlastnosti GA je, Ze pfi zméné z generace g na g+1 je zachovan
pocet jedincii N i jejich binarni délka n.

Nékteré vyznamné modifikace GA jako je tfeba Messy GA [Goldberg89] pouzivaji proménlivou
délku jedince. Rovnéz samostatny evolu¢ni algoritmus inspirovany GA, kterym je genetické
programovani (genetic programming, GP) [Koza92] reprezentuje jedince pomoci stromové
struktury o proménné velikosti. Zakladni schéma genetického algoritmu je patrné z Obr. 4.1.
Genetické algoritmy vyuzivaji zakladni populaci, kterd je pomoci operatort selekce, krizeni a
mutace modifikovéna.

Populace, generatni pechod— Populaceg,;
Inicializace
Nastaveni GA Jedinec, #1 Jedinecg,; #1
Jedinec, #2 pfipadna reprodukce elity Jedinecg,, #2
Vypotet P Jedinec, #3 Jedinecy #3
FITNESS -
H H
' ’
: :
— ' SELEKCE ’
Podminka I Q NP '
S ¥ : KRIZENI :
ukonceni 9 ' ’
® 3 MUTACE d
NE o 5 !
) H :
SELEKCE Qo
KRIZENI
MUTACE Jedinec, #N-1 Jedinec,,; #N-1
Jedinec, #N Jedinecg,, #N

Obr. 4.1: Vyvojovy diagram GA. Vypocet fitness je prakticky interpretovan jako vypocet hodnot ucelové funkce.
Operatory selekce uptednostiiuji jedince s lepsi hodnotou fitness, ktefi pak mohou podstoupit dalsi dvé operace a to
kiiZeni a mutaci (n€kdy oznaceno jako rekombinace). Po provedeni operaci (transformaci): selekce, kiizeni a mutace,
se provede vyhodnoceni nové fitness ¢imz vstupuje populace do dalsi generace. Tento klasicky mechanismus pfipousti
zhorseni hodnot ucelové funkce (tedy fitness) a je tieba si nejlepsi nalezena feSeni v kazdé generaci ukladat. Druhou
moznosti je zavedeni tzv. elitismu, kdy je zvoleny soubor nejlepSich jedinct v kazdé iteraci chranén pied dusledky
operatord selekce, kiizeni mutace a az po jejich vykonani jsou tito "elitni" jedinci zpét zafazeni do populace na tikor
jinych (zpravidla nejhor$ich) jedinct. Timto zptisobem je zabranéno zhorSeni hodnot tcelové funkce vzhledem ke
generacim.

41 SELEKCNI MECHANISMUS

Selekce predstavuje vybér jedinci ze stavajici populace Pps a jejich prepis do casové
nasledujici populace Pas. Tento vybér jedinct je kli€¢ovou ¢asti GA.

Z vice hledisek je nejvhodnéjsim selekénim mechanismem tzv. turnajovy vybér, ¢i turnajova
selekce (TS) — tournament selection. Tento typ selekce pracuje nasledujicim zplisobem: vybereme
nahodné ¢ jedinci z populace Pgg Citajici N jedinct, pficemz obecné plati 2 <t <« N . Nejlepsiho
z takto vybrané skupiny ¢ jedincti zkopirujeme do populace nésledujici Pas. Proces opakujeme N
krat. Castou variantou tohoto postupu je tzv. bindrni vybér, tedy vybér pro ¢=2. Hodnota ¢
udavajici velikost ,,bojujici” skupiny je oznaCovana jako velikost turnaje (tournament size),
pfi¢emz je rovnéz mozné mluvit piimo o sile selekce.
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Z biologického hlediska tato metoda velmi vérné imituje pfirodni vybér, ktery se tidi pravidly,
ktera lze ve svych diisledcich shrnout jako ,,boj o pteziti“. Z hlediska implementace, resp. rychlosti
algoritmu, je podstatnou vyhodou turnajové selekce to, ze algoritmus ke své €innosti nepotiebuje
provadéet setfidéni populace ani pocitat vybérové pravdépodobnosti. Vypocetni slozitost tohoto
algoritmu je O(N).

% tournament selection (TS) % elite tournament selection (ETS)

Input: Pys populace pred selekci,
t velikost turnaje
Output: Pps populace po selekci

Input: Pgg populace pred selekci,
t wvelikost turnaje
Output: P,s populace po selekci

P, < tournament (Pgs, t) Pps < tournament (Pzs, t)

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
:
1
for i=1:N |

I';, <« nejlepdi jedinec z mnoZiny,

tvotrené jedincem I; a dale t-1,
ndhodné vybranymi Jjedinci populace;
PBS |

for i=1:N
I'; ¢<nejlepsi jedinec =z mnoziny ¢t
ndhodné vybranych Jjedincd populace
PBS

end

Obr. 4.2: Algoritmus TS a originalni varianta tzv. elitniho turnajového vybéru (elite tournament selection, ETS).

Pravdépodobné jedinou nevyhodou turnajové selekce tak zlstava fakt, Ze tento algoritmus
nemtize ze své podstaty zarucit zachovani nejlepsiho jedince z populace Pgs. Z tohoto diivodu byla
navrzena modifikace, ktera byla v kontextu zachovani elitniho jedince nazvéana jako elitni
turnajova selekce (ETS) — elite tournament selection, viz algoritmus dle Obr. 4.2. ETS je
realizovana stejnym mechanismem jako ptiivodni varianta TS s rozdilem ve vybéru jedincti. Vybér
prvniho jedince do skupiny ¢ jedinct je realizovan deterministicky tak, aby postupné ,,oslovil*
vSech N jedinct v populaci. Ke kazdému takto pevné zvolenému jedinci je dle velikosti turnaje ¢
pfifazovana dalsi, jiz ndhodné vybrand skupina #-1 jedincii populace Pgs a je ucinén standardni
turnajovy vybeér, viz prava ¢ast Obr. 4.2. Timto zplsobem je zajisténo, Zze v rdmci selekéniho
mechanismu nemutze dojit ke ztrat€¢ nejlepsiho jedince, pficemz efektivita algoritmu zistala
zachovana (opét neni nutné setfidéni populace, tedy sloZitost je O (N)).

