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ABSTRAKT

Abstrakt Cesky

Optimaliza¢ni metody maji za kol provadét riiznorodé Cinnosti a dojit k zavéru pro
konkrétni pouziti. Tyto metody nachazeji uplatnéni ve vSech oborech lidské cinnosti.
Ukolem této prace je vysvétleni a porovnani &asto pouzivanych metod. V ramci klasickych
metod jsem nastinil zakladni princip operacniho vyzkumu a u metod modernich jsem se

-----

evoluci.

Abstrakt ve svétovém jazyce

Objective of optimalization methods is to do many different actions and to find the solve
for concrete aplications. Optimalization methods are useable in all domain human
activities. Objective of this work is to explain and compare often using methods. I
described basic principles of operation research in classic methods chapter and I
specialized on two modern method algorithms with the widhtest size of use - the SOMA

algorithm and differential evolution.
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UvVoD

Uz nékolik desetileti je ziejmé usili ¢lovéka vykonavat mnoho Cinnosti tak, aby
zurCit¢tho hlediska vykazovaly nejlepsi mozny vysledek. Jde o rozmanité lidské a
ekonomické ¢innosti, vyrobni a technologické procesy, experimenty apod. Hlediska miizou
byt ekonomicka, vyrobni, ekologické apod. Mnoho takovych uloh je mozné matematicky
formulovat ve formé optimaliza¢nich problémli nebo tuloh optimaliza¢niho fizeni.
Optimalizacni algoritmy jsou velmi dilezité pii feSeni mnoha problému jak v inZenyrské
praxi, ekonomické ¢innosti nebo tfeba i ve vojenské technice. VE&tSinou se pouzivaji tam,

kde je feseni dané¢ho problému analytickou cestou siln€ nevhodné ¢i neredlné.

Pojem optimalizace je svym zpiisobem stary jako samo lidstvo. Ukolem &lovéka bylo
vzdy néco zlepSovat tim zptisobem, aby dosahl nejlepSich vysledki a stalo ho to co nejmin
usili a prace. Nékteré typy tloh jiz byly vymySleny v obdobi antiky. Jiz tenkrat se hovofilo
o nalezeni nejvétsich a nejmensich veli¢in. Jedna se o ulohy, které slouzi k feSeni néjakého
pevné daného problému a které maji pouze jedno mozné feSeni. V ptipad¢, ze budeme fesit
problém vramci ekonomického hlediska, firma se bude vzdycky snazit vyfeSit
maximalizaci zisku, minimalizaci nékladu ¢i tfeba zvoleni nejkrat$si cesty mezi
dodavatelem a odbératelem. I tento fakt mize nékdy zplsobit kritickou chybu pfi
rozhodovéani. V pfipad¢ feSeni problému v inZenyrské praxi mize byt definovan
optimalizacni problém jako napf. nalézt optimalni trajektorii robota, nalézt optimalni
parametry regulatoru nebo naptiklad optimalni pfifazeni balistickych raket na vojenské cile

skupina algoritmil, které byly schopny fesit velmi slozité problémy efektivnim zptisobem.

Ukolem této bakalaiské prace je shrnout nejéastdji pouZivané metody z oblasti
optimalizace a provést srovnani mezi nimi. Mym cilem bylo uvést ¢tenare do problematiky

téchto metod a vysvétlit nékolik zédkladnich principt jejich pouzivani.

Z dtvodu, kdyby cetl praci n€kdo neznaly, jsem se v prvni kapitole snazil vysvétlit
nekolik zakladnich pojmii z oblasti optimalizace. Mym tkolem zde bylo vystihnout ty
pojmy, které jsem dale v této praci pouzival a které jsou nezbytné pro pochopeni dalsi

¢innosti v oblasti optimalizace.

V druhé kapitole jsem nastinil piehled problematiky, kterou budu zpracovavat. Cilem

bylo poskytnout vSeobecny piehled o klasickych a modernich metodach, déale také o
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rozdéleni evoluCnich algoritm do tfid, které podavaji jeden z moznych pohledi na
probirané metody. V této praci jsem se zaméfil pouze na tfi typy metod, z nichZ jedna
spada do oblasti klasickych a zbyvajici dvé do oblasti modernich metod. Dale jsem se
zminil jest€¢ o nckolika metodach, které také spadaji do dané oblasti a jejich vyznam je
nemén¢ dulezity.

U vSech optimaliza¢nich metod vzdy vychézime z tzv. ucelové funkce, a proto jsem
podle [1] vysvétlil jeji vyznam. Tato kapitola mé za ukol vysvétlit definici ucelové funkce
a co znamena lokalni a globalni extrém. Tyto principy se tykaji celé bakalarské prace a jsou

nezbytné pro pochopeni nésledujicich kapitol, kde jsou probrany podrobnéji.

Ve tfech dalSich kapitolach jsem se vénoval dikladnému prozkoumani tii metod, které
hraji v ramci klasickych a modernich metod vyznamnou roli. Jako prvni jsem se vénoval
opera¢nimu vyzkumu. Zde jsem se zaméfil na obecny postup pii uréovani vyrobniho
programu (napft. co je dulezité zvolit a z jakého divodu) a dale jsem také zjednoduSene
vysvétlil princip nékterych dalSich disciplin, jako napfiklad teorii grafii, bez kterych by

opera¢ni vyzkum ztracel na vyznamu.

Jako jednu z nejzékladnéjSich disciplin jsem v ndsledujici kapitole uvedl linearni
programovani, které pfimo navazuje na matematické programovani a v podstaté je jeho
soucasti. Zde jsem také uvedl teoretické ptiklady, které jsou dilezité pro pochopeni

stanoveni podminek pfi planovani vyrobniho programu a stanoveni cilt.

V nésledujicich dvou kapitolach jsem se vénoval dvéma zajimavym algoritmim, které
funguji na podobném principu. Jedna se o algoritmus SOMA a diferencialni evoluci. Vzdy
vychazeji z populace a jedinct, kde kazdy mé argumenty ucelové funkce a kazdy z nich

nese v podstaté feSeni problému.

Poslednich dvé kapitoly jsem vénoval srovnani klasickych a modernich metod a

zhodnoceni dosazenych vysledk.
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1 ZAKLADNI POJMY

- Optimalizace - proces interaktivniho zlepSovani feSeni vzhledem k pozadavkiim,
jaké ma fteSeni splnovat. Cilem je najit nejlepSi feSeni pfi co nejmensim poctu
krokd.

- Operaéni vyzkum — védni disciplina, kterd je zaméfena na analyzu riznych typt

rozhodovacich problémi

- Model - jedna se o systém piedpokladl, rovnic, obrazi nebo vztahti atd., které
velmi jednoduse vystihuji nékteré aspekty fenomenalniho prostfedi. Modely mohou
byt vytvareny rtiznymi zplisoby. Muzou byt zalozeny na teorii nebo hypotéze, nebo
spolu mohou vzdjemné souviset atd. V naSem piipad¢ jsou vétSinou vytvareny
v procesu, ktery simuluje biologickou evoluci (evolu¢ni algoritmy, genetické

algoritmy) nebo pokud je n&jaky systém analyzovan pomoci opera¢niho vyzkumu.
- Algoritmus - pfesné popsany postup vypoctu, resp. obecn¢ hledani feSeni ulohy.

- Evoluce - biologicky vyvoj v nejobecnéjsim smyslu, proces zdokonalovani zivé

forem k vys$§im forméam, vrcholici vyvojem ¢loveka jako zivocisného druhu

- Evolu¢ni algoritmy — jedna se o spolecné oznaCeni pro optimalizacni a
aproximacéni algoritmy, které vyuzivaji evoluéni mechanismy. Cilem téchto
mechanismt je nalézt optimalni konfigurace pro dany systém, na ktery jsou kladeny
specidlni pozadavky, které se dosahuji postupnym zlepSovanim. Smyslem
evoluc¢nich algoritmti je cyklické vytvareni novych populaci a ndhrada populaci

starych pomoci pravé vytvorenych novych populaci.

- Genetické algoritmy — jedna se o vyhledavaci algoritmy v rdmci pocitacového

uceni, které jsou soucasti evolucnich algoritmi. Jejich princip spociva ve vytvafeni

vvvvv

vvvvvv

feSeni. Na rozdil od evolucnich vypocth, ve kterych probihd hledani feSeni nad

populaci, kterd vznika z rodi¢ovské populace mutaci nebo kiizenim.
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2  KLASICKE A MODERNI OPTIMALIZACNI METODY

V této kapitole se budu vénovat rozdéleni optimaliza¢nich metod na metody, které se
vyvijeji jiz pomérné dlouhou dobu a metody, které byly zformulovany nedavno. Budu se
zabyvat jak metodami uplatiiujici se v ekonomickém rozhodovani (operacni vyzkum), tak i

metodami, jejichz vyznam spociva v nalezeni riznorodych problémii.

Optimaliza¢ni metody

Klasické Moderni
Operacni vyzkum Soma Algoritmus
Horolezecky algoritmus Diferencialni evoluce
Evolucni strategie Mravenci kolonie
Zakazané prohledavani Rojeni ¢astic

Rozptylové prohledavani
Memetické algoritmy

Metody imunologického systému

tabulka 1 — Porovnani klasickych a modernich

optimalizacnich metod

Mezi klasické a moderni metody samoziejmé patii mnoho dalSich metod, kterymi se

zabyvat by bylo nad rozsah této prace. Zde jsem naznalil ty, které jsou podle mé

vvvvvv

Rizné algoritmy uvedené v tabulce patii do jednotlivych tfid algoritmi. Tyto tfidy jsou
ruzn¢ efektivni a slozité. Rozdéleni tfid neni jediné mozné, vzhledem k tomu, Ze vSak
vystihuje soucasny stav, lze je brat jako jeden z moznych pohledii na klasické a moderni

optimalizacni metody. Jedna se o tyto tfidy algoritmii:

- Enumerativni — vypocet vSech moznych kombinaci urcit¢ého problému. Tyto
algoritmy se pouzivaji v ptipad¢, kdyz argumenty ucelové funkce jsou diskrétniho

charakteru a nabyvaji malého mnozstvi hodnot.

- Deterministické — jednd se o algoritmy postavené na metodach klasické
matematiky, které Casto vyzaduji predbézné predpoklady umoznujici této metodé
podavat efektivni vysledky. Mezi dané piedpoklady vétSinou patii konvexnost ¢i
linedrnost problému, maly prohleddvany prostor moznych fesSeni, ti¢elova funkce
ma pouze jeden extrém atd. Vysledkem téchto algoritmi je pouze jedno feSeni.

Mezi tyto algoritmy patii napt. Horolezecky algoritmus atd.
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Stochastické — tento typ algoritmi je zaloZzen na vyuZziti nahody. Mezi tyto
algoritmy patii napfiklad stochasticky horolezecky algoritmus, zakazané
prohledavani a evolucni strategie. Dané algoritmy jsou pomalé a vhodné jen pro
prohledavané prostory moznych feSeni, které maji maly rozsah argumentli ucelové

funkce. K témto algoritmim se zminim v ramci klasickych optimaliza¢nich metod.

SmiSené — jedna se o tzv. ,,mix“ metod deterministickych a stochastickych, které ve
spolupraci dosahuji dobrych vysledkd. Do téchto algoritmii spadaji i evolucni
algoritmy. Tento typ algoritml patii mezi vykonné a efektivni z diivodu, Ze jsou
schopny nalézat kvalitni feSeni béhem relativné malého poc¢tu ohodnoceni ucelové
funkce a také robustni, coZ znamena, Ze nejsou zavislé na poc¢ate¢nich podminkach
a velmi Casto naleznou pozadované kvalitni feSeni béhem relativné malého poctu
ohodnoceni ucelové funkce. Jsou dale také schopny nalézt vice feSeni béhem
jednoho spusténi. Mezi tento typ algoritml patii algoritmy, kterym se budu v této
praci vénovat nejvic, a to: SOMA algoritmus, diferencidlni evoluce a dale také

mravenci kolonie, rojeni ¢astic, rozptylové prohledavani ¢i mimetické algoritmy .

2.1 Klasické optimaliza¢ni metody

Mezi klasické optimalizacni metody patii opera¢ni vyzkum, jehoz metodami se budu

zabyvat dale v nasledujicich kapitolach.

Dale mezi tento typ metod patii algoritmy, které spadaji do stochastickych algoritmi,

tj. ten typ algoritmu, které jsou zalozeny na vyuZziti ndhody. Tyto algoritmy jsou Cisté

nahodné hledani hodnot argumentii ucelové funkce a vysledkem je vzdy nejlepsi feSeni,

které bylo nalezeno v pribéhu ndhodného hledani. Tyto algoritmy jsou pomalé, vhodné jen

pro prohledavané prostory moznych feSeni, které jsou malé a vhodné pro hruby odhad.

Mezi tento typ algoritmt patii napt.:

1.

Stochasticky horolezecky algoritmus. Tento algoritmus prohledava prostor moznych

feSeni ve sméru nejvetsiho spadu. Velmi Casto uvazne v lokdlnim extrému diky své

gradientni povaze. Zakladni princip spociva v tom, ze vzdy vychazi z ndhodného bodu

v prostoru moznych feSeni. Pro navrhnuté feSeni se pomoci konecného souboru

transformaci navrhne dané okoli a dana funkce se minimalizuje jen v daném okoli.

Zjisténé lokalni feSeni se pouzije jako stied pro vypocet nového okoli.
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Vznikl na pocatku Sedesatych let a na rozdil od jinych stochastickych algoritm pracuje
piimo s redlnymi hodnotami. Evolu¢ni strategie spociva v feSeni ve form¢ vektoru x,
které je mutovano pomoci vektoru ndhodnych c¢isel. Vice o tomto algoritmu se doctete

v [3].