Statistickd analyza ETS je zaloZena na srovnani teoretickych i empirickych distribuci elitni a
standardni turnajové selekce. Piedpokladejme, ze pii volbé jedinci pro turnaj uzivdime nahodny
generator s uniformni distribuci. Tedy i pravdépodobnost ndhodného vybéru ¢ jedinct je stejna jak
pro setfazenou (dle fitness) tak nesetazenou populaci (coz je pro turnajovou selekci bézné). Pro
lep§i pfedstavu a vyjadfeni nasledujicich vztahli mizeme bez ztraty adekvatnosti popisu
piepokladat, ze vybér ¢ probéhne v sefazené populaci, kde budou pro vSechny jedince rozdilné
hodnoty fitness. Dale budeme sledovat skupinu feknéme £ jedincii a popiSeme jejich distribuci
v kontextu jejich pravdépodobnosti dostat se z populace Pgs do populace Pss za piedpokladu, ze
existuje / lepSich jedinct a j horSich jedinct z celkového poctu N jedinci.

S vyuzitim binomického rozdé€leni obdrzime pro TS pravdépodobnostni funkci (4.1).

o (TG ] e

Pravdépodobnostni funkce p(Z) vyjadiena jako (4.2) pak popisuje distribuci jedinct pro elitni
turnajovou selekcei, kde Z je dany pocet kopii sledovanych jedinct, ktefi skonci v Pas.
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4.2)

42 GAHC: HYBRIDNI GENETICKY ALGORITMUS

V literatufe Ize nalézt rtizné hybridni zptisoby koexistence dvou optimaliza¢nich algoritmi,
napi. GA a dalSich optimaliza¢nich technik. V ptfipadé GA algoritmu miZeme napt. na dané tloze
vyuzit jeho globaln¢ optimalizacni potencidl a ziskané feSeni pouzit jako prvni iteraci néjaké jiné
optimaliza¢ni metody. Dobrym pfikladem mize byt GA a Nelder-Meadiiv algoritmus, které jsou
velmi efektivné implementovany v prostiedi MATLAB, kde je tak tato koexistence, resp.
implementace bezproblémova. V tomto pifipad€ ani jeden z algoritmli neomezuje druhy a kazdy
maximaln¢ tézi potencidl ze své domény. Uvedeny zplsob se diskutuje jako viceuroviiova
optimalizace.

Druhou moznosti hybridizace dvou algoritmtl, z nichz jeden je GA, je zaloZena na faktu, ze GA
manipuluje s mnoZinou potencialnich fedeni, tedy s jedinci. Castou hybridizaci je v tomto piipadé
nasazeni dal$i optimaliza¢ni techniky pfimo na jedince v populaci. Princip této suboptimalizace je
vétSinou takovy, ze se po urCitém poctu generaci vybere urcity pocet jedincii, ktefi se jako celek
jinou metodou zoptimalizuji a poté dal existuji v populaci ve své nové "kondici". Tento zplisob
mize vést k nezadouci pfedcasné konvergenci. Divod je prosty, je to velmi rychlé vycerpani
potencidlné vhodného genetického materialu, ¢i jinymi slovy rychly zanik schémat.

Pii hybridizaci oznacené GAHC jsou zachovany vSechny principy standardniho GA.
Hybridizace je realizovana prostiednictvim dalsiho operatoru mutace, ktery je aplikovan s danou
pravdépodobnosti obvyklou u mutacnich operatorii. Z tohoto pohledu se tedy jedna o cilenou
mutaci.

Jedine€nost algoritmu GAHC spocivd v kombinaci silné globalni metaheuristiky,
kterou bezesporu genetické algoritmy jsou, spolu s lokalnéji chapanou optimalizaci
ve formé mutace realizované pomoci HC12. Toto spojeni je inspirujici i pro jiné
varianty synergismu optimalizacnich metod. U této realizace je dullezité, Ze se
zachovava binarni baze kdédovani problému, globalnost prohledavani GA a sila
konvergence algoritmu HC12.

GAHC ptedstavuje velmi efektivni spojeni genetického algoritmu a algoritmu HCI12.
Spojeni je realizovano prostiednictvim, za tim uclelem vytvoreného, muta¢niho operatoru.
Algoritmus HC12 provadi cilenou mutaci malého rozsahu v prostoru populace. Poet vybranych
jedinct urcenych pro HC12 optimalizaci odpovida zvolenym pravdépodobnostnim parametriim.
Dalsi parametry a princip GAHC je nejlépe patrny z Obr. 4.3. V pojeti modernich "trendu"
bychom tuto cilenou mutaci v rdmci populace mohli oznacit terminem nano optimalizace. Vznikla
optimalizacni metoda GAHC dle testli schopnosti efektivné nalézt extrém pievySuje ptvodni
doménu GA i HC12. GAHC byla diskutovana naptiklad v praci [A44].
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Obr. 4.3: Princip GAHC algoritmu: HC12 optimalizace je provedena pouze na ¢asti binarni reprezentace jedince.
Ucelova funkce vyhodnocujici efektivitu feseni je realizovana nad celym jedincem. Volba jedince je stochasticka ve
volitelném rozsahu, napft. dle zvyklosti pro muta¢ni operatory. Jak je zfejmé, pozice kernelu i jeho velikost mohou byt
voleny deterministicky i stochasticky. Velikost kernelu, tedy délka vektoru ay, je bézné 4 — 10 bitd. Moznost volby
pozice a velikosti kernelu je vyhodou. Timto zpusobem lze v ptipadé potieby cilené ovliviiovat danou realnou
proménnou (fenotyp). Princip GAHC lze pochopitelné aplikovat i s jinym binarné orientovanym optimalizacnim
algoritmem.

43 STE: KRITERIUM V ULOZE SYMBOLICKE REGRESE

Jednou z nejnovéjSich metod spadajicich do evolu€nich vypocetnich technik je gramaticka
evoluce (GE, grammatical evolution) (Ryan a kol., 1998) [RyaONei98], (O’Neill a Ryan, 2001)
[ONeiRya03, ONEeill08]. Jde v podstaté o nastroj pro automatické generovani pocitatovych programu
v jazycich popsanych Backus-Naurovou formou (BNF). Evolu¢ni mechanismus metody muze byt
zaloZen na standardnim genetickém algoritmu (GA, GAHC, GAFIS), coz je podstatnou vyhodou.
Jednou z castych aplikaci GE je feSeni problému tzv. symbolické regrese, coz je uloha, pti které
hledame nejen vlastni parametry modelu (jak je bézné u mnohych jinych optimaliza¢nich metod),
ale 1 samotnou strukturu modelu. Jako bézné hodnotici kritérium je v téchto tlohdch pouzivano
kritérium SSE (Sum Square Error, soucet kvadratickych chyb). V této podkapitole vSak
predstavime originalni kritérium oznacené jako STE (Sum & Tube Error).

Pro dalsi popis budeme uvazovat ilohu numerické aproximace dat, tedy nebudeme uvazovat
vliv nahodné veli¢iny, jak by Cinila statistika v uloze hleddni regresniho modelu. V procesu
ohodnoceni kvality feSeni, resp. navrhu aproximac¢niho modelu, je v absolutni vétSiné ptipadii
vyuzito jako hodnotici kritérium metoda nejmensich ¢tverct.

m 1o

SETRlo,
2

. #
Original RCS

} > X > X

Obr. 4.4: Princip STE a jeho dynamické parametrizace (vlevo) a klasické statické SSE kritérium (vpravo). Hodnota
STE se pro dany aproximacni model lisi podle velikosti & Hodnota parametru & se na zacatku procesu optimalizace
nastavuje na svoji horni mez a postupné se snizuje s rostouci kvalitou (mirou shody) dle adapta¢niho kritéria. Tento
dynamicky zpiisob je pro GE symbolickou regresi vhodnou volbou.
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V piipadé¢ GE a ulohy symbolické regrese se vSak ukazuje, ze SSE minimalizacni kritérium
nemusi byt pro konvergenci algoritmu vhodné. Z tohoto diivodu bylo navrzeno nové kritérium
ohodnoceni oznacené jako STE. Jde o kritérium, které stanovuje miru podobnosti dat s navrZzenou
aproximaci. Toto kritérium si lze pak pfedstavit jako trubici o poloméru ¢, kterd se tahne pies
vSechny kontrolni body, které tvofi jeji osu. Pokud navrzend aproximace "skonci" uvnitf této
trubice, je oznacena jako podobna a tedy v rdmci daného ¢ jako vhodna. Hovotime o miie shody a
"nalezitost" aproximace trubici v daném kontrolnim bod¢ hodnotime jako 1 a naopak 0, viz (4.3).

S |0 Jely-ey+e]
STEg = Zeg(yi)’ eg(yi) :{ (43)
i=1

1 y.ely—¢gy+e]

Vysledek STE, kritéria (4.3) reprezentuje pocet shod s epsilonovou trubici pii daném ¢. Dalsi
vlastnosti STE kritéria je to, ze se jeho hodnota v pribéhu optimaliza¢niho procesu jednosmérné
meéni dle splnéni podminek adaptace hodnoty & Metod zavedeni adaptacni zmény miize byt
navrzena celd fada. Pomérné jednoduché je naptiklad nasledujici feSeni.

Necht’ ¢islo na4apt udava procento kontrolnich bodi, pii kterém prohlasime, ze byla dosaZena
pozadovana shoda (nemusi byt nutné¢ 100%), dale necht’ je ve vyznamu indext stanovena horni a
spodni hranice hodnot &n.x a &min tak, aby odpovidala feSenému problému. Pak mizeme zavést
podminku s linearni adaptaci parametru & pro zvoleny parametr kroku & jako podminku (4.4),
nebo zavést podminku s urokovou mirou adaptace ¢ pro zvoleny procentudlni parametr &, jako
podminku (4.5). Pochopiteln¢ je nutné dodrzet logicka hlediska a omezeni typu
&y K e — Emins €0, <100% apod.

min ?

n E—E,, E—E\2 &,
£y 2n,  —>&E= .
A — 100> adapt : ..A 44
STE, £ Jjinak
nKB ﬁg.g"/’ ﬁg.g“/ ngin
&, ——1002n, —&= ’ 7 (4.5)
STE, &g Jinak

Podminka ukonceni adaptace STE muze byt volena vzhledem k dosazeni limitni hodnoty ¢,
obecné také Casu ¢i poctu generaci, ale miiZze byt téZ dana poc¢tem povolenych adaptacnich zmén.

UCELOVA FUNKCE - SDI - PRO 75 % BEHU UCELOVA FUNKCE - SSE - PRO 75 % BEHU
1.2¢ y 125

1
0.8F W
0.6t
0.4t
0.2t
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-0.2-

041

0 02 0.4 0.6 0.8 1

Obr. 4.5: Vysledek symbolické regrese realizované pomoci gramatické evoluce (GE) na totozné mnoziné kontrolnich
bodi. Nalezena feseni pii pouziti STE kritéria s irokovym modelem adaptace £ (vlevo) a feSeni dosazend pomoci SSE
kritéria (vpravo). Funkce generujici kontrolni body (nxn=50) y=3x"-3x+1. Vysledky odpovidaji 75 nalezenym
nejlep$im prubéhtim ze 100 realizaci.
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5 APLIKACE METOD POCITACOVE INTELIGENCE

Objektivni zhodnoceni, zda jsou prezentované metody pocitacové inteligence vice ¢i méné
efektivnim optimaliza¢nim néstrojem, neni obecné mozné. Subjektivni nazor autora by zde nebyl
korektni, protoZe bez jeho nadSeni by nevznikl tento text ani prezentované metody. V rdmci jisté
objektivizace je mozné konstatovat, ze na prezentované tiidé uloh prokazaly algoritmy HCI12 a
GAHC dobr¢ vlastnosti, tj. nasly efektivné (Cas a pfesnost) feSeni problému a vedly si dobie az
vyborn¢ i v porovnani s tradicnimi exaktnimi postupy.