3. Zakazané prohledavani. Tento algoritmus spociva ve vylepSeni horolezeckého
algoritmu, a to tak, ze je do ného zavedena tzv. kratkodoba pamét, jejimz tkolem je
pamatovat si transformace, pomoci nichz byl vypocitan aktualni stfted. To zplsobuje,
7ze vkonetném stavu nedochazi k zacykleni diky zakdzanému pouziti téchto
transformaci. Druhd varianta spoc¢iva ve vylepSeni o tzv. dlouhodobou pamét’, ktera
obsahuje transformace, které se nenachéazeji v paméti kratkodobé, ale Castokrat se
pouzivaly. Tento algoritmus na rozdil od horolezeckého snadno neuvizne v lokalnich

extrémech.
2.2 Moderni optimaliza¢ni metody

Mezi moderni optimalizacni metody patii algoritmy feSici velmi komplikované
problémy efektivnim zpisobem. Dané tfida algoritmii nese nazev ,,evolucni algoritmy*.
Mezi typické rysy danych algoritmu patfi to, ze pracuji s tzv. populacemi moznych feseni,
které se nazyvaji jedinci. Ti ovlivituji svou kvalitu na zakladé urcitych evolucnich principti
v cyklech, které se nazyvaji ,,Generace”. Hlavnim tkolem daného evolu¢niho procesu je
nalézt nejlepsi mozné feSeni.

Dva hlavni algoritmy, kterymi se budu v ramci modernich optimaliza¢nich metod
zabyvat, nesou nazev SOMA a diferencialni evoluce. Pro jejich dulezitost jim vénuji
samostatné kapitoly. Z diivodu, ze o kazdém z dalSich modernich algoritmii by se dala
napsat celd publikace se zaméfim pouze na par algoritmi, které popisi velmi stru¢nou

charakteristikou.

1. Optimalizace mravenéich kolonii. Cinnost tohoto algoritmu vychézi z chovani
mravencl v kolonii. Princip fungovani je zaloZen na tom, ze existuje zdroj mravencii
(mravenisté) a cil jejich snazeni (potrava). Po urcité dobé vypusSténi mravencl
z mravenis$t¢ dochazi k tomu, ze se vSichni mravenci pohybuji po krat$i cesté mezi
zdrojem a cilem. To je zplisobeno znackovanim cesty feromonem. Intenzita feromonu

ovliviiuje rozhodnuti mravence. V ptipad¢, ze dorazi k rozcesti dvou cest vedoucich ke
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stejnému cili prvni mravenci, jejich rozhodovani ke kterému cili se vydaji je ndhodné.
Mravenci, ktefi zvoli krat$i cestu ji oznackuji a pii navratu jsou diky znackédm
ovlivnéni ve prospéch kratsi cesty. Pfi navratu je cesta oznacena podruhé, coz zvySuje
pravdépodobnost rozhodovani dal§ich mravenct v jeji prospéch. Tento princip je

uskutecnén v daném algoritmu.

2. Rojeni éastic. Algoritmus je zalozen na préci s populaci jedinct, jejichz pozice
v prostoru moznych feSeni je ménéna pomoci tzv. rychlostniho vektoru. V zakladni
verzi tohoto algoritmu nedochazi mezi jedinci k vzdjemnému ovlivilovani. Pokud
pouzivame verzi s tzv. sousedstvim, dochazi k odstranéni vzajemného ovliviiovani.
Zde se definuje v populaci sousedstvi jedince ,,i*, které zahrnuje sousedni jedince
v rozsahu ,,i+ velikost sousedstvi”. Z toho vyplyva, ze v ramci tohoto sousedstvi pak
dochazi k ovliviiovani mezi jedinci, ktefi patii do jednoho sousedstvi a putuji

k nejhlubSimu extrému, ktery byl nalezen v tomto sousedstvi.

3. Rozptylové prohledavani. Vektorové orientovany algoritmus, ktery generuje nové
vektory (feSeni) na zdkladé¢ pomocnych heuristickych technik. Pii startu se vychazi
z feSeni, ktera ziskdme na zaklad¢ vhodné heuristické techniky. Déle jsou generovana
nova feSeni na zakladé podmnoziny nejlepSich moznych feSeni ze startu. Z danych

moznych feSeni se opét vybere mnoziny téch nejlepsich a cely proces se opakuje.

4. Memetické algoritmy. ReSeni téchto algoritmii spodiva v pouziti riznych
aproximacnich algoritmti, technik lokalniho vyhledavani apod. Tyto algoritmy mohou

byt také definovany jako strategie soutéze a spoluprace projevujici atributy synergetiky.

5. Metoda imunologického systému. Tento algoritmus je zaloZzen na principech
fungovani imunologického systému v zivych organismech. V tomto systému se
nalézaji rizné typy agentli, které maji svij specificky tkol. Dale také miiZzou
komunikovat s jinymi agenty. V rdmci této komunikace vzniké hierarchicka struktura

schopna fesit komplikované problémy.
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3 DEFINICE UCELOVE FUNKCE

Vzhledem k tomu, Ze v kazdé optimalizacni metodé¢ se snazime dosahnout néjakého
urcitého cile optimalizace (maxima ¢i minima), tzv. ucelové funkce, je nutné si vlastné

pfesn¢ matematicky vysvétlit, co ¢elova funkce znamena.
3.1 Ucelova funkce

Utelovou funkci rozumime funkci, jejiz optimalizace (nalezeni minima a maxima)
povede k nalezeni optimalnich hodnot jejich argumentd. Podle [1] ma funkce v bod¢ xg

lokalni maximum, pokud existuje okoli bodu x, takové, Ze plati:
S(x0) < f(x) (1)

pro vSechna x z tohoto okoli. Funkce ma v bod¢ x ostré lokalni maximum, pokud existuje

okoli bodu x( takové, ze

S(x) < f(xy) )

pro vSechna x z tohoto okoli, s vyjimkou bodu x=x(. Pokud je X né&jaka neprazdnéd mnozina
z euklidovského N-rozmérného prostoru E,, potom funkce f ma v bodé xo € X lokalni
maximum vzhledem k X, pokud funkce f na mnoziné¢ X definovana a pokud existuje okoli
bodu x, takové, Ze (1) plati pro vSechna x z tohoto okoli, ktera jsou souc¢asné body X. Ostré
lokalni maximum vzhledem k X se zavadi zcela obdobn¢, pouze misto (1) se vyzaduje

platnost (2) pfi X # Xo.

Funkce f ma v xg € X globalni maximum vzhledem k X, pokud (1) plati pro vSechna x
€ X. Funkce f ma v bodé¢ x € X ostré globdlni maximum vzhledem k X, pokud (2) plati
pro vSechna x € X, az na vyjimku x=x,. Pokud ma f v bod¢ x¢y maximum, nazyva se xo
bodem maxima funkce f (maximum ostré, lokdlni apod.). Z toho vyplyvd, Ze funkéni

hodnotu f(X() nazyvame maximalni hodnotu funkce.

Pokud chceme definovat minimum funkce, provedeme tak ze ve vztazich (1) a (2) se
obrati smysl nerovnosti. Vyrazem extrém se tedy mysli bud’ maximum , nebo minimum
dané funkce. Ma-li mit funkce f v bod¢ x lokdlni extrém, musi byt definovana v n¢jakém
okoli tohoto bodu x. Na druhé strané¢ funkce f mize mit v x € X extrém vzhledem

k mnozin€ X, aniz je v n¢jakém okoli budu x definovana. Pokud f ma extrém vzhledem
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k X musi byt vzdy na X definovana. U globélnich extrému to vyplyva z toho, pokud se

pozaduje f(x) < nebo =nebo > f(X,), musi pfedevsim oba symboly f(x) a f(x() mit smysl.
3.2 Uckelova funkce jako geometricky problém

Kazdou ucelovou funkci mizeme rozumét geometricky problém, v jehoz rdmci se
hleda nejniz§i (minimum) ¢i nejvySsi (maximum) pozice na N rozmérné plose
(hyperplocha, prostor moznych feSeni) dané¢ho problému. Poctem dimenzi N rozumime

pocet optimalizovanych argumentt ucelové funkce.

3.3 Tvorba ucelové funkce

vV

V ramci optimalizacniho procesu se jedna o jeden z nejkritictéjSich kroka. Jeho
spravné provedeni vyrazn¢ ovlivituje kvalitu vysledkd. Z divodu, Ze mnozina problémd,
které¢ Ize nadefinovat jako optimalizacni, je velmi rozsahla, neexistuje pfesny navod
konkrétnich postupt jak ucelovou funkci sestavit. Mlizeme pouze naznacit obecné postupy
a principy. Pfi feSeni optimalizacniho problému je nutné vzdy vyfesit, ceho se ma

dosdhnout a z ¢eho mizeme vychazet.

Pii tvorbé ucelové funkce vychazime ztoho, ze pokazdé hleddme extrémy typu
minimum ¢i maximum. Tohle hleddni miizeme bez problémi prevést na hledani jednoho
typu extrému. Tim vétSinou byva nalezeni minima. Pfevedeni se provede tak, ze se ucelova
funkce vynasobi hodnotou -1. To zplsobi pfevraceni v opacnou funkci pii nezménénych

soutfadnicich — hodnotach argumentii ticelové funkce pro dany extrém.
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4 OPERACNI VYZKUM A JEHO VYZNAM

Jak jsem jiz naznacil, operacni vyzkum patii mezi klasické optimaliza¢ni metody.
Jedna se o védni disciplinu, ktera se zabyva zkoumanim operaci v ramci n¢jakého systému.
Je mozné ho charakterizovat jako védni disciplinu nebo spiSe soubor relativné
samostatnych disciplin, které jsou zaméfeny na analyzu rtiznych rozhodovacich problému.
Cilem je pfitom stanovit takovou troven uskute¢néni danych operaci nebo jejich vzajemny
vztah, aby bylo zajiSténo co mozna nejlepsi fungovani celého systému. Pro posouzeni
¢innosti daného systému je tfeba stanovit urcitd kritéria. Provadéni operaci v systému
nemuze byt absolutné nezavislé — ve vSech ptipadech zavisi na omezenych zdrojich, které
jsou pii téchto operacich Cerpany, na provadéni jinych operaci, na vngjSich Cinitelich
ovlivitujicich chod systému apod. Opera¢ni vyzkum je mozné tedy charakterizovat 1 jako
prostfedek pro nalezeni nejlepsiho (optimalniho) feSeni daného problému pfti respektovani
celé fady riiznorodych omezeni, které maji na chod systému vliv. Operacni vyzkum nachézi
aplikace vSude tam, kde se jednd o analyzu a koordinaci provadéni operaci v ramci

n¢jakého systému.

Rada metod operaéniho vyzkumu doznala Siroké uplatnéni v praxi. Nékteré z téchto
metod maji postaveni samostatnych disciplin jako napt. linedrni programovani. Z dalSich
disciplin nebo metod, jez se uplatiiuji v operacnim vyzkumu, uved’'me napf. teorii front,

teorii zasob, teorii her ¢i metody sitové analyzy.
4.1 Historie

Neni jednoduché a v podstaté ani mozné datovat vznik operacniho vyzkumu jako
samostatné discipliny. Pocatky operacniho vyzkumu spadaji uz do 30. a 40. let minulého
stoleti a jsou spjaty mimo jiné stakovymi jmény jako je G. B. Dantzig nebo nositel
Nobelovy ceny za ekonomii L. Kantorovi€. Rozvoj této discipliny nastava jednak b&hem 2.
sveétoveé valky, kdy byly vytvoreny ve Velké Britanii a USA specialni tymy pracovnikii pro
analyzu slozitych strategickych a taktickych vojenskych problémt a operaci, ale predev§im
potom béhem 50. let, ve kterych dochazi ve svét¢ kbouflivému povalecnému
ekonomickému rozvoji. Rozvoj operaéniho vyzkumu a jeho jednotlivych disciplin vyplyval
v tomto obdobi skutecné z praktickych potieb — naptiklad nékteré metody a postupy dale

obecné pouzivané byly vyvinuty v rdmci konkrétnich praktickych studii.
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Dal§im faktorem, ovliviiujicim rozvoj operacniho vyzkumu, je rozvoj vypocetni
techniky. O rozvoji a vyznamu opera¢niho vyzkumu svéd¢i i intenzita, sjakou jsou
poradany odborné konference, i to, jak vychazeji nové publikace a jsou pravidelné

vydavany odborné ¢asopisy specidlné s timto zaméfenim.

4.2 Matematické modelovani

Zakladni nastrojem operacniho vyzkumu je matematické modelovani. Pokud je tedy

analyzovan néjaky systém pomoci opera¢niho vyzkumu, potom tato analyza vyuzivd model

tohoto systému. Pii analyze redlného systému prostfednictvim jeho modelu je tfeba brat
v tvahu, ze model je pouze zjednodusenym obrazem tohoto systému. Modelovani vSak ma
celou fadu vyhod, pro které se stava Casto jedinym prostiedkem pro studium modelovaného

systému. Jeho zakladni vyhody modelového piistupu lze uvést:

- pouziti matematickych modelli umoziuje strukturalizaci systému a specifikaci
vSech pfipustnych variant stavu systému, kterych muze byt Casto neomezené
mnozstvi,

- modely umoziuji analyzu chovani systému ve zkraceném case — procesy, které
mohou trvat v redlném systému dny, mésice ¢i roky, mohou byt simulovany na
pocitacich ve zlomcich sekund,

- s modely lze snadno manipulovat a provadét cetné experimenty pomoci zmén jejich
parametrd,

- naklady na realizaci modelu nejsou sice zanedbatelné, jsou vSak vzdy niz8i nez pfi

experimentovani s redlnych systémem.

Pii aplikaci kteréhokoli zodvétvi operacniho vyzkumu pro feSeni realného
rozhodovaciho problému lze rozlisit nékolik zékladnich, na sebe navazujicich fazi. (viz.

Obr. 1)

1. Rozpoznani problému vriamci reialného systému a jeho definice je prvnim
podstatnym krokem aplikace modelii operacniho vyzkumu. Zde je tfeba vyzvednout
roli vedoucich pracovnikl na riiznych Grovnich, ktefi by méli byt schopni rozpoznat
problém, odhadnout pottebu modelového piistupu pro jeho analyzu a piipadné vytvorit

tym piislusnych odbornikd, ktery se na ni bude podilet.
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2. Formulace ekonomického modelu dané¢ho problému. Realny systém je zpravidla
prili§ slozity na to, aby bylo mozné modelové postihnout vSechny jeho stranky. Pti
studiu konkrétniho problému se vSak ukazuje, ze neni nutné a tfeba ani Zadouci

vSechny prvky systému uvazovat.

implementace

realny systém
definice prablému
ekanomicky

mixdel
e A

matematicky
madel

fefenl matem.
miadely

ro
interpretace a
werfikace
R

Obr. 1 - Faze pii aplikaci opera¢niho vyzkumu

Ekonomicky model lze charakterizovat jako zjednoduseny popis realného systému,

vvvvv

mezi nimi. Ekonomicky model by mél obsahovat predevs§im:

- (il analyzy, tzn. pokud mozno jednoznacné urceni cilového stavu modelovaného
systému — cilem pfitom muze byt napfiklad maximalizace zisku pii planovani
vyrobniho programu firmy, minimalizace rizika pfi fizeni investi¢ni strategie apod.

- Popis procesii, které v systétmu probihaji — pod pojmem proces zde budeme
rozumét redlnou aktivitu, kterd v systému probihd s néjakou intenzitou, kterd ma
vliv na cil analyzy. Pii planovani vyrobniho programu muze byt procesem naptiklad
vyroba vyrobku a intenzitou procesu objem vyroby tohoto vyrobku — objem vyroby
ma potom vliv na cil analyzy, kterym muze byt maximalizace zisku, minimalizace

naklada apod.
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- Popis cinitelii ovliviiujicich provadeni procesit — v realnych tlohach nemohou byt
provadény procesy s neomezenou intenzitou, naopak jejich realizace je ovliviiovana
celou fadou ¢initeld, které je tieba respektovat. Ciniteli mohou byt spotieba
omezenych zdroju pti vyrobé vyrobki, potieba dodrzovat pii vyrobé zadané relace
mezi vyrobky apod.

- Popis vzajemného vztahu mezi procesy, ciniteli a cilem analyzy — naptiklad pokud
je procesem vyroba vyrobku, Cinitelem spotieba suroviny a cilem maximalizace
zisku, potom je tieba urcit, kolik suroviny se spotfebuje pii vyrobé vyrobku a jaky
zisk vyroba tohoto vyrobku pfinese.

3. Formulace matematického modelu daného problému. Ekonomicky model je
v podstaté jakymsi slovnim a numerickym popisem problému. Aby bylo mozné dany
problém fesit, je tieba jej néjakym zpisobem formalizovat — pievést tedy ekonomicky
model na model matematicky, ktery je potom feSitelny standardnimi postupy.
Matematicky model obsahuje stejné prvky jako model ekonomicky, samoziejmé vSak
v jiném vyjadfeni:

- (il analyzy, pokud je viibec definovan, je zpravidla vyjadien ve form¢ linedrni ¢i
nelinearni funkce n proménnych.

- Procesiim, probihajicim v systému, odpovidaji v matematickém modelu proménné,
intenzity provadéni procest jsou potom vyjadieny jako hodnoty téchto proménnych.

- Cinitelé v ekonomickém modelu mohou byt v matematickém modelu vyjadieny
velmi rozlicnymi zpusoby v zavislosti na povaze analyzovaného problému — jednim
z béznych zpusobl je jejich vyjadieni ve formé linearnich ¢i nelinearnich rovnic
piipadné nerovnic.

- Vazby mezi procesy, ciniteli a cilem analyzy jsou popisovany pomoci nefiditelnych
parametra (parametrq, jejichz hodnoty nemtize uzivatel ovliviiovat)

4. Vlastni FeSeni matematické modelu je spiSe technickou zaleZitosti. Lze pro néj pouzit
metody a postupy, navrzené v jednotlivych odvétvich operacniho vyzkumu. Role
uzivateld se zde omezuje na vybér vhodného programového prostredku, pouzitelného
pro feSeni toho kterého typu modelu a na jeho formélni obsluhu. VétSina z metod
systémy, bez kterych si nelze zpracovani realnych tloh predstavit.

5. Dulezitou otazkou aplikace modelti opera¢niho vyzkumu je interpretace vysledki

ziskanych v pfedchazejicim kroku a jejich nésledna verifikace. Samotna interpretace
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vSak nestaci, vysledky je tfeba verifikovat a tim soucasné vlastné ovéfit, zda byl
ekonomicky a nasledné matematicky model problému sestaven spravn¢. Pokud jsou pfi
sestavovani modelu opomenuty nékteré podstatné stranky systému, potom feSeni
modelu mize byt sice “optimalni” v rdmci tohoto modelu, ale v praxi se mize ukazat
jako nepouzitelné.

V ptipad¢é uspésné verifikace vysledki lze pfistoupit k jejich implementaci v ramci
analyzovaného realného systému. Uspé$na implementace by méla potom samoziejmé
pfispét ke zlepSeni fungovani daného systému s ohledem na sledovany a v modelu

definovany cil.

4.3 Klasifikace disciplin opera¢niho vyzkumu

Modely operacniho vyzkumu se velmi odliSuji a jejich tkolem je zabyvat se

rozdilnymi oblastmi ekonomického Zivota. Vzhledem k této skutecnosti vznikla potieba

specifickych pfistupit k feSeni jednotlivych tfid probléml a postupem casu vznikly

relativné samostatné discipliny ¢i odvétvi operacniho vyzkumu.

l.

Matematické programovani je odvétvi opera¢niho vyzkumu. Toto odvétvi se zabyva
feSenim optimalizacnich uloh, které¢ se zaméiuji na nalezeni extrému daného kritéria,
definovaného ve tvaru kriteridlni funkce n proménnych, na mnozin¢ variant ur¢enych
soustavou omezujicich podminek, které zaddvdme ve tvaru linedrnich nebo
nelinedrnich rovnic ¢i nerovnic. Matematicky model v uloze matematického

programovani lze popsat danym zplisobem:

Maximalizovat nebo minimalizovat:

z=f(X,X;50000sX,) (3)

za danych podminek

g, (x,Xxy,000,x,) 20,

g,(X,X,,000,%,) 20,

g, (x,%,,..,x,) 20,
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kde n je pocet proménnych, m je pocet jeho omezujicich podminek a f(x), g(x),
i=1,2,...m jsou obecné funkce n proménnych. Z matematického hlediska se jedna o
ureni hodnot proménnych modelu x; tak, aby bylo mozné respektovat vSechny
omezujici podminky ulohy, a aby bylo mozné dosdhnout dané¢ho extrému dané
kriterialni funkce. V ptipad¢, ze kriteridlni funkce je linedrni, a vSechny rovnice a
nerovnice pouzit¢é v modelu jsou také linearni, potom se jednd o linearni
programovani. Pokud je alesponn jedna funkce nelinedrni, mluvime o uloze
nelinearniho programovani. Vyuzivani uloh s pouZzitim linedrniho programovani je
velmi cCasté, naopak nelinearni modely jsou vyrazné¢ méné pouzivané z divodu
problému s jejich feSenim. Mezi typicky aplikované oblasti linearniho programovani

patii napt. urCeni strategie reklamy atd.

2. Vicekriteridlni rozhodovani je podstatn¢ mladsi disciplina opera¢niho vyzkumu
zabyvajici se analyzou rozhodovacich uloh, ve kterych jsou moznosti, které jsou
k dispozici pro rozhodovani ne podle jednoho, ale n¢kolika hodnoticich kritérii
zaroven. V klasickém piipadé nejsou hodnotici kritéria v souladu a cilem analyzy
v ulohach vicekriteridlniho rozhodovani je tedy vlastné feSeni konfliktu mezi navzajem
protikladnymi kritérii. Ulohy vicekriterialniho rozhodovéani se déli na dvé skupiny,

podle zpiisobu definovani mnoziny rozhodovacich variant. Jde o tyto skupiny:

- vicekriterialni hodnoceni variant — v pfipad¢, ze varianty jsou urceny jejich
konkrétnim vypoctem ¢i seznamem. Oblast aplikaci uloh je velmi rozmanitd a ve
vetsing pripadech souvisi s kazdodennim zivotem, jako napt. pfijimaci fizeni na
vysokou $kolu (varianty: uchazeci, ktefi se dostavi k pfijimacimu fizeni; kritéria:
vysledky piijimacich zkousek)

- vicekriteridlni programovani — v pfipad¢, Ze varianty jsou ureny soustavou

podminek stejnych jako v tulohach matematického programovani

3. Teorie grafi je velmi Casto v praxi pouzivanym odvétvim opera¢niho vyzkumu. Grafy
rozumime objekty tvoiené uzly a spojnice mezi nimi se nazyvaji hrany, pomoci

kterych lze znézoriiovat rizné redlné systémy.
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Obr. 2 — Ukazka jednoduchého grafu

Grafem miize byt tvofena napiiklad redlnd komunikacni sit’ s konkrétnimi misty (uzly)
a spojnicemi mezi nimi (hrany). Na takové siti lze potom definovat ftadu
optimaliza¢nich uloh, mezi které patii naptiklad hledani a nalezeni nejkratSi cesty
mezi dvéma uzly v grafu. Hrany pfedstavuji realné cinnosti tvofici projekt a
posloupnost hran v grafu (urCend Sipkami) urCuje navaznosti v provadéni téchto
¢innosti. Kazdé Cinnosti (hrang) je pfitom pfifazeno urcité ohodnoceni (doba trvani
¢innosti, ndklady na Cinnost) a cilem rozboru je potom c¢asovy ¢i nékladovy rozbor
realizace celého projektu. V redlnych ulohdch ptredstavuji grafy reprezentaci néjakého
redlného systému. To znamend, Ze kazdy prvek grafu (uzel i hrana) ma néjakou
interpretaci. Potom tedy miize cely graf predstavovat urcitou distribucni sit’” né¢jaké
spolecnosti, kde uzly budou redlny mista ( sklady, odbératel¢ a dodavatelé¢) a hrany
budou mit podobu silni¢nich ¢i jinych spojeni mezi témito misty. Déle se také teorie
grafi pouziva casto pro optimalizaci fizeni projektd (slozitych ¢innosti) metody

kritické cesty, PERT, GERT, jejichz tkolem je zkratit dobu ¢innosti na co nejkratsi.

4. Modely Fizeni zasob je odvétvi operacniho vyzkumu, ktery se zabyva strategii fizeni
zasobovaciho procesu a optimalizaci objemu skladovanych zéasob s ohledem na
minimalizaci ndkladi, pfipadné ztrat, které souviseji s udrzovanim, objednavanim a
vydavanim zasob ze skladu. Zéakladni charakteristikou v modelu fizeni zasob je
charakter poptavky po sledované jednotce zasoby. Jednd se bud’ o poptavku
deterministickou, kde se jednd o poptavku v ramci uvazovaného casového obdobi
(naptiklad spotieba polotovarii pii vyrobé néjakého vyrobku je urCena objemem

vyroby, ktery je pevné dany) nebo o poptavku stochastickou, kde mizeme jeji velikost
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odhadnout pouze s urcitou pravdépodobnosti (napiiklad poptavka po zbozi novée

uvadéném na trh).

5. Teorie hromadné obsluhy se zabyva zkoumanim systému, které obsahuji dva
zakladni typy jednotek — pozadavky, které pfichdzeji do systému a potiebuji obsluhu a
obluzné linky, které tuto obsluhu realizuji. S realizovanim obsluhy souvisi také
vytvéfeni front. Systémy daného typu jsou bézné. Mezi takovymi systémy mize byt
obchod, zdravotnické zafizeni, banka, vyrobni linka apod. Cilem analyzy systému
hromadné obsluhy je fungovani celého systému tak, aby fungoval co nejefektivnéji.
Analyza je v tomto piipadé vlastn¢ feSeni konfliktu mezi stupném vyuziti obsluznych
linek a dobou ¢ekani pozadavkil ve fronté na obsluhu. Se systémy hromadné obsluhy
se muzeme setkat pii kazdodennim zivoté, i kdyZz samoziejmé ne vzdy se pouzivaji
k jejich analyze néjaké modelové prostiedky. Pokazdé méame néjaky systém (napf.
ordinace l€kare, banka), néjakou obsluznou linku (napt. 1¢kat, ufednici u prepazky) a

samoziejmé néjaké pozadavky (pacienti, klienti).

6. Modely obnovy maji za kol prozkoumat systémy a nahradit jednotky systému, které
selzou po urcité dobé provozu a je tieba je opravit nebo nahradit novymi. Doba
bezporuchového provozu jednotek je pfitom nahodné veli¢ina. Cilem zkoumani je
odhadnout vékovou strukturu jednotek a urcit pocty jednotek, které v jednotlivych
casovych obdobich selzou a bude je tedy tfeba nahradit. Déle také musime zajistit, aby

naklady vzniklé pti opravach strojii byly co nejmensi.

7. Markovovy rozhodovaci procesy jsou obecny prostiedek pro popis chovani
dynamickych systémui. Jde o systémy, které se mohou ve sledovanych casovych
intervalech nachazet vzdy v nékterém z konecného poctu stavii. Zména stavi systému
vpo sobé jdoucich obdobich podléha ndhodnému chovani. Zakladnim cilem
Markovovy analyzy je urCovani budouciho chovani dan¢ho systému. Pokud budeme
sledovat chovani systému v diskrétnich ¢asovych okamzicich, pak se mulze systém
nachazet v cCasovém okamziku #n vjednom zmoznych stavii s urCitou
pravdépodobnosti. V nasledujicim ¢asovém okamziku (n+1) se miize stav systému bud’
zménit nebo zlstane beze zmény. Zakladni myslenka Markovovych procesii spoc¢iva
vtom, ze vyskyt stavu v case (n+1) vzdy zavisi pouze na vyskytu stavu v Case
piedchazejicim (Cas n). Mezi typické priklady téchto procest patii naptiklad sledovani

chovani vyrobni linky na zacatku kazdé hodiny. Z toho vyplyva, Ze linka miize byt ve
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dvou stavech - pracuje nebo je ve stavu poruchy. Cilem je urCit ve stanoveném

¢asovém horizontu pravdépodobnost zda linka bude ¢i nebude pracovat.