Pfi navrhu novych, ale i testovani vykonu stdvajicich optimalizac¢nich algoritmi, je
pochopitelné¢ vhodné mit na reprezentativni mnozin€ uloh moznost srovnani s jinymi algoritmy.
V oblasti implementace optimaliza¢nich metaheuristik je tato potieba jesté intenzivnéjsi z diivodu
Casto silné parametrizovatelnosti danych metod (GA, DE, GE aj.).

51 TURNAJ RESICU HC12 A GAHC VS. GAMS V ULOZE F7

Je velmi nepravdépodobné, Ze by mohl existovat "kral" mezi optimaliza¢nimi algoritmy.
Vzdy je tfeba pohlizet komplexné na optimalizani problém a pro n¢j zvolit vhodnou metodu
feSeni. Testovani vykonu a vlastnosti algoritmit HC12 a GA/GAHC na riznych ulohach vénoval
autor vice prostoru, jak mimo publikacniho, tak s publika¢nimi vystupy, napt. [A46, A56, A69, A86].
Ptiklad vysledkt pro tlohu globalni optimalizace je uveden v nasledujici tabulce, ktera je prevzata
z autorova ¢lanku [A78], viz Ptiloha B. V této tabulce jsou srovnany vysledky dosazené pomoci
standardnich fesicu systému GAMS. Vzhledem k multimodalité Gloh je pro vSechny typy fesic¢h
provadeéno vzdy 1000 spusténi, pricemz prvni iterace je volena nahodné.

v o

Dimenze ulohy F7 (Schwefel) 2 3 4 5
HC12 (16bit na parametr) , % Uspésnosti 100% 100% 100% 100%
pocet nalezenych optim / pocet pokust 1000/1000 1000/1000 1000/1000 1000/1000
optimalni hodnota ucelové funkce -837,9658 -1256,9487 -1675,9316 -2094,9145
median hodnot ucelovych funkci -837,9658 -1256,9487 -1675,9316 -2094,9145
prdmérny cas feseni (1CPU) 0,04 s 0,13 s 0,048 s 1,09 s
CONOPT?, % Uspéinosti 15% 15% 15% 15%
pocet optim / pocet pokust 150/1000 150/1000 150/1000 150/1000
CONOPTb, % Uspésnosti 3,5% 0,7% 0,1% 0,1%
pocet optim / pocet pokus( 35/1000 7/1000 1/1000 1/1000
COINIPOPT?, % Uspésnosti 19% 19% 19% 19%
pocet optim / pocet pokus( 190/1000 190/1000 190/1000 190/1000
median hodnot ucelovych funkci -403,6864 -605,5297 -807,3729 -1009,2161
COINIPOPTb, % Uspésnosti 3% 0,5% 0,3% 0%
pocet optim / pocet pokus( 30/1000 5/1000 3/1000 0/1000

 Prvni iterace je volena nahodné, ale shodné (generovéano jedno &islo), pro viechny komponenty hledaného vektoru x.

® Prvni iterace je volena nahodng pro viechny komponenty hledaného vektoru x.

52  QAP: KVADRATICKY PRIRAZOVACI PROBLEM A HC12 SWAP2ABS
Kvadraticky prifazovaci problém, dale QAP (Quadratic Assignment Problem), patii

v soucasnosti k jednomu z nejzajimavéjSich a z pohledu autora nejvyzyvavéjSich problému
kombinatorické optimalizace. Zajimavost QAP je dana vice hledisky, z nichz to praktické
predstavuji mnohé realné problémy, které¢ QAP muize reprezentovat.
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Problém QAP byl poprvé formulovan v roce 1957 Koopmansem a Beckmanem [KoopBeck57].
Od prvni formulace problému po soucasnost jde o velmi intenzivné studovany problém, ktery je
pravé dnes s moznostmi HPC vypoctl o to aktualnéjsi.

Formalné tedy predpoklddejme, ze mame mnozinu n lokaci L a mnozinu n aktivit A.
Zavedeme dve€ matice nxn: matici D, =(d;) (distance matrix) udavajici vzdalenosti lokaciia; a

matici F, =(f,,) (flow matrix), ktera charakterizuje ceny tokil mezi aktivitami k a / pfes jednotku
vzdalenosti. Bijekce mnoZiny aktivit na mnozinu lokaci implicitn¢ definuje souciny d, f ) .-

Podstatou tlohy QAP je najit optimalni permutaci 7,,, ktera minimalizuje ¢elovou funkei (5.1)
pfes vSechny permutace 7 <S§,, kde S, je mnozina permutaci mnoZiny {1, 2,.., n} a

k=n(@i), [ =n(j), tedy feSeni (5.2).

C(r) = Z:,Z:,d,-jfﬁ(f)ﬁm (5.1)
i=l j=
T, =arg rﬂrlin C(r) (5.2)

n

Tento problém velmi elegantné reprezentuje matice X, kterou si mizeme predstavit jako
Sachovnici, kde jedni¢ky v matici X interpretujeme jako Sachové véze. Pripustnym feSenim bude
libovolné rozmisténi vézi takové, aby se tyto vzajemné neohrozovaly. Pokud napiiklad sloupce
matice X interpretujeme jako vrcholy grafu lokaci L a tfadky jako vrcholy grafu aktivit 4, je
zieyme, ze princip v€zi generuje permutace, ¢imz splituje implicitni podminky v (5.1). Strucné,
z této interpretace matice X logicky plyne ptipustné feSeni problému QAP.