8. Teorii her lze popsat jako fadu rozhodovacich situaci s vice nez jednim ucastnikem
(rozhodovatelem), které lze popsat jako hru, ve které maji jednotlivy hraci
(rozhodovatelé) néjaké strategie svého chovani na kterych zavisi jejich vyhra. Teorie
her se zabyvd prizkumem a definovanim optimalnich strategii v takovychto

rozhodovacich situacich.

24

systémul. V podstaté¢ se nejedna o samostatnou disciplinu operacniho vyzkumu, jde
spiSe o prostfedek analyzy, ktery je pouzitelny pro rizné typy modelt. Simulace
spociva s experimentovanim vytvoieného modelu daného systému na pocitaci. U
ekonomickych modelt probiha pocitatové zpracovani ve srovnani s redlnym systémem
zpravidla ve zrychleném case. Timto zpiisobem je mozné sledovat stav zkoumaného
systému pii zménach parametrti, které ovlivituji jeho chovani a pokusit se tak tento
systém optimalizovat. Pro simulaci nestaci jenom vykonné pocitace, ale také potiebny
software. U softwarovych prostfedkt byva zpravidla problémem to, Ze jsou velmi
drahé. Piinos, ktery muze jejich ucelné vyuziti piinést, vSak tuto cenu vyrazné

prevysuje.
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5 LINEARNI PROGRAMOVANI

Linearni programovani je disciplina operacniho vyzkumu, kterd se zabyva feSenim
rozhodovacich problémd, ve kterych jde o ur€eni intenzit realizace procest, které probihaji
nebo mohou probihat v daném systému. Je dilezité respektovat vSechny podminky, které
realizaci danych procesti ovliviiuji, a najit nejlep§i mozné feSeni, tak aby byl cil
rozhodovani splnén co nejlépe. Termin linedrni programovani se skladad ze dvou slov,
ktera pomérné piesné vystihuji podstatu tohoto odvétvi operacniho vyzkumu. Slovo
programovani neni v tomto terminu chdpano jako programovani v néjakém programovacim
jazyku. S pocitaci ma vSak spolecné to, ze feSeni uloh neni mozné bez pouziti vypocetni
techniky. Programovanim se zde spiSe rozumi synonymum pro pldnovani nebo vytvareni
scénaii budouciho vyvoje. Slovo linearni vyjadifuje, ze vSechny vazby v modelech
linearniho programovéani jsou vazbami linearnimi. Linedrni programovani je tedy
prostiedkem pro planovani uskuteCnéni urCitych cCinnosti, které zabezpecuji dosazeni

optimalniho vysledku ve vztahu k definovanému cili.
5.1 Formulace tloh linearniho programovani

Zasadnim krokem pfi aplikaci linedrniho programovani je formulovéani ekonomického
a dale matematického modelu daného problému. Formulace ekonomického modelu je
komplikovany proces, ktery vychazi ze zkouméni a pozndni redlného ekonomického
systému. Proto se vramci bakalaiské prace jim nebudu zabyvat. Je mozné rozpoznat

zakladni sméry aplikaci a typické tlohy linearniho programovani.

Jako prvni krok u uloh linearniho programovani je definice a popis ekonomického
modelu daného problému. U ekonomického modelu musime definovat procesy, které
v daném systému probihaji, definovat Cinitele, které omezuji realizaci jednotlivych
procest, a urcit cile optimalizace. Nyni se budu zabyvat jednotlivymi kroky, které je

dualezité urcit pii postupu pievedeni ekonomické modelu na model matematicky:

1. Identifikace rozhodovacich proménnych (x;). Dulezit¢ je urCeni poctu
rozhodovacich proménnych, stanoveni jejich vyznamu a fyzikdlniho rozméru.
Proménné jsou zpravidla definovany tak, aby odpovidaly jednotlivym procestim, které
probihaji v daném systému. Navod na spravné urceni rozhodovacich proménnych miize

dat otdzka “co je cilem analyzy, o ¢em mame rozhodnout?”.
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2. Definice optimalizacniho kritéria a vytvofeni ucelové funkce, kterd je funkci

rozhodovacich proménnych.

3. Identifikace ¢initeli modelu a jejich vyjadieni ve formé omezujicich podminek. Pro
spravnost matematického modelu je diilezité brat v ivahu vSechny cCinitele a na zadné
nezapomenout, jinak by mohl sestaveny model byt sice z formalniho matematického
pohledu spravny, ale vysledky, ktery by tento model poskytoval, by mohly byt
nesmyslné a v redlném systému nepouzitelné. Soucasti tohoto kroku je 1 urceni vztahu
mezi jednotlivymi Ciniteli a procesy ve formé strukturnich koeficientli modelu a urceni

pravych stran omezujicich podminek.
5.2 Priklady uloh linearniho programovani

V nasledujici ¢asti popiSu prehled typickych tloh linedrniho programovani s uvedeni
moznosti, co miizou byt procesy, cinitelé a co mize byt optimalizacnim kritériem. Presny

popis pii feseni prikladl naleznete v [2]
1. Ulohy vyrobniho plinovini (problém alokace zdroji)

V téchto typech tloh se musi jako prvni urit sortiment vyroby s tim, zZe je potieba
respektovat omezujici podminky na strané vstupli (omezend kapacita surovin, energie atd.)
1 na stran¢ vystup (odbératelskd omezeni urcujici minimalni resp. maximalni objem
produkce). Cil optimalizace miize byt maximalizace zisku nebo minimalizace nékladii a
jako proménné zvolime objem produkce jednotlivych vyrobkl nebo tfeba dobu produkce

vyrobku, po kterou se bude dany vyrobek produkovat.
2. Ulohy finanéniho planovani (optimalizace portforlia)

Jedna se o standardni optimaliza¢ni tlohu. Cilem optimalizace je urcit objem investic
do jednotlivych investi¢nich variant s cilem maximalizovat ocekdvany vynos piipadné
minimalizovat riziko. Proménné budou predstavovat objemy investic. Omezujici podminky
mohou odpovidat investi¢ni strategii, kterd mize stanovovat limity pro investice do

jednotlivych druhil investi¢nich variant.
3. Planovani reklamy

Toto planovani souvisi s rozvrZzenim rozpoc¢tu na reklamu do jednotlivych médii.
Procesem je umisténi reklamy do urcitého média v konkrétnim ¢asovém okné dne v tydnu.

Proménnymi jsou pocéty opakovani reklamy v daném médiu. Omezujici podminky
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vychazeji z omezeného rozpoctu, z definice cilové skupiny, na kterou se reklama zamétuje.
Mezi cile optimalizace patii maximalizace medidlnich charakteristik, ktera uvadi kolikrat

se primérné setkd s reklamou jedinec z cilové skupiny
4. Uloha o déleni materialu

Jedna se o problém déleni vétSich celkii na mensi Casti tak, aby byl minimalizovan
odpad. Je vSak nutné respektovat pozadavky na pomér, v jakém maji vzniklé mensi ¢asti
byt, kolik minimalné resp. maximaln¢ jich ma vzniknout apod. Tento typ tlohy se déli na
dvé casti: jednorozmérnou a dvojrozmérnou. Jednorozmérnd Cast znamend, ze déleni je
charakterizovano pouze jednim rozmérem. Tento problém odkazuje na ulohu linearniho
programovani. U dvojrozmérné Casti je dulezité, ze z plochy se vyfezavaji mensi dily. Je
vyrazné slozitéj§i nez Cast jednorozmérnd. U urcovani proménnych a procest nastdva
mensi problém. U proménnych vychdzime z toho, ze kazdy vétsi celek 1ze na mensi Casti
rozfezat celou fadou zpusobl. Procesem se zde rozumi pouziti jednoho z potencidlnich

zpusobl. Procesim budou odpovidat proménné a hodnoty proménnych budou udavat

kolikrat se urcity zplisob d€leni pouzije.
5. Rozvrhovani pracovniki

U uloh tohoto typu je dilezité definovat fadu omezujicich podminek vychdzejicich
napiiklad z kvalifikace pracovnikdi, z minimalniho nebo pevné stanoveného poctu
pracovnika, ktefi musi byt v dané okamziku na smén¢ atd. Procesem se rozumi pfifazeni
pracovnika vur€itém case na sménu, odpovidajici proménnd muze vyjadifovat, zda

pracovnik na dané smén¢ bude nebo nebude ptifazen. (0 nebo 1)
6. Distribuc¢ni tlohy linearniho programovani

Patii mezi n€ naptiklad optimalizace distribuce zbozi mezi dodavateli a odbérateli.
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6 SOMA ALGORITMUS

Cinnosti tohoto algoritmu jsou geometrické principy. Mezi evoluéni algoritmy pati
z davodi nevytvoreni potomkl béhem jeho béhu.Tento algoritmus by se dal spi§ pfirovnat

k harémové tvorbé potomku ve stddu, nez ke klasickému vybéru rodici z populace.

Pivodni mySlenkou tohoto algoritmu bylo napodobovani chovani skupiny
inteligentnich jedinct, ktefi kooperuji pii feSeni spole¢né¢ho problému (napt. hleddni

potravy).

Princip tohoto algoritmu vzniknul na zakladé principt, které 1ze odpozorovat v piirodé
a kterymi se v socialn¢€ - biologickém prostiedi fidi inteligentni jedinci, ktefi spolupracuji
na feSeni spole¢ného ukolu. Oproti jinym evolucnim algoritmim zde neprobihd tvorba
novych feSeni (jedinci, potomci) na zakladé metody kiizeni rodict, ale je zalozena na
kooperativnim prohledavani (migraci) prostoru moznych feSeni daného problému. Vlastni
jadro SOMA algoritmu nekopiruje zminéné evolucni principy, ale fidi se principy
vychazejicimi ze spoluprace inteligentnich jedincti migrujicich v prostoru moznych feseni
tak jako jejich biologické protéjsky (napt. mravenci, v¢ely) po krajin€. Z toho diivodu byl

pro tento evolu¢ni cyklus znamy jako ,,Generace* zvolen nazev ,,Migracni kolo®.
6.1 Defini¢ni obor algoritmu SOMA

Kazdy algoritmus provadi svou ¢innost na specifické mnoziné problému, ktera mize
mit pro kazdy algoritmus jiny rozsah. To souvisi s problémem, ze nestaci mit jen dobry
algoritmus, ale také veédét sjakou mnozinou problémi je dany algoritmus schopny
pracovat. Tuto mnoZinu problémul nazyvame definicnim oborem, na kterém se dana funkce

definuje.

Optimaliza¢nim problémem miizeme rozumét problém geometricky, u n¢hoz je cilem
SOMA je velmi vykonny a vhodny pro globalni optimalizaci. Z toho vychazi defini¢ni
obor tohoto algoritmu, pro ktery musi platit atributy testovacich funkci, na kterych byl

algoritmus testovan. Jedna se o tyto atributy, pro jejichz testovaci funkce musi platit ze:

- jsou nefraktalniho typu (tzn. Ze jejich geometricky motiv se neopakuje v zékladnim

télese az do nekonecna)
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- jsou definované na redlnych, celociselnych nebo diskrétnich argumentech

- maji jeden ¢i vice extrému

- maji riznd omezeni (v podob¢ kladenych argumentt ¢i hodnot ucelové funkce)
- jsou viceucelové

- jsou linearni, nelinearni

ptedstavuji problémy typu ,,jehla v kupce sena*
6.2 Parametry SOMA algoritmu

Algoritmus je ovliviiovan specialni mnoZzinou parametrt, které se déli na dva druhy

parametri:

- Fidici — parametry, které ovliviiuji kvalitu behu algoritmu (z hlediska hodnoty

ucelové funkce)

- ukondovaci — parametry, které za pfedem nadefinovanych podminkach parametr

ukoncuji

Tyto parametry jsou zvoleny uzivatelem jeSté pfed zacatkem béhu algoritmu. Doporuceny

rozsah parametrii pro SOMA algoritmus je zobrazen v tabulce:

Parametr Doporuceny rozsah Poznimka
Mass <1.1,5> Ridici parametr
Step <0.11, Mass> Ridici parametr
PRT <0,1> Ridici parametr
D dano problémem Pocet argumentll G¢elové funkce
NP <10, definuje uZivatel> Ridici parametr
Migrace <10, definuje uZivatel> Ukon&ovaci parametr
<tlibovolny, definuje
AcceptedError | uzivatel> Ukonc&ovaci parametr

tabulka 2 — Parametry SOMA algoritmu

Je velmi dulezité nastavit parametry tak, aby kvalita beéhu algoritmu odpovidala nastaveni
téchto parametrti a zvolit konkrétni sub-intervaly parametri. Zde je strucny popis
jednotlivych parametri a voleni rozsahu tak, aby vykonavali dobie funkci pii pribéhu

algoritmu.

- Mass — parametr urcuje jak daleko se aktivni jedinec zastavi od tzv. vedouciho
jedince. Pfi Mass = 1 se aktivni jedinec zastavi na pozici vedouciho jedince, pfi

Mass=2 je za nim ve stejné vzdalenosti z jaké odstartoval. Pokud je Mass < 1, tak



UTB ve Zliné, Fakulta Technologicka 30

se zastavi pfed vedoucim jedincem, a ztoho vyplyva degenerace migra¢niho
procesu, z toho plyne, Ze budou nalezeny pouze lokalni extrémy. Parametr je dobré
mit nastaven jako Mass >1. Konecnd hranice, kdy Mass=3 byla zjiSténa jako

dostacujici ve vSech simulacich na vSech problémech.

- Step — parametr urcuje ,,zrnitost”, s jakou bude mapovana cesta aktivniho jedince.
Pokud je ucelova funkce unimodalni(konvexni a nebo par lokdlnich extrémi), je
mozné pouzit velkou hodnotu pro Step jako urychleni chodu algoritmu. Pokud
nezname piibliznou geometrii, které reprezentuje ucelovou funkci, potom je dobré

nastavit Step na nizkou hodnotu.

- Perturbation — tento parametr vytvaii perturbacni vektor (PRTVector), ktery
ovlivituje aktivniho jedince, zda se bude pohybovat pfimo k vedoucimu jedinci ¢i
ne. Tento parametr méa nejvétsi citlivost s hodnotou okolo 0,1. Pokud nartsta
hodnoto tohoto parametru, pak konvergence SOMA k lokdlnim extrémim silné
vzrista. Pokud je hodnota rovna jedné, potom stochasticka slozka chovani SOMA
zanika a algoritmus se chova pouze podle deterministickych pravidel (hodi se pouze

k lokélni optimalizaci).

- Dimensions — udava pocet optimalizovanych proménnych daného problému.
Proménnymi rozumime pocet argumentt ucelové funkce. Tento parametr je mozné

zmeénit pouze tehdy, kdyz chceme predefinovat cely problém.

- Population— parametr urcuje kolik jedincti bude tvofit populaci. Minimalni
nastaveni jedinci je uz od 2, vtomto piipadé by tento algoritmus odpovidal
klasickym deterministickym metodam. V piipadé jednoduché funkce muzeme

nastavit nizky pocet jedincli, v opa¢ném piipadé je mozné nastavit NP=D.

- Migrations laps — ekvivalent parametru Generace. Udava kolikrat se populace

jedinct pfeorganizuje.

- AcceptedError — parametr definuje, jaky je povolen maximalni rozdil mezi
nejhor$im a nejlepSim jedincem v aktudlni populaci. Pokud je rozdil mensi nezli
AcceptedError, potom je béh algoritmu ukoncen. Je dobré mit nastaven tento
parametr na hodnotu jedna. V piipad¢ vysoké hodnoty se algoritmus zastavi dfive,
nezli populace staci lokalizovat globalni extrém. Pokud je hodnota rovna nule, nebo

v blizkosti nuly, dojde k zastaveni algoritmu az po vycerpani v§ech migracnich kol.
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6.3 Populace

Typickym rysem algoritmu SOMA, diferencidlni evoluce a vSech ostatnich algoritmu
je to, Ze jsou zalozeny na praci s populaci jedincti. Populace je piedstavena jako matice
Population x Dimensions, kde sloupce piedstavuji jednotlivé jedince. Jednotlivy jedinec
muze predstavovat aktudlni feSeni daného problému. Jednd se o mnoZinu argument
ucelové funkce, jejiz optimalni Ciselnd kombinace je hleddna. Kazdy jedinec ma v sobé
hodnotu ucelové funkce, ktera udava jak vhodny je jedinec pro dalsi vyvoj populace (viz.
tabulka 6) Dand hodnota neni soucasti evolu¢niho procesu, ale pouze nese informaci o

kvalité ptisluSného jedince.

Smyslem evolu¢nich algoritml je cyklické vytvareni novych populaci a nihrada
populaci starych pomoci pravé vytvorené nové. Tento princip je nadefinovan pomoci

presnych matematickych pravidel.

Pted vytvofenim populace je potieba nadefinovani tzv. vzoru, ktery nese oznaceni
Specimen. Jednd se o vzorového jedince, podle né¢hoz se ndhodné vygeneruje celd
populace. Také obsahuje pro kazdy parametr jedince definici mezi a typ proménné. Daéle se

pouziva pro korekci parametrt jedince pii prekrocni hranic prohleddvaného prostoru.
6.4 Mutace

Proces, pfi kterém se nahodné méni nckteré parametry daného jedince. U SOMA
algoritmu mutace dostala nazev perturbace. Nazev perturbace vznikl z divodu, ze pfi
pohybu jedincii skrz prostor moznych feseni je jejich pohyb nahodou rusen (perturbovan) a
nikoli mutovan, coz se hodi spiSe k filozofii tvorby novych potomkii pomoci pafeni,
spadajici do oblasti klasickych genetickych algoritmu. Jak siln¢ bude tento proces probihat
(jak moc se zméni parametry jedince) zalezi na nastaveni parametru PRT. Tento parametr
generuje perturbacni vektor, ktery se generuje zvlast’ pro kazdého jedince a plati jen pro

aktualni beh aktivniho jedince.

Zvlastnosti oproti jinym algoritmlm je to, Ze parametr perturbacniho vektoru je tvoien
jeste predtim, nez jedinec zacne putovat. Pokud se pohlizi na putovani jedince jako na
tvorbu novych potomk, pak je perturbacni vektor vytvoien dfive nez jsou novi potomci

vytvofeni. U ostatnich algoritmii je mutace délana az po vytvofeni nového potomka.
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Vyslednym efektem perturbacniho vektoru je eliminace pohybu jedince z N rozmérného na

N-k rozmérny prostor. To vede ke zvySeni Sance nalézt globalni extrém.
6.5 KFiZeni

Dochézi k mapovani prostoru, po kterém aktudlni jedinec putuje po hyperplose po
diskrétnich skocich. Tim mulzeme rozumét vygenerovani sekvence potomki, znichz
ptezije jen ten nejlepsi. U SOMA algoritmu dochéazi ke generovani sekvence potomkil na
rozdil oproti genetickym algoritmiim, kde se generuji pouze dva potomci. Pti putovani
jedince po hyperplose si kazdy jedinec pamatuje souradnice pozice na niz nalezl nejlepsi
feSeni v rdmci své cesty a dané feSeni pak postupuje do dalSich migracnich kol. Cestovani

jedince je dano rovnici:

X = e H (X =X )t PRTVector 4)

i,j i,j,start i,j,start

kde t € <0, po Step az po, Mass>

ML+1
i,j

kde vyplyva, ze x;7" je j-ty prvek i —tého jedince v migratnim kole ML+1, x;°" = je j-ty

prvek i-tého jedince v migracnim kole ML, x% je j-ty prvek vedouciho jedince (Leadera)

v migracnim kole ML. Z rovnice lze vyvodit, ze PRTVector ovlivituje pohyb jedince tak,
ze pokud ma vSechny prvky rovny 1, tak aktivni jedinec putuje rovnou podle smérového
vektoru k vedoucimu jedinci (jedinec s nejlep$i moznou hodnotou ucelové funkce v daném
migra¢nim kole). Kdyz se nékteré prvky rovnaji 0, potom je druhy ¢len v obou rovnicich
anulovan a dana soufadnice se neméni. To zplsobuje pohyb jedince v N-k rozmérném

prostoru.
6.6 Princip algoritmu SOMA

Algoritmus SOMA vychéazi z chovani inteligentnich jedinct, ktefi fesi spolecny
problém. V tomto problému je spolecnym ukolem to, Ze jedinci spolupracuji(soutézi), i
kdyz to o sobé nevédi. Pii1 spolupraci si jednotlivi jedinci navzajem sdé€luji kvalitu feSeni
hledaného problému a snazi se podle toho pfizplsobit své chovani. Ve fazi soutézeni se
kazdy jedinec snazi vyhrat nad ostatnimi. Jakmile je ukoncena faze soutéze, dojde opét
k fazi spoluprace mezi jedinci, kde si vymeéni informace o tom, ktery z nich nalezl nejlepsi

feSeni daného ukolu. Ostatni jedinci opusti své nalezené zdroje potravy a migruji (faze
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soutézeni) smeérem k jedinci s nejlepSim fesSenim a béhem této migrace se snazi nalézt jesté

lepsi feSeni problému. Tento cyklus se opakuje do té doby, nez se vSichni jedinci sejdou u

jeste lepsiho feseni problému.

V daném principu vznikd feSeni problému jedincG. Hledany problém miiZeme

prirovnat k chovéani smecky lovicich vlku, kteti hledaji zdroje potravy (nalezeni hledané¢ho

problému). I kdyz je princip zna¢né zjednodusen, je SOMA algoritmus schopny nalézt

velmi hluboké a globalni extrémy (zdroje potravy) u danych ucelovych funkci (zivotnich

prostiedi jedincti z populace). Souvislost mezi pocitacovou implementaci a biologickou

realitou je popsana v tabulce:

Biologicka realita Pocitacova implemantace

¢lenové smecky, spolecenstvi jedinci v populaci, parametr NP

¢len spolecenstvi s nejlepsim zdrojem potravy Leader, vedouci daného migra¢niho kola
potrava vhodnost, hodnota Gi¢elové funkce,

geometricky je to lokalni ¢i globalni
extrém na N rozmérné hyperplose

zivotni prostor spolecenstvi Hyperplocha dané ucelovou funkci
migrace Clentl spolecenstvi v zivotnim prostiedi Migracni kola v algoritmu SOMa

tabulka 3 — Vyznam biologické reality v algoritmu SOMA

Detailni popis funkce principu algoritmu SOMA:

1.

Definice parametri. Je nutné nadefinovat fidici a ukon¢ovaci parametry (viz. Tabulka
2). Déle je nutné nadefinovat ucelovou funkci, kterou budeme optimalizovat. Dana
ucelova funkce slouzi pro budouci jedince z populace jako pomysIné zivotni prostiedi.
Utelova funkce by méla vracet skalar, ktery bude pouzit jako méfitko kvality daného

jedince.

Tvorba populace. Vytvaii prvopocatecni populaci pomoci generdtoru nahodnych
c¢isel. Diky Specimen a generatoru je pro kazdy parametr generovano nahodné ¢islo,

jehoz typ a hodnota je dana rozsahem v odpovidajicim prvku Specimenu.

Migracni kola. U kazdého jedince dojde k ohodnoceni ucelovou funkci a je zvolen
Leader (jedinec s nejlepSi hodnotou (min., max.) ucelové funkce) pro nasledujici
migraéni kolo. V tomto okamziku se za¢nou ostatni jedinci pohybovat smérem
k Leaderovi pomoci skokt, jejichz velikost je ddna parametrem Step. Jedinec si po
kazdém skoku na nové pozici prepocita svou hodnotu ucelové funkce a pokud je dana
hodnota lepsi nezli pfedchozi, tak si ji zapamatuje. Tento pohyb jedince smérem

k Leaderovi po skocich pokracuje tak dlouho, dokud neni dosazeno pozice, kterd je
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5.

dana parametrem Mass. Po ukonceni béhu se jedinec vraci zpatky na pozici, kde doslo
k nalezeni nejleps$i hodnoty ucelové funkce béhem jeho cesty. Z toho vyplyva, ze po
skonceni aktualniho migra¢niho kola jsou vSichni jedinci, kromé Leadera, pfemisténi.
Predtim, nezli dany jedinec zapocne svou cestu smérem k Leaderovi, dojde
k vygenerovani sekvence nahodnych cisel, jehoz pocet je roven parametru D. Dana
Cisla jsou porovnany s parametrem PRT. Pokud je n-té vygenerované ¢islo vétsi nez
PRT parametr, potom je n-ty parametr PRTVectoru nastaven na 0 a v opacném piipade
na 1. PRTVector ma vliv na vysledny pohyb jedince. Jedna se o perturbaci nebo taky
ruSeni jeho pohybu, coz je ekvivalent mutaci u jinych evolu¢nich algoritmii. To vede
k pohybu jedince v N-k rozmémém podprostoru, ktery je kolmy k plivodnimu

mateiskému prostoru.

Migra¢nim procesem miizeme rovnéz myslet proces soutézivé-kooperativniho chovani.
V pribéhu soutézivé faze, kdy se snazi kazdy jedinec nalézt co nejlepsi extrém (zdroj
potravy) vzhledem k ostatnim jedinciim. Jedinci timto zplisobem soutézi mezi sebou.
Jakmile skonci jejich béh, tak si navzdjem ,,sd€li své hodnoty ucelové funkce a zvoli

nového Leadera — vedouciho migra¢niho kola.

Naplnéni ukoncovacich parametri — testovani. Posuzovani, zda je rozdil mezi
Leaderem (nejlepsi jedinec) a nejhor$im jedincem mensi nezli AcceptedError. Déle se
kontrole zda byly vykondny migracni cykly v poctu, ktery je dan parametrem Migrace.

V ptipadé, Ze tato podminka neni splnéna se proces vraci na krok 3.

Stop. Nejlepsi nalezené feseni po poslednim migra¢nim kole.

6.7 Strategie SOMA algoritmu

Pojem strategie v algoritmu SOMA znamend kooperaci jedincti a geometrické

pfesouvani populace po hyperplose (prostor moznych feSeni). VSechny verze jsou

navzajem prakticky pln€ porovnatelné ve smyslu nalezeni globalniho extrému. Jedna se o

strategie:

1.

2.

AllToOne — VSichni k jednomu. VSichni jedinci z populace migruji k Leaderovi.

AllToAll — VSichni ke vSem. Zde neexistuje Leader.VSichni jedinci migruji ke vSem
ostatnim tak jako ve verzi ,,VSichni k jednomu* az na to, pokud je migrace aktualniho

jedince dokoncena, tak se dany jedinec vraci na pozici, kde byl nalezen nejlepsi extrém
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béhem jeho NP-1 migraénich cest Vykonanych béhem jednoho migraéniho kola.
nalezeni globalniho extrému.To zpusobuje fakt, ze béhem migrace jedince se pfi této

strategii prohleda vétsi ¢ast prostoru moznych feseni.

3. AllToAllAdaptive — Adoptivné vSichni ke v§em. Rozdil této strategie oproti strategii
AllToAll spociva v tom, ze aktudln€ migrujici jedinec se nepiesouva ke v§em ostatnim
az po vSech migracich, ale po kazdé aktualn¢ dokoncené migraci ke kazdému z NP-1
jedinct se pfesune na lepsi pozici nalezenou na této aktualni migraci. Z této pozice se

provadi migrace k dal§im zbyvajicim jedinctim.