Location
L, L, L, L n=(1,3,2,4)
fy:f(AwA/) 1 2 3 4
<H La)—(LA)
oo m o  KS
1<ijkl<n 3 s &
<
< .®
d,=d (L,,L,) =

Obr. 5.1: Interpretace problému QAP, princip vézi a operace swap2. V permutaéni matici X (rovnéz inciden¢ni matice
pro lokace-aktivity) si lze jednicky predstavit jako Sachové figury vézi. Princip vézi pak znamena takové rozmisténi
(konfiguraci) vézi na "Sachovnici" X, aby se tyto vzajemné neohrozovaly. Bijekce vrcholi grafu lokaci L a vrcholi
grafu aktivit 4 je takto zaji§téna. Timto zplsobem jsou rovnéZ implicitné uréeny bijekce mnozin {d;}a {fy}, tedy
souciny d; a fi. Pokud na této Sachovnici piehodime libovolné dva sloupce, resp. fadky, obdrzime novou konfiguraci
matice X, tedy novou permutaci a princip vézi zlistane zachovan. Toto pfehozeni oznac¢ime jako operaci swap?2.

Princip optimalizace (5.2) je tedy interpretovan jako hledani optimalni konfigurace "matice
vezi", tedy konfigurace permutacni matice X. Z podstaty problému 1 grafové interpretace QAP je
dale ztejmé, ze prehazovanim libovolnych sloupcli matice obdrzime vzdy pfipustné feSeni. Stejny
efekt bude mit prehazovéani fadkd. Obé operace jsou ekvivalentni a vzdy povedou k piipustnému
feSeni. Dale zvolime libovolné, ale pevné, jednu z uvedenych variant pfehazovani, napt. budeme
prehazovat fadky (dle Obr. 5.1 umistujeme A na L). Protoze ptfehazujeme vzdy dvojice, volime

pro tuto operaci oznaceni swap2.
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Ptesto, ze ptipustnych permutaci vézi a tedy feSeni problému QAP je n!, je ziejmé, Ze se
teoreticky dostaneme z libovolné konfigurace X; matice X do optimalni konfigurace Xop po
maximalné (n — 1) krocich, tj. po (n — 1) aplikacich operace swap2. To vSe za predpokladu, ze tyto
kroky, tedy postupné aplikace operace swap2, budou optimalni.

ProtoZe jde o realizaci posloupnosti krokil z prvotni konfigurace X, ktera je pevné zadand a

vici kone€nému stavu Xop nebo Xsope neménna, je pro tuto variantu posloupnosti krokd zvoleno
oznaceni swap2abs (5.3).

X_ o =swWap2, o...oswap2,(X,) =swap2, (...(swap2,(X)))...) (5.3)

Binarni fetézec kodujici feSeni problému tedy neni explicitné permutaci, ale je "navodem",
jak vyslednou permutaci ziskat.

Regeni kombinatorickych uloh vy?aduje pfi implementaci evoluénich algoritmG (EA)
specialni ptistupy plynouci z permutacéni reprezentace problému. Systém reprezentace
problému QAP pomoci principu vézi spolu se specifickou reprezentaci reseni
swap2abs, tj. posloupnosti skladani operaci swap2, vytvafi prostor pro snadnou
implementaci vSech EA a obecné i dalSich metod matematického programovani.

Parametr udéavajici hodnotu poctu krokl & jako jediny parametrizuje kodovani swap2abs a
jak je zftejmé, ma vyznamny vliv na schopnost algoritmu dosdhnout optimalni feSeni dané tlohy.

QAP: Problem definition swap2abs: uint32 representation (nBP = 2 bits)
DISTANCE FLOW
MATRIX MATRIX ‘ 0 ‘ 1 ‘ 0 ‘ 2 ‘ 0 ‘ £ ‘

OFC

2 A ‘N swap2abs: index representation

3 4 6 0

1 2 1 3 1 4 QAP: Solution

n=(1432)

X,: Problem interpretation X<—swap2(X,,1,2)  X,eswap2(X,,1,3) X,«swap2(X,,1,4)

< B = B =4 Lag—CA)
JTE L X B B "‘
< ' | 3 K B 3 E

<|E X X B < E < E @‘@

Obr. 5.2: Princip kodovani swap2abs a ptiklad feSeni modelové tlohy QAP o rozsahu n=4. V tomto ptipad¢ je
vyuzita teoreticky maximalni hodnota poctu krokd k= 3. Jak je z obrazku patrné, této hodnoté odpovidaji tfi dvojice
indext pro operace swap2. Pocatecni konfigurace matice X; byla volena ndhodné.

Jak je zieyjmé, uvedenym zplisobem kodovani swap2abs lze pro dany problém
bezproblémoveé implementovat standardni varianty EA. Standardni operatory kiiZeni i mutace
ovlivituji pouze volbu sloupcti matice X a nemohou tak zplisobit ztratu (rozbiti) permutace. Toto je

podstatny rozdil od vSech autorovi znamych pfistupt permuta¢niho kdédovani, typicky kodovani
problémi typu TSP v GA.

Pro prezentaci efektivity algoritmit HC12 a GAHC spolu s kddovanim swap2abs byla zvolena
tfida problémi ozna¢ena jako esc. Ulohy tfidy esc formulovali v roce 1990 Eschermann a
Wunderlich [EscWun90]. Dle dostupnych zdroji 1ze konstatovat, Ze kompletni feSeni loh tfidy esc
odoléavalo exaktnim postuplim i metaheuristikam do roku 2011 v¢etné.