4. AllToOneRand — VSichni k jednomu nahodné. V této strategii se vSichni jedinci
pohybuji k jednomu jedinci, tzv. Leaderovi, ktery neni urCen nejhlub$i pozici na
hyperplose, ale je pro migraci kazdého jedince ndhodné vybran z populace. Jedinci pak

nejsou vybirani nahodné, ale podle vhodnosti tak, jak tomu je u algoritmii genetickych.

5. Clusters — Svazky. Jednd se o upravu, kterou muzeme pouZzit na jakoukoliv
z ptedchozich strategii. Slovo ,,Svazek* znamena, Ze jedinci ucastnici se migracniho
procesu jsou rozdéleni do tzv. svazkd. V kazdém vtomto svazku pak probiha
samostatny SOMA algoritmus. Z diivodu pohybu jedincti se svazky mohou spojovat a

rozpadat. Kazdy jedinec z populace je testovan, do jakého svazku patii, podle vztahu:

\/Z:mln (IND - CC, ) )

HB, — LB,

kde parametr INDi je i-ty parametr jedince, CCi je i-ty parametr Leadera (centrum
svazku), HBi a LBi jsou povolené hranice jednotlivych parametrii (viz Specimen). CD
je velikost svazku dana uzivatelem. Vysledkem je tedy vytvoreni svazki, které
obsahuji jedince populace. V piipad¢€, ze néktery z jedinct je pfili§ daleko ostatnich a
neni schopen byt zahrnut do jiz existujicich svazk, je svazkem sam sob¢ a migruje ke

vSem ostatnim jako ve strategii AIIToAll.

6.8 Zavislost SOMA algoritmu na fidicich a ukoncovacich parametrech

U zékladni verze SOMA je pocet ohodnoceni ucelové funkce dan vztahem:

_ (Population —1)* Mass * Migrations

eval —

N (6)

Step
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Py ==t )

Dané¢ vztahy vzniknou na zaklad¢ principu, kdyz se pohybuje jedinec smérem k vedoucimu
daného migra¢niho kola, pak na své draze provede celkem Mass/Step skokli — dojde
k ohodnoceni ucelové funkce. Populace o NP jedincich se pohybuje pouze NP-1 (vedouci
jedince je v klidu), potom je pocet ohodnoceni ti¢elové funkce za jedno migracni kolo a
celou populaci roven (NP-1)*Mass/Step. Pocet ohodnoceni za vSechna migracni kola je

dan rovnici (6)

V ptipadé zjednodusSeni je nutné predpokladat, ze ucelova funkce je definovana
v celociselném oboru a z toho vychdzi kone¢ny i pocet hodnot, kterych mtze nabyvat jak

ucelova funkce, tak jeji argumenty.

Vztah (7) urCuje pravdépodobnost nalezeni globalniho extrému, kde ney, je pocet
ohodnoceni tcelové funkce béhem optimalizace. Ze vztahu je dano, ze se pravdépodobnost
zvysuje zarovei s rostoucim Gitatelem. Citatel roste pouze, kdyz se ze vztahu (7) zvétsuje
parametr Mass nebo Migrations, nebo v pfipad¢ ze se zmenSuje parametr Step, nebo

kombinaci vsech tii moznosti.
6.9 Obecné priklady na SOMA algoritmus

SOMA algoritmus slouzi k feSeni riznorodych problémt, které se velmi casto
uplatnuji v inZenyrské praxi. Typickym piikladem muze byt tfeba ptiklad, kdy mame
tlakovou nadobu, kterd ma uvniti stlateny vzduch pracujici stlakem a minimalnim
objemem. Utelovou funkci zvolime cenu za tlakovou nadobu, kde smyslem evoluéni
optimalizace je tuto cenu co nejméné snizit. Po zvoleni jednotlivych proménnych
parametri nadoby zjistime ucelovou funkci f(x), kterd reprezentuje finalni vyrobni cenu
tlakové nadoby jako funkci parametri nddoby. Toto je vSak pouze obecné naznaceni, vice

se muzete docCist v [1].
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7 DIFERENCIALNI EVOLUCE

Jedna se o pomérné novy typ evoluc¢niho algoritmu (od r. 1995). Jeho schéma je dost
podobné genetickym algoritmiim, kterym se tento algoritmus podobd, jako naptiklad
v tvorbé potomkll, pouzivani generaci apod. Zakladni princip navrhnuty R. Stornem
spocival ve vytvareni populace potomkl ve zvlastni populaci, ktera se ticastni soupeteni o
misto v nové populaci az do té doby, nez je zvlastni populace naplnéna. Cely algoritmus se

cyklicky opakuje v tzv. generacich (jedna generace = jeden cyklus) a pracuje s populacemi.
7.1 Parametry a terminologie

Stejné jako u algoritmu SOMA je Cinnost a kvalita Diferencialni evoluce ovlivnéna

jejimi fidicimi parametry. Jedna se o tyto ndsledujici parametry:

Ridici parametr | Interval Optimum? | Poznamka

NP <2D, 100D?> | 10D Velikost populace, 100D pokud je
funkce vysoce multimodalni

F <0, 2> 0,3-0,9 Mutacni konstanta

CR <0,1> 0,8-0,9 Prah kiizeni, CR << 1jestli je

funkce separabilni a CR=1 pokud
je neseparabilni

Generations Uzivatel Pocet kol Slechténi populace

tabulka 4 — Parametry diferencialni evoluce

Oznaceni a vyznam parametru:

- CR — prah kiiZeni. Jedna se o separabilni funkci, potom je nutné mit nastaven tento
parametr na hodnoty blizké 0 nebo v opa¢ném piipadé 1. Pokud je CR nastaven na
0, pak se mutace nedostane do zkuSebniho jedince, ktery diky tomu bude cistou
kopii aktudlniho (Ctvrtého rodice). V tomto piipadé¢ dojde k zastaveni vyvoje
evoluce. Pokud bude CR nastaven na 1, bude zkuSebni jedinec tvoien pouze ze tii
nahodné¢ vybranych rodict — jedincl z populace a diferencialni evoluce se bude
spiSe podobat ndhodnému hledani nez evolu¢nimu algoritmu. Proto by CR nem¢l

nabyvat nikdy téchto meznich hodnot.

- NP — parametr udavajici velikost populace. Hodnoty jsou ziskany pouze zkuSenosti
s timto algoritmem. NP parametr by nemél byt mensi nez 4. Jedna se minimalni

velikost populace, pfi které diferencialni evoluce jesté pracuje.
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- F — mutacni konstanta. Jeden z poslednich fidicich parametrii diferencialni evoluce.

- D — dimenze problému. Udava pocet argumentt Gcelové funkce. Tento parametr se
ziskava s feSenym problémem a pokud ho chceme zménit, je nutno preformulovat

cely problém.

- Genarations — udava pocet evolucnich cykli (generaci) béhem nichz se populace

vyviji. Tento parametr musi mit logicky véts$i hodnotu nez 0.
7.2 Populace

S populaci se pracuje stejné¢ jako u SOMA algoritmu a u ostatnich evolu¢nich

algoritmu (viz. kap. 6.3).
7.3 Mutace

Diferencialni evoluce ma oproti klasické evolu¢ni teorii tu zvlastnost, Ze k vytvoteni
dalsiho potomka je potieba ne dvou, ale ¢ty rodicii. Dale hraji dileZzitou roli tzv. mutace,
ktera provadi tento princip. Pro kazdého jedince jsou nahodné vybrani tii dal$i nestejni
jedinci z populace (rl, r2, r3). Dale se pak pomoci téchto jedinct vytvoii tzv. Sumovy
vektor ,,v”, ktery je vlastné¢ mutaci kombinace téchto tfi ndhodné vybranych rodict. Mutace
se provede tak, Ze se rozdil dvou prvnich ndhodné vybranych rodi¢i vynasobi mutacni
konstantou ,,F* a vysledny vektor se pficte ke zbyvajicimu tietimu. Princip je vyjadien

nasledujicim vzorcem:

G G G
vj = xr3,j + F ’ (xrl,j - er,j) (8)

kde x; , x5, Xy, je j-ty prvek nahodn& vybraného jedince z populace, F je muta¢ni

konstanta a v; je Sumovy vektor.
7.4 Kiizeni

U diferencidlni evoluce dochazi ke kiizeni az po mutacnim procesu. Zatimco u
genetickych algoritmil je prvni vytvofen potomek kiizenim a pak teprve dochazi k jeho
mutaci. Proces kiizeni u diferencialni evoluce znamena, ze se ze Ctvrtého zatim
nepouzitého rodi¢e a Sumového vektoru vytvoii novy jedinec. Jedné o tzv. zkuSebni vektor.

Vektor se vytvoii pomoci konstanty ¢i prahu kiizeni CR a to tak, ze se v cyklu vybiraji
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korespondujici parametry ze ¢tvrtého a Sumového jedince (oba prvni parametry, oba druhé

parametry...) a pro kazdou takto vybranou dvojici se vygeneruje nahodné ¢islo. Pokud je

¢islo mensi nezli CR, do pfislusného parametru se ve zkuSebnim vektoru pfesune parametr

z jedince Sumového vektoru a naopak.

7.5 Princip ¢innosti diferencialni evoluce

Hlavnim tkolem diferencidlni evoluce je v cyklech, které se nazyvaji ,,generace®,

vyslechtit co nejlepsi populaci jedinct. Jedincem rozumime hodnotu ucelové funkce, ktera

je spojena s kazdym jedincem. Pti pribéhu kazdé generace se provadi dané kroky:

l.

Stanoveni parametri — parametry, na kterych zavisi chod celé evoluce (viz. tabulka
4). Dale musime nadefinovat prototyp jedince Specimen — tim rozumime z jakych typt

¢isel se budou skladat jedinci(jedna se o datové typy napt. Real a Integer )

Tvorba populace — rozumi se vytvofeni populace pomoci vygenerovani mnoZiny
jedincti (matice) podle prototypového (Specimen) vektoru. Kazdy jedinec musi mit

jeden prvek navic, a tim je hodnota ucelové funkce.

Zapoceti cyklu generace — jedna se o cyklus, ktery zabezpecuje postupné evolu¢ni
Slechténi kazdého jedince z populace béhem kazdé generace. Dochazi k postupnému
vybirani jednoho jedince (aktivni jedinec, cilovy vektor) za druhym az do konce
populace (ukonceni jedné generace) a pro kazdého znich je proveden nésledujici

evoluéni cyklus.

Evoluéni cyklus — béhem tohoto cyklu se provadi mutace a kiiZeni, tzn. zZe se ndhodné
zvoli tfi dal$i rizné vektory (jedinci) z populace. Prvni dva se od sebe odeCtou a
vznikne tzv. ,,diferencni vektor”. Po vynasobeni muta¢ni konstantou ,,F, kterd vektor
zmutuje se ziskd ,,vdhovany diferenc¢ni vektor”. Ten se pficte k tfetimu nédhodné
vybranému vektoru a vznikne ,,Sumovy vektor®. Poté se pfipravi tzv. ,,zkusebni vektor*
a z cilového a Sumového vektoru se bere postupné jeden prvek za druhym (prvni
z obou, druhy z obou...) a pro vybranou kazdou dvojici je generovano nahodné ¢islo
v rozsahu 0-1 a je porovnavano s konstantou CR. Pokud je dané Cislo mensi nez CR,
pak se do pfislusné pozice v tzv. ,zkuSebnim vektoru“ umisti prvek z vektoru
Sumového a v opacném piipadé z vektoru cilového. Touto operaci vznikne zkuSebni

vektor, jehoz hodnota tucelové funkce je porovndna s hodnotou tucelové funkce
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cilového vektoru. Na pozici cilového vektoru v nové populaci je vybran ten vektor —

jedinec, ktery ma hodnotu ucelové funkce lepsi.

ssebmi xg’j +F- (x,.GLj —erZ,j) Jestli rand (0,])<CRv j=k 0
i, - G .. k ( )
x;; Jina

kde

i=1,...,NP, j=1,....D

k € {l,...., D}, ndhodny index

1,1y, 1 € {l,..., NP}, nahodny vyvér tii dalSich jedinct kdyz:
nWEY, £V #I

CRe<0]l> Fe<0]1>

zkusebni . . zkusebni
XG+1 :{x ’ ]eStll fcost(‘x ’ )S fcost(XiG)

(10)
X° Jjinak

5. Testovani naplnéni ukoncovacich parametri. K ukoncéeni diferencialni evoluce
dojde pouze tehdy, provede-li se uzivatelem zadany pocet generaci. Tento princip je
jediny ukoncovaci parametr tohoto algoritmu. Muze dojit k vyjimecnym piipadiim, kdy
napfiklad pokud se béhem poslednich dvaceti generaci nezménila hodnota nejlepsiho

jedince, tak dojde k ukonceni procesu.

6. Vyhodnoceni — cely proces generaci se opakuje, dokud neni vycerpan zadany pocet
generaci. V prubéhu jedné generace dojde k uschovani hodnoty ucelové funkce
nejlepsiho jedince do vektoru historie, ktery po ukonceni znazoriiuje pribéh celého
evolu¢niho procesu. Pii vyhodnocovani hodnoty ucelové funkce po kazdé generaci je
mozné pfidat algoritmy, které evoluci ukonc¢i, pokud se hodnota ucelové funkce
nejlepsiho jedince po dobu poslednich napft. deseti generaci nezlepsila. Také je mozné
pfi takovéto stagnaci proces evoluce neukoncCovat, ale pouze za chodu zménit
parametry procesu (F, CR), coz muze také zpusobit opétovnou konvergenci ucelové

funkce k niz§im hodnotam. Kvalitu a priibéh Slechténi 1ze ovlivnit mnoha faktory:

- nastavenim Fidicich parametri — kombinaci fidicich parametri mtize mit vliv na
pribéh evoluce. Mlize vznikat méné novych jedincti, coz odpovida nizké hodnoté

CR
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- velikosti populace — kdyz bude populace mala, tak bude horsi vybér a pii velké

populaci bude potieba vice Casu na vytvoreni nové

- poftem generaci — v pripad¢, ze zadame maly pocet generaci, tak evoluce muze
skoncit dfive nez nalezne extrém. Z toho plyne pravidlo, Ze vice populaci je lepsi
nez meéné.

- definici ucelové funkce — v ptfipad¢ Spatné nadefinované ucelové funkce muze

evoluce probihat pomalu nebo nemusi probihat viibec

- definici intervalu — jedna se o interval, ktery je definovan pfi evoluci a ve kterém
se ma evoluce uskutecnit. Pokud evoluce pob€zi na funkci, kterd nebude omezena
intervalem, potom dojde bez problému knalezeni extrému — extrémy se
,koncentruji“ okolo pocatku a evoluce tim padem bude konvergovat k témto

hodnotam (Obr. 3).

10 -10

Obr. 3- Ukazka neomezené funkce

Pokud pouzijeme funkci na Obr. 4, pak se evoluce zastavi az v nekone¢nu. To je

pricinou zvétSujicich se hodnot extrému s rostouci vzdalenosti od pocatku.

Obr. 4 — Ukazka omezené funkce
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V piipadé€ ze jsou nejasnosti o tvaru funkce, na které je hledan extrém, je vzdy lepsi
definovat interval, na kterém se evoluce uskutecni. Z toho plyne pokud definujeme
omezujici hranice jednotlivych parametrt tak se evoluce drzi uvnitt prohledavané¢ho

prostoru moznych feseni

Diferencialni evoluce se odliSuje oproti jinym algoritmiim tim, Ze je potfeba ne dvou,
ale celkem Ctyf' rodict, ktefi vytvofi potomka. Tento potomek nakonec soupeii o misto

v nové populaci. K tvorbé potomka dochézi dvojim zplisobem:

~rvr 7

- pomoci kFiZici konstanty CR (jako u jinych evolu¢nich algoritmi)
- pomoci Sumového vektoru

Diky témto dvou zplsobiim se z diferencidlni evoluce stdvd pomérné robustni algoritmus
s pomérn¢ vysokou diverzibilitou, coz znamenad ze diferencialni evoluce vybira rodice

nahodné a diky tomu vzdy nalezne globalni extrém.
7.6 Varianty diferencialni evoluce

V téchto moznych variantach je ukdzano deset rtiznych zpisobt, jak se vypocitd
Sumovy vektor ,,v*, ktery 1ze dosadit do (9) misto aktualné zobrazeného Sumového vektoru

,»V vypocteného podle Varianty 7 —De/rand/1/bin, jedné z moznych deseti variant:

Varianta 1: DE/best/1/exp
V= xli’st,_/ +F- (erz,_/ - er3,j) (11)
Varianta 2: DE/rand/1/exp
A+F-(x,62,j—xG ) (12)

_ .G
V=X, r3,j

Varianta 3: DE/rand-to-best/1/exp

v:xfj+/1-(x,f;t,_/—xfj)+F-(xﬁ’j—x,G2,j) (13)
Varianta 4: DE/best/2/exp

v:x,f;m_/ +F-(er1,j +x,GZ,j —xg,_/ —xfi,j) (14)
Varianta 5: DE/rand/2/exp

v=xg A+ F (x4 x5 - X, — X ) (15)

r5,j r2,j r3,j ra,j

Varianta 6: DE/best /1/exp
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G

szl;Gesr,j+F'(xr2,j_xr(;3,j) (16)
Varianta 7: DE/rand /1/bin
v=ux; +Fe(xG, —x5)) (17)

Varianta 8:; DE/rand-to-best/1/bin

G

G G G G
V=X, +ﬁ“'(xbest,j _xi,j)+F'(xr1,j _er,j) (18)

Varianta 9: DE/best/2/bin

.G G G G G
V= Xpest, j +F'(xr1,j t X0 T X _xr4,j) (19)
Varianta 10: DE/rand/2/bin

.G G G G G
V=X (X X X ) (20)

kde xpest pfedstavuje nejlepsiho jedince z populace. Pticinou, Ze potadi rl, 12 a 13 je
v(9) a (17), je zplsobeno tim, Ze vektory vytvafejici Sumovy vektor jsou vybirany
nahodné. Divod toho, Ze nékteré varianty jsou stejné je zplsoben tim, Ze zde jsou vypsany

pouze vlastni postupy vypoctu vektoru ,,v.
7.7 Stagnace

Jednou z ,,nevyhod* diferencidlni evoluce je tzv. stagnace. Stagnace je typicka pro
tento algoritmus. Jedna se o jev, pii kterém dochézi k zastaveni vyvoje hodnoty tcelové
funkce smérem k niz§im hodnotam jesté pired dosazenim globalniho extrému. Tento jev se
projevuje bez ziejmych diivodl a na rozdil od predcasné konvergence k suboptimalnimu
feSeni tak, ze populace stile zistava diverzibilni zatimco optimaliza¢ni proces dale

nepokracuje. K predc¢asné konvergenci k suboptimalnimu feseni dochazi tehdy, pokud:

- optimalizacni proces zavedl populaci do lokalniho extrému dané ucelové funkce.
To znamenad, ze parametry jedinct se od sebe skoro nelisi a populace ztratila svou

rozmanitost.
- populace ztratila diverzibilitu
- optimalizacni proces probih4a pomalu nebo neprobiha viibec

Na rozdil od téchto obecnych poznatkli optimaliza¢ni proces bézici na bazi diferencialni

evoluce vykazuje za urcitych podminek stagnaci navzdory faktu, Ze:
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- populace nezkonvergovala do lokéalniho extrému
- populace neztratila diverzibilitu
- optimalizacni proces dale neprobiha navzdory faktu, zZe vznikaji novi jedinci.

Tato situace se nazyva stagnaci. Stagnace je tedy jev, ktery mulze nastat pii vhodné
velikosti populace a fidicich parametrti v diferencialni evoluci. Tyto poznatky rovnéz

vyuzijeme pii navrhu populace a fidicich parametrti u diferencialni evoluce.

K vygenerovani nové populace pouzijeme (9) a (10), pficemz na zakladé principt
diferencidlni evoluce zde existuje konecny pocet moznych zkusSebnich feSeni (vektor),
které nesou oznaceni nyi,. VSechna mozna feSeni v podstaté predstavuji kandidaty do nové
populace. Zde je vidét, ze riziko stagnace je imérné poc¢tu novych moznych feseni, novych
jedinct — kandidatu, které algoritmus vygeneruje béhem jedné generace. Z toho vyplyva, ze
¢im véEtsi je pocet moznych feSeni béhem jedné generace, tim je mensi riziko stagnace.
Pocet feSeni pro verzi diferencidlni evoluce oznaCovanou jako (17) je dan vztahem:

NP® —-3.NP> +2-NP jestli CR=1

D-NP-(NP’ -3-NP’ +2-NP) jestli CR=0 (21)
2° .NP-(NP*—3-NP?+2-NP)  jinak

n

trial

Aktudlni pocet riznych zkuSebnich feSeni zavisi na parametru F a aktivni populaci. Faktory
ovliviujici riziko stagnace jsou NP, F, CR a dana ucelova funkce, ktera je dana, takze

uzivatel mize ovlivnit jen parametry NP, F a CR.

7.7.1 Vliv mutace F

Vektor mutace vytvari tvorbu novych feSeni vyznamnym zptisobem. Pfi F=1.0 dochazi
ke generovani dvojic stejnych feSeni, coz podporuje riziko stagnace. Proto je mozna dobré

zvolit F=0,99, pokud je potieba velkého faktoru mutace.

7.7.2 Vliv k¥izici konstanty CR

V piipad¢ nastaveni CR=1,0 nenariistd pocet novych feSeni, protoze novym
kandidatem se stdva Sumovy vektor. Pfi nastaveni CR=0,99 dochézi k rapidnimu zvysSeni
moznosti tvorby novych kandidatt — vektord. Z tohoto diivodu neni dobré nastavit hodnotu

CR=1, ale té€sn¢€ pod ni v ptipad¢, kdy je potieba silné¢ mutace.
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7.7.3 Vliv velikosti populace NP

Pti zvétSovani populace se silné redukuje riziko stagnace a predCasné konvergence. Pti
rustu velikosti populace NP vzriista pocet moznych novych feSeni. Tim ale vSak dochazi ke

zpomaleni rychlosti nalezeni globéalniho extrému.
7.7.4 Stagnace- doporucena nastaveni parametri

Operace reprodukce (4) je schopna vygenerovat jen koneény pocet potencidlnich
zkusebnich feSeni (5). Z toho divodu pokud zadné z nich neni schopno nahradit feSeni
stavajici, potom dochézi ke stagnaci, ktera tim padem zavisi na poctu novych zkusebnich

feSeni, tak také na jejich schopnosti ziskat misto v nové populaci. Zavisi tedy na:

Velikosti populace NP - vétsi populace snizuje riziko, vétSinou staci NP > 20

- .Mutaci F — neni doporuceno nastavit F=1.0 z divodu vysokého rizika vzniku

stagnace

- Kiizici konstanté CR — rovnéz neni doporuceno nastavit F=1.0 z divodu vysokého

rizika stagnace
- Aktualni populaci

- Ugelové funkci
7.8 Obecné priklady na diferencialni evoluci

V [1] je uvedena celé tada ptikladl na diferencidlni evoluci, tak i SOMA algoritmus.
Ptiklad, ktery zde naleznete se zabyvd navrhem pruziny. Cilem optimalizace je nalézt
mnozstvi oceli potiebné k vytvofeni pruziny. Proménné jsou zde charakterizovany jako

pocet zavitl pruziny, vnéjsi pramér a prumer prutu pruziny.
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8 SROVNANI KLASICKYCH A MODERNICH
OPTIMALIZACNICH METOD

V této kapitole budu porovnavat klasické a moderni optimalizacni metody z riznych
pohledii. Ztejmé je, ze kazda z metod nachazi uplatnéni v riznych oborech lidské ¢innosti.
Operacni vyzkum a evolu¢ni algoritmy vychazeji ze zakladniho jadra, ale dale uz se
naprosto odliSuji. I kdyz jsem ve své praci dikladné rozebiral algoritmy SOMA a
diferencidlni evoluci, pfesto budu hovofit o modernich optimaliza¢nich metodach jako

evolucnich algoritmech.
8.1 Ucelova funkce

At se jedna o metodu klasickou ¢i moderni, ucelova funkce bude vzdy geometricky
problém, v jehoz ramci se hled4 nejnizsi ¢i nejvyssi pozice na N rozmérné ploSe. Z toho
vyplyva, ze vzdycky musime dojit k né¢jakému vysledku, tzv. cili, ktery ma podobu maxima

¢i minima.
8.1.1 Operaéni vyzkum

V piipadé operacniho vyzkumu vychazime vzdy z redlnych predpokladl, ze chceme néco
minimalizovat (napf. ndklady) nebo maximalizovat (napt. zisk.) na uréit¢é mnozing
moznych variant, které urCujeme soustavou linearnich nebo nelinearnich rovnic. V ptipadée

firmy se jednd o vyrobni program, ktery pifinasi uzitek o velikost celové funkce f(x).

8.1.2 Evolucni algoritmy

U evolucnich algoritmi je princip ucelové funkce podobny, ne-li stejny. V téchto piipadech
se vSak ucelova funkce fesi jako geometricky problém, kde se rovnéz hledd maximum ¢i
minimum dané funkce na N rozmérné plose. Tuto plochu oznacujeme jako hyperplochu ¢i

prostor moznych feseni.

8.2 Podminky omezeni

Vzdycky musime brat v ivahu prostor, na kterém se bude dana metoda ¢i algoritmus
uskuteciiovat. Nikdy neni mozné, Ze by prostor byl neomezeny, vzdycky je déan

omezujicimi podminkami.
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8.2.1 Opera¢ni vyzkum

Vychazime vzdycky ztoho, ze operace se uskuteciuji stejné jako u evoluc¢nich
algoritmu na definovaném prostoru. Tento prostor v§ak zde nema podobu hyperplochy jako
u evolucnich algoritmt, ale rozumime jim pevné zadané podminky v podobé stanoveni cile
analyzy, popisu procesti a popisem Ciniteld. Z toho vyplyva, ze proces v podob¢ vyroby
vyrobkl se v podniku vyrabi s ur¢itou intenzitou, ktera ma vliv na cil analyzy a Ciniteli se
rozumi, ze vyrobky se nemtzou vyrabét neomezen¢ a k jejich realizaci je potieba celd fada
Ciniteld, at’ uz se jedna o spotiebu Casu na vyrobek ¢i spotiebu surovin. Cilem analyzy je u
matematického modelu vyjadien jako linearni funkce z=f(x), kde musime nalézt extrém
(maximum ¢i minimum).Tato funkce vSak nemusi byt vzdy linearni, ale opera¢ni vyzkum

neni schopny fesit ptilis komplikované tlohy.
8.2.2 Evolu¢ni algoritmy

Evolu¢ni algoritmy jsou dany omezujicimi podminkami v podobé populace, kterd ma
v sob¢ jedince. Kazdy jedinec nese feseni problému v podobé mnoziny argumentti icelové
funkce a je s nim navic spojena i hodnota ucelové funkce. Argumenty ucelové funkce
(parametry jedince) mohou nabyvat pouze urcitych hodnot. S tim také souvisi nutnost
vhodného oSetfeni téchto argumenti v pribéhu evoluéniho procesu. Pii feSeni
optimaliza¢nich problém, at’ uz v inZenyrské praxi, v ekonomice ¢i v oblasti aplikované
informatiky, dochazi vzdy k nalezeni optima zadané ucelové funkce, kde se argumenty této
funkce mohou pohybovat pouze v uréenych mezich a mohou nabyvat pouze urcitych

hodnot.
8.3 Zakladni stanoveni podminek

K tomu, abychom dosahli cile optimalizace musime stanovit pocate¢ni podminky ze

kterych vychazime po celou dobu provadéni daného procesu.
8.3.1 Operacni vyzkum

V operacnim vyzkumu vychazime z proménnych, které jsou prvnim piedpokladem
k Gspésnému sestaveni matematického modelu. Tyto proménné maji vétSinou podobu

procest probihajicich ve vyrobé. Tyto procesy jsou vsak stejné jako u evolu¢nich algoritmii
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ovlivnény parametry, které¢ jsou nezbytné pii sestavovani matematického modelu. Méjme

podnik ve kterém probihda 5 procest a je ovlivnén témito parametry (Ciniteli):

Noha k zidli |Noha ke stolu | Stiil Zidle 1 |Zidle 2
Dievo [kg/ks] 0,3 0,8 5 1,5 2
Pracnost [hod/ks] 0,25 0.4 2 1,5 2,5

tabulka 5 — Ukézka poctu proménnych a poctu Cinitell v realném prikladé

Jak je ztabulky vidét, tak podnik provadi 5 procest (5 proménnych) a je omezen 2

parametry (2 Cinitelé). V tomto pifipad¢ to znamend, ze vyroba polotovari a hotovych

vyrobkli v podniku je omezena spotiebou dfeva a dobou, za kterou se vyrobek(nebo

polotovar) vyrobi, tzv. pracnosti.