26



Vysledky pro implementace fesici HC12 (v€. verze taboo) s optimalni parametrizaci k
ziskané z pomérné ¢asove rozsahlych testlh udava Tab. 5.2, ve které jsou navic prezentovana dosud
nejlepsi feseni. Optimdalni parametrizace GAHC nebyla vzhledem k robustnosti algoritmu nutna.

vevo

vvvvvv

Ktni exaktni
exaktni
.. reseni optTimed
. resSeni IFLSa NIFLSb GAc ITSd
instance OPT (2011) s (2012)
(2011) ¢ (2008) (2009) (2006) (2012)
IBM ILOG MIPL HC12/GAHC
Gurobi
escl6a 68 0,35s 11s 0,006 s 3,17 s 2,172 s N/A N/A
#0PT
esc32a 130 51s 1618580s 245 s 137 s 37s 4s
89,531 s
esc32b 168 N/A N/A 142 s 110s 73 s 24 s 1,9s
11565
esc32c S ,05 s S S S ,8s
32 642 (9 644s)* 24 364 0,05 55 35 20 1,8
S
472 s
esc S ,29's S S S ,2S
32d 200 (2 9735)* 36 256 2,29 74 49 15 2,2
S
esc32e 2 0,04 s N/A 0,001 s 46 s 29s 23s 1,3s
esc32g 6 0,06 s N/A 0,001 s 28 s 19s 33s 1,1s
esc32h 438 7800s N/A 3,50s 86s 555 26s 2,0s
84s
escbda 116 (5105)* 16370 s 1,43 s 1522s 1060s 253s 11,5s
escl28 64 9,63s N/A 1342s N/A 23370s N/A 70s

¢ Cas je poplatny implementaci fesice a uzité vypocetni platformé: quadcore Intel Xeon 3.2GHZ, 16GB (Mac 0OS),
resic

A Cas je poplatny implementaci reSice a uzité vypocetni platformé: quadcore Intel i7 2.8GHz, 6GB,

& Cas je poplatny implementaci resice a uZité vypocetni platformé: quadcore Intel Xeon 2.66GHx, 8GB, nVidia Tesla
C1060 (nvmex),

* vysledek se standardné parametrizovanym nastavenim resice,

a IFLS: Iterated Fast Local Search with OXSM recombination operator, Ramkumar at al. (2008),

b NIFLS: Iterated Fast Local Search with new recombination operator, Ramkumar at al. (2009), [RaPoJa09],

¢ GA with intra-kindred selection, Ji et al. (2006), [JiWuLiu06],

d ITS: Iterated Taboo Search, , optimalizované parametry resice ITS, Misevicius (2012), [Misevicius12].

53 NAVRH OBECNEHO LINEARNIHO REGULATORU

Pfi navrhu regulator mize byt uplatnéno vice piistupii zalozenych na metodach algebraickych
i frekvencnich, které jsou poté interpretovany exaktn¢, numericky nebo empiricky. Prakticky by se
pii ndvrhu regulatoru mélo vzdy vychdzet z provoznich hledisek, tedy podminek, ve kterych bude
regulacni obvod pracovat. K témto hlediskiim patii vlastnosti regulované soustavy, pribéhy fidici
veli¢iny, predpokladané poruchové veliCiny, limity akénich veli¢in a specifické pozadavky
kladené na kvalitu regulace.

V praci byla pro potiebu prezentace navrhu reguldtoru pouzita kritéria kvality regulace
vyplyvajici z ptechodové charakteristiky, viz Obr. 5.3.
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! [a] Rise time (doba nabéhu) T

! [b] Setting time (doba regulace) T,

! [c] Peak time (dosaZeni vrcholu) T

[d] Peak (vrchol) -

[e] Undershoot (podkmit) %

[f] Overshoot (pfekmit) %

i [g] Steady-state error (t — )

{  (hodnota ustalené odchylky) 8

: [h] Error band (tolerance chyby) %
|

L t

I

Obr. 5.3: Bézn¢ uzivana hlediska kvality regulace [a] — [g] ziskana z pfechodové charakteristiky (odezva systému na
jednotkovy skok — unit step response). Toleranéni pasmo [h] je bézné 0+5% zadané hodnoty.

Soucasny specificky vyzkum v oblasti strukturdlniho navrhu regulatorii zje améien na vyuziti
dnes jiz standardnich pfistupli genetického programovani (GP) a gramatické evoluce (GE).
V kontextu GA neni reprezentace jedince v GP blokova (vSichni jedinci maji stejnou délku).

V praci [A81] byl predstaven pivodni a origindlni navrh reguldtoru vyuzivajici pfistup
optimalniho rozmist'ovani kofeni. Cilem nebyl navrh zcela obecné struktury regulatoru, ale navrh
"omezenéjsi" struktury regulatoru ve formé raciondlni lomené funkce, tedy navrh obecného
linearniho regulatoru. Tento reguléator je vzhledem ke své definici dale "pracovne" oznacovany

jako polynomialni regulator.
Pro néavrh regulatort byla vyvinuta fada metod. UvaZujeme-li linearni regulatory, kam fadime
naptiklad PID regulétor, pak se da navrzeny regulator popsat operatorovym pienosem.

Nejcastéjsi reprezentaci je vyjadieni ptenosu ve formé podilu dvou polynomt (5.4), odtud
zvoleny alternativni nazev polynomidlni reguldtor. Dalsi forma zapisu (5.4) mize byt uvedena s
vytknutim koeficientl b, a a, unejvyssich mocnin (5.5), kde K =b, /a, .

m 2
GR(S)meS +...+b,s" +bs+b,

b (5.4)
n 2
ans +...+a2s +a1s+a0

m b, 2 by by
S ++ES +HS+K

Gy(s)=K m<n (5.5

" LI R
R et s

Pokud bychom se zvolenou optimalizacni metodou uskutecnili pro zvolené stupné m, n
polynomu Citatele a jmenovatele hleddni optimalnich parametri reguldtoru, tedy hledani
koeficientll polynoml a; a b;, zjistili bychom, Ze zvolend metoda je malo efektivni, nebot’ pfi
generovani (koeficientll) polynomi vznika velké mnozstvi nestabilnich feSeni.