8.3.2 Evolucni algoritmy

V ptipad¢ evolucnich algoritmii je situace podobnd jako u opera¢niho vyzkumu.

Populace je tvoiena matici o rozmérech NP x D. (viz. kap. 6.2 a 6.3). Tato matice se sklada

z jedincii a poctu parametrti (optimalizovanych proménnych nebo také poctu argumentt

ucelové funkce).

Jedinec Jedinec 2 | Jedinec 3 |Jedinec4 |Jedinec5 |Jedinec 6 |Jedinec7
CVv 204,95650 | 273,56466 | 163,47697 | 158,46466 | 110,46466 | 108,44846 | 188,83466
Parametr 1 3,06178 | -46,46767 5,76768 | 40,77667 | 35,76768 0,07468 | 23,76768
Parametr 2 2,51176 | 57,74676| 85,46768 0,29468 | 24,46767 4,28465| 20,38465
Parametr 3 46,46467 | 51,47677| 11,76977 3,08747 5,88846 | 58,74677| 33,74646
Parametr 4 78,46146 | 16,46767 2,76977 3,85465| 12,76768 4,58888 4,76765
Parametr 5 7,46465| 57,67676| 58,46977| 28,46767 |4,87786, 23,76976 4,22713
Parametr 6 73,46467 | -40,46767 0,57765| 50,76768 4,88777| 30,76768| 40,50507

tabulka 6 — Ukazka populace s jedinci a argumenty ucelové funkce

U operacniho vyzkumu jsou parametry, které podnik potfebuje k sestaveni matematického

modelu zéavislé na vyrobnich vlastnostech podniku. V pfipad¢ evolu¢nich algoritmil tyto

hodnoty jsou ziskany vygenerovanim hodnot ndhodnych cisel.

8.4 Shrnuti

V téchto zakladnich bodech jsem shrnul v ¢em jsou klasické a moderni optimalizacni

podobné.. Déle se pak kazd4 z metod ubird jinymi sméry. V piipadé opera¢niho vyzkumu

se na zakladn¢ stanovenych proménnych dopocitame k celkovému vysledku, ktery

vyjadiuje optimélni vyrobni program. U evolu¢nich algoritmti probihd proces s populaci

jedinct, ktery je u kazdého z algoritmt jiny (viz. kap. 6 a 7).
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ZAVER

Rozsah optimaliza¢nich metod je pfili§ veliky, ne-li obrovsky. Vzhledem k tomu, Ze
optimalizacni metody nalézaji uplatnéni ve vSech riznych oborech lidské ¢innosti, je o nich
vydéna fada publikaci. Cilem této prace bylo:

- uvést Ctenafe do zékladnich problému v oblasti optimalizace

- sestavit pfehled typt optimaliza¢nich metod a jejich zatfazeni do ptislusné skupiny,

nastinit nékolik zédkladnich metod z oblasti optimalizace

- provést srovnani mezi probranymi metodami a zhodnotit vysledky
Vsechny cile jsem pribézné plnil v celém textu prace. V tivodni kapitole jsem nastinil
vyvoj optimalizaénich metod a v dalSich kapitoldch jsem prozkoumal tyto metody
podrobné. V ptedposledni kapitole jsem provedl jejich srovnani a dosel jsem k vyslednym
zaveérum.

Zjistil jsem, ze vSechny metody vedou k vyslednému cili, a to nalézt optimalni feseni.
Je jedno jakou podobu toto feSeni ma. Vzdycky se bude liSit a pokazdé zavisi na
defini¢nim oboru (omezujicich podminkach), ve kterém dané feSeni hleddme. Abychom
vsak k tomuto feSeni dosli, je nutné stanovit poc¢atecni podminky ze kterych vychazime.
Ukol musi byt pokazdé vyhodnocen tak, aby doslo k nalezeni n&jakého extrému (minima ¢i

maxima).

Myslim si, ze perspektiva optimalizacnich metod ma velkou budoucnost. Budou
vymysleny stdle nové algoritmy, které se pfi zrychlovani technického vyvoje budou
uskutecnovat stale rychleji a budou slouzit k feseni stale slozit€jSich problémt. Tyto

problémy vSak budou vzdycky vychazet ze stejnych pravidel.

Z diavodu, Ze tato prace byla napsana jako obecny piehled problematiky, jsem zde
neuvedl pocitani piikladl, coz by bohuzel bylo nad rozsah této prace. Snad budou stacit
pouhé teoretické principy popsané v kapitolach. Z toho divodu jsem alespoin uvedl
principy vypocti SOMA algoritml a diferencialni evoluce do pfilohy, aby Ctenai ziskal

piehled pro provadéni principt algoritmt v praxi.

Pevné¢ doufam, Ze tato bakalaiskd prace poslouzi nékterym Ctenditim jako zakladni
prirucka pro orientaci v klasickych a modernich optimaliza¢nich metodach. V piipadé€, ze
by né€kdo z nich chtél mit vétsi zajem o toto téma, nezbyva mi nic jiného, nez je odkazat na

seznam pouzité literatury.



UTB ve Zliné, Fakulta Technologicka 50

SEZNAM POUZITE LITERATURY

[1] Zelinka, Ivan Umé¢la inteligence v problémech optimalizace, BEN, 2002, 190 p.
ISBN 80-7300-069-5

[2] Jablonsky, J.:Opera¢ni vyzkum, Kvantitativni modely pro ekonomické

rozhodovéani, PROFESSIONAL PUBLISHING 2002, ISBN 80-86419-42-8

[3] Kvasnicka, V., Pospichal, J., Tino, P.:Evolu¢né algoritmy, STU v Bratislavé,
2002, ISBN 80-227-1377-5

[4] Kaiika, M., Henzler, J.: Matematicka analyza (Matematika B pro VSE), VSE

v Praze, fakulta informatiky a statistiky, 1995



UTB ve Zliné, Fakulta Technologicka 51

SEZNAM OBRAZKU

OBR. 1 - FAZE PRI APLIKACI OPERACNIHO VYZKUMU ..o, 18
OBR. 2 — UKAZKA JEDNODUCHEHO GRAFU ..o, 22
OBR. 3- UKAZKA NEOMEZENE FUNKCE ......oovoeoeoeoeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 41

OBR. 4 — UKAZKA OMEZENE FUNKCE ....ooooeoeeeeoeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e, 41



UTB ve Zliné, Fakulta Technologicka 52

SEZNAM TABULEK

TABULKA 1 - POROVNANI KLASICKYCH A MODERNICH OPTIMALIZACNICH

METOD ... 10
TABULKA 2 — PARAMETRY SOMA ALGORITMU ........cocoviviverreeeieeeeeeeeeeee s 29
TABULKA 3 — VYZNAM BIOLOGICKE REALITY V ALGORITMU SOMA............... 33
TABULKA 4 — PARAMETRY DIFERENCIALNI EVOLUCE ......cocccovivieeeeieecen. 37
TABULKA 5 — UKAZKA POCTU PROMENNYCH A POCTU CINITELU

V REALNEM PRIKLADE ..ot 48

TABULKA 6 — UKAZKA POPULACE S JEDINCI A ARGUMENTY UCELOVE



UTB ve Zliné, Fakulta Technologicka

53

SEZNAM PRILOH

PI Princip vypoctu algoritmu SOMA.

PII Princip vypoctu diferencialni evoluce.



PRILOHA P I: PRINCIP VYPOCTU ALGORITMU SOMA.

Parametry SOMA PRT vektor, pro héh kazdého jedince je jiny

Step 03 If Rand < PRT then 1 else 0 4 1
Mass 3 If Rand < PRT then 1 else 0 - 0
PRT 0,1 If Rand < PRT then 1 else 0 0
AcceptedError 01 If Rand < PRT then 1 else 0 w4 1
Migrations 1000 If Rand < PRT then 1 else 0 -aH» 0
NP 7 lf Rand < PRT then 1 else 0 1

UZelova funkce f{x)=

Abs(Parametr 1)+ Abs(Parametr 2) + ..+ Abs(Parametr 5)

Aktivni jedinec Leader

Jedinec 1 Jedinec 2 Jedinec 3 Jedinec 4 Jedinec 5 Jedinec6 Jedinec 7
Cv 204,91528| 261,3632| 163,79679| 121,73019| 107,52784 | 121,06024] 120,20974
Parametr 1 13,0615753| -46,63569| 502465653 38,723912| 35 822343| 00715185 23761224
Parametr2 |2 5117262| 54 036685| 85,104704| 0,2928606] 24,111443] 4 2879691/ 20 364665
Parametr3 | 46,75014| 51,262894| 11,347164| 3 0796963 24 657689 60,241731| 33 437248
Parametr 4 |72 486617 | 15,080129] 2 916686] 3,6713463| 5 5142407] 4 5385164 4,0482021
Parametr5 || 6,316564| 57 155744| 58829537 26 610056] 12433561 23 891907 4 2271271
Parametr 6 |73 7688657 | -37,17206| 0,5740442| 49 352316] 4 835676 28,028598] 34 351273
MK+1 M
1] 1,; start + ('x 1 % start)r PRWECIOF
t € <0, by Step to, Mass >
MNové pozice
t=0 t=1 t=2 t=8 t=9 t=10
Cv| 261,3632] 221,28934 | 186,89373|— 384,17836] 424,25222| 464,32608
-46 63569( -21,89828( 2,8391294 151,26359| 176,001 200,73841
54 ,036685| 54 036685 54 035685 54 036685/ 54 036685 | 54 036685
51,282894| 51,2826894| 51,282894 51,282894| 51,282894 | 51,282394
15,080129| 12,300362| 9 5205959 -7 ,158003( -9,837769| -12,71754
57 1565744 | 57 15574467 155744 57 155744 57 155744 57 155744
-37 17206( -24 51537 -12 05863 % 63,281441] 75 838128| 88 394815
Ccv 261,3632) Jedinec || 186,89373[Jedinec s minimalni CY z novych
-46 B3569) s mensi || 2 8391294[pozic
e 54 036685] hodnotou || 54 036685
51,262894 Cv 51,282894
Jedinec 1 Jedinec 2 ®Jedinec 3 Jedinec 4 Jedinec5 Jedinec 6 Jedinec 7
Cv 204,91528| 186,89373
Parametr 1 (| 3,0615753| 2,8391294
Parametr 2 || 2 51172682| 54 036685
Parametr 3 || 46,75014| 51,2828594
Parametr 4 {72 486617] 95205959
Parametr5 | b,316564| 57,1565744
Parametr6 | 73,788657| -12,05868




PRILOHA P II: PRINCIP VYPOCTU DIFERENCIALNI EVOLUCE.

Ccv

Parametr 1
Parametr 2
Parametr 3
Parametr 4
Parametr 5
Parametr b

cv

Parametr 1
Parametr 2
Parametr 3
Parametr 4
Parametr 5
Parametr b

Pocet dimenzi
elikost populace
Mutaéni konstanta

Prah kiiZeni

Parametry DE - priklad
D 6
NP 7
F 08
CR 05

Altivni jedinec

Tii nahodné vybrani jedinci

Jedinec 1 Jedinec 2 Jedinec3 Jedinec 4 Jedinec5 Jedinecb Jedinec?
3,6944074| 79,101576| 57,453647| 3,1619801| 3,5514714| 12,432604 | 0,3474672
8,05633106] 71,335444| 17 ,111268| 4,1456695( 13,737595| b1 ,638486| 57 , 332534
9,2488415| 5 ,4904765| 42 7766854 2537298| 65,47013[10,231425]17 186136
1,1239940 6,77417| 16,048754| 46,028536| 50,738214| 47 074762 0,0349505
10,187627)| 0,2486338( 10,342385| 29,326879| 16,036278| 43,762838| 17 424359
972730592 3160077 | 0,6898136] 33 547266| 34 792886 32,012036| 71 870571
11,294207p*18,233245| 76,247148| 32479667 | 5,103281|0,2021001| 17 475226
\ / Mutace
- seCtenim
Diferencni Vahovany Sumovy
vahovy diferencni vektor
vektor vektor * + v
-5,6842684 -4 547427 —® (|52,785107
-56,22029 -44 97623 —® || -27 79009
-49 61422 *F -39,69138 -39 65642
-5.848651) —® || -4 678921 —p (| 12,745438
-25 06558 -20,05246 51,818106
6,1909263 4 952741 22 427967
Zkusebni
vektor
HF=14,945159
52.?8510? Podle CR se V':f'hiraji ka}" z
-27 79009 aktualniho & Sumového vektoru
—» 6.77417
12 745438
L | 2,3160077
L || 18,233245
Jedinec 1 Jedinec 2 Jedinec 3 Jedinec 4 Jedinec5 Jedinecb Jedinec?7
1,6147656( 14,945159
59284987 | 52,785107
11 653044 -27 79009
3066767 677417
67 B606951| 12746438
45 300423| 2 3160077
18,868377| 18,233245