Z uvedeného ditvodu budeme optimalizovat nikoli koeficienty polynomu, nybrz kotfeny z; a
pi polynomu (tvoficich pienos) dle (5.6). Zde jiz snadno zajistime stabilitu naptiklad tim, Ze
budeme hledat pouze kotfeny se zapornou realnou ¢asti.

G.(s)=K (s=z)s—2,)..(s—z,) Cm<n (5.6)
(s=p)s—p,)-..(s—p,)
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Podstatou diskutovaného navrhu polynomialniho reguldtoru, tedy navrhu struktury (modelu)
a soucasné parametrt regulatoru, je manipulace s kofeny polynomu tak, aby vysledny navrh
apriorné splioval poZadavek stability a realizovatelnosti a soucasné byla minimalizovana
hodnota zvoleného kritéria kvality regulace. Pojem manipulace s kofeny znamena ovlivnéni
jejich existence a lokace v komplexni roviné.

Veskeré nase piedstavy se proto mohou odvolavat na grafickou reprezentaci regulatoru pomoci
poli a nul. Pro uvedeny navrh polynomialniho reguldtoru je nejdfive nutné stanovit jeho
maximalni stupeni, ktery je dan hodnotou n (stupeii polynomu jmenovatele). Déle je v ramci
reprezentace problému kodovano zesileni regulatoru a v alternujici posloupnosti kofeny Citatele

(nuly) a jmenovatele (poly).
Princip kodovani/dekédovani parametrii polynomidlniho regulatoru a néslednd pravidla pro

tvorbu jeho struktury jsou zédkladem know-how uvedené koncepce navrhu. Nasledujici Obr. 5.4 a
Obr. 5.5 demonstruji systém interpretace/dekodovani optimalizovanych parametrt regulatoru.

pk Zk pkM ZkM pk+2 Zk+2

GA: dekddovani

5| 8| -1 ‘ 3 ‘ 8 -10‘ ‘
chromozomu i i I — ;
$-Z,
Interpretace 5P
Im ¢
L [K[el=]]
it O i

. Gain, Poles and Zeros
.. of a transfer function

Re

A

-10 -8 -5 -1

Obr. 5.4: Priklad interpretace a dekodovani jedince GA pro "pole-placement" navrh polynomialniho regulatoru typu
GAR. Na zacatku fetézce se nachazi gen reprezentujici zesileni regulatoru, nasleduji geny v nichz je zakédovana
poloha poli a nul. Vzhledem k interpretaci kofeni pro vysledny pienos regulatoru neni pofadi kofend v rdmci
koédovani dulezité. Parametr zesileni K ma ovSem zéasadni vyznam pro cely pfenos regulatoru. Kofeny spadajici do
kladné poloroviny nejsou interpretovany a dle definovanych pravidel snizuji fad regulatoru. V obrazku je uveden

priklad zaniku kofend zj.| a py,.

r E & E r E & E
3 ‘ 1|5 ‘ 3 0|2 1|3 ‘
(s+5-3i)(s+5+3i) 1
(s+3-i)(s+3+i) s+10

Obr. 5.5: Priklady interpretace ¢asti jedincl pro variantu GARnC. Interpretovany jsou komplexné sdruzené kotfeny
Citatele a jmenovatele (vlevo), resp. pouze realny koten, imaginarni slozka je eliminovana (vpravo).

Princip dpravy zesileni je druhym zékladnim atributem prezentovaného strukturdlniho nédvrhu
regulatoru. Tento princip eliminuje vliv dil¢ich zesileni generovanych kofeny systému tak, aby
optimalizované zesileni nebylo nijak ovliviliovano. Jinymi slovy, pokud chceme docilit, aby
vysledné zesileni regulatoru nebylo zavislé na zméné poctu svych kofend, musime zafidit, aby
pfipadny vznik nového kofenového Cinitele polynomu, respektive zanik kofenového cCinitele,
neovlivnil podil absolutnich ¢lent polynomt b, /q,
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(s=z)s5-2,)..(s—z,)
(s=p)(s=p,)-(s=p,)

z 1 1 1
ZKI;!ZJ (Zl N lj(zz S lj...(zm s lj .
ﬁp,» (ls—lj(ls—l}..(ls—lj
i=1 P y2) P,
_x (r,s=D(z,s=1)...(z, s —1)
(Tis =D(Tys =T, 1)

G,(s)=K

m

1=

k=K-K_ =K (5.8)

n

Hpi

i=1

Cast zesileni regulatoru oznadené jako K, je v piipadé prenosu vyjadieného ve formé poli a
nul vazana na kofenové Cinitele. Pokud tuto ¢ést zesileni eliminujeme, bude vysledné zesileni
pienosu regulatoru sice jiné, ale invariantni vi¢i zménam kotfenovych Cinitelll, coz je zadouci.
Navic je parametr zesileni optimalizovanym parametrem pii navrhu regulatoru a tedy je uvedend
uprava bezkonfliktni. Po této upravé je optimalizaénim algoritmem moZzno hledat nezavislé
optimalni zesileni polynomialniho regulatoru K a optimalni polohy kofent z; a p; pro definovany
maximalni stupen polynomu citatele.
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6 ZAVER

Predlozena habilita¢ni prace shrnula a ukdzala vybranou ¢ast autorovy dosavadni védecko-
vyzkumné cCinnosti, pfevazn¢ zaméfené na tvorbu a aplikaci vybranych metod pocitacoveé
inteligence. Z pohledu autora je nejcennéjSi navrh optimalizacni metaheuristiky HC12 a
hybridniho algoritmu GAHC. Nespornym kladem algoritmu HCI12 je jeho velmi dobra
Skalovatelnost, pfiCemz tato vlastnost muze byt v budoucnu v kontextu novych HPC jesté
vyrazngj§i. Algoritmy HCI12 a GAHC (vznikly efektivnim spojenim HC12 a GA) prokazaly
schopnost na dané tidé¢ uloh vice nez uspésné¢ konkurovat exaktnim fesicim v systému GAMS,
ale i jinym v kontextu svétové tvorby. Uspéchy algoritmi pii feSeni uloh DeJongova typu lze
hodnotit pozitivng, nikoliv vSak excelentn¢ (mnoho dalSich evolucnich algoritmii je schopno
dosahovat obdobnych vysledk, byt v horSich ¢asech vzhledem ke GPU implementaci). Posledni
vysledky v ramci feSenych uloh QAP jsou vSak srovnatelné (a v nékterych instancich ¢asem feseni
1 lepsi) s tim nejlepSim, co lze v souCasnosti dohledat. Rovnéz systém navrhu polynomidlniho
regulatoru lze povazovat ve vice ohledech za jedine¢ny a hodny dalsi pozornosti jak s teoretickou,
tak s praktickou perspektivou do budoucna. Tento projekt spolu s ndvrhem optimaliza¢nich
metaheuristik a jejich implementaci byl zahrnut jako soucast jiz uspéSné oponovan¢ho VVZ
Inteligentni systémy v automatizaci (prof. Jura, FEKT VUT v Brn¢).

Pro propagaci algoritmiit HC12, GAHC a jejich paralelnich implementaci slouzi vytvofena
webova stranka www.HPCbook.info, kde se autor bude snazit uvedené algoritmy Sifit a
podporovat mimo svoji alma mater. Rovnéz mezinarodni konference MENDEL (www.mendel-
conference.org), zabyvajici se oblasti Soft Computing, mizZe dobfe slouzit tomuto ucelu. Autor
této prace aktivné spolupracuje s mnoha védci svétovych parametrti (napi.: prof. Lampinen —
Finsko, Dr. Langdon — UK, Dr. Xin She — UK, prof. Mendel — USA, prof. Klin — Izrael, Dr.
O'Neill — Irsko, Dr. Ryan — Irsko, prof. Zaharie - Rumunsko), ktefi o uvedené metody a ptistupy
jevi zajem, Ci je vyuzivaji. V oblasti kombinatorické optimalizace autor pro roky 2013-2014
vypsal spole¢ny mezinarodni projekt s izraelskou stranou, dale je autor zapojen jako zastupce
VUT do mezinarodniho projektového tymu pro rok 2013-2015 vedeného prof. Lampinenem se
zaméienim na aplikace MILP.

Mnoho myslenek, na kterych v soucasnosti autor pracuje, se z ¢asove prostorovych divodu do
prace nevesly. V kontextu prace naznacena aplikacni témata typu: globalni optimalizace, smiSené
celociselné programovani, aproximace s vazebni podminkou nezdpornosti, optimalizace reguldtoru
a dalsi aplikace, kde lze rozvijet zajimavé metody pocitacové inteligence, 1ze pochopitelné dale
rozvijet.

V soucasnosti autor pracuje na aplikacich v oblasti evolu¢ni optimalizace regulatori
v podminkach nelinearit. Druhym smérem soucasného zajmu je aplikace metod pocitaCové
inteligence na kombinatorické problémy tiidy QAP. V tomto ohledu autor doufa v pfijeti
vypsanych projektii. Autor si je rovnéz védom, ze obzvlasté v prostiedi technické university by
mély byt myslenky transformovatelné do vyuzitelné praxe. Stran evoluéné navrhovanych
regulatortt budou praktické experimenty na platformé B&R automation nasledovat. Pivodni
optimaliza¢ni algoritmy HC12 a GAHC jsou jiz nyni vyuzitelné jako optimalizacni ndastroje
v prostfedi MATLAB a na jejich dal$im vyvoji se pracuje.

Oteviend ucebnice piirody nabizi nespolet inspiraci pro vsechny, kdo maji dar v ni &st, naslouchat a
pochopit. Metody pocitaiové inteligence (CI) v této knize jisté stdle nechdvaji mnoho nedotéenych stranek.
V soulasné dobé neni snadné ucinit pritslomovy védecky objev patrné v Zddné oblasti védy. Srdce odvdzného
se vSak timto nesmi nechat odradit, je tieba hledar nové cesty a nachdzer nové svéry, je ro skvélé
dobrodruzstvi, které nekondi...
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Abstrakt

Predlozend habilitatni prace prezentuje vybranou c¢ast autorova vyzkumu v oblasti metod
pocitacové inteligence s dirazem na feSeni tloh globalni optimalizace. Jsou popsany originalni
optimalizac¢ni algoritmy HC12, GAHC a GAFIS. Je prezentovana nova metoda selekce a nové
kritérium optimality oznacené jako STE. Prace rovnéz ukazuje jednu ze zéasadnich vyhod
algoritmu HCI12, a to dobrou Skalovatelnost. V praktické casti je na standardnich testovacich
funkcich prezentovan vykon algoritmli a ukazana metodika optimalni parametrizace GA. Prakticka
feSeni uloh aproximace s funkénim omezenim, QAP a navrh obecného linedrniho reguldtoru
prezentuji ve vice ohledech unikatni feSeni danych problému. V pitipad¢ feSeni loh QAP tiidy esc
jde o svétové porovnatelné vysledky. Kodovani swap2abs i algoritmy HC12 a GAHC jsou
potencialné vyuzitelné v fad¢ dalSich aplikaci globalni optimalizace.

Abstract

The thesis presents a selected part of the author's research in methods of computer intelligence
focusing on solutions to global optimization problems. Original HC12, GAHC, and GAFIS
algorithms are described. A new selection method is presented and a new optimality criterion
denoted by STE is proposed. The thesis also shows a major advantage of the HC12 algorithm,
which is a good scalability. In the practical part, standard testing functions are used to show the
performance of each algorithm presented and a methodology is described for finding optimum GA
parameters. In multiple aspects, the practical solutions to approximation problems, QAP
combinatorial problems, and a general linear controller design present unique solutions to the
above problems. The solutions to the class esc QAP problems bear comparison on an international
scale. Both the swap2abs coding and the HC12 and GAHC algorithms have the potential of being
used in a number of other global optimisation applications.
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