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Abstrakt

Tato préace se snaZi lehce nastinit déleni optimalizacnich algoritmi, u nékterych
vyznamngjSich je objasnén princip jakym pracuji. Pak je pozornost soustiedéna na
algoritmus Scatter Search (rozptylové prohledavani). Jsou zminény jak my3enky, které
vedly k tvorbé tohoto algoritmu, tak principy na jejichz zakladé tento algoritmus pracuje.

Ke konci préce je také popsana ¢innost algoritmu, jak jsem jg naprogramoval.

This work tries to sketch division of optimisation algorithms. There is explanation of
fundaments of the most important algorithms. Main attention is directed to the Scatter
Search algorithm. There are fundaments of this algorithm and ideas which were necessary

for development of this algorithm. At the end of my work | try to explain how SS work.
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UvoD

VétSina problémia se kterymi se setkdvame v praxi bud’ je definovana jako optimalizacni
problémy nebo se tak daji definovat. Se vzrastgjici narocnosti a komplexnosti téchto
probléma potiebujeme sofistikovangjsi metody k jgich feSeni. Nastésti tyto metody existuji

ajsou reprezentovany prave optimalizacnimi algoritmy.

Mydim Ze je to zgjimavé védni odvétvi, které ma Sroké uplatnéni, navic v dnesni dobg,
ktera je podle meé posedla snizovanim nakladu a zvySovanim efektivity (coz mimo jiné spada

do optimalizacni problematiky) je toto odveétvi perspektivni.

Rozhodl jsem se svou praci rozdélit na nékolik ¢asti. V prvni ¢asti zminim prehled
optimalizacnich algoritmui a jegjich déleni. V dalsi ¢ésti bych chtél popsat principy fungovani
vybranych algoritma. Tyto agoritmy byly vybrany tak, Ze nékteré maji vazbu na algoritmus

Scatter search, jiné ne, ale zdaly se mi dostatecne duleZité nato abych je uvedl.

V treti ¢asti jsem se zaméril na algoritmus Scatter Search. Ngjprve nato z jakych mySenek
vznikl, pak jak byly tyto mySenky prevedeny na principy a pak na to jak byly ztéchto
principa vytvoreny metody. V této ¢asti by také melo byt vysvétleno vliastni fungovani SS
algoritmu. Dale bych s dovolil popsat ¢innost SS algoritmu, jak jsem jg naprogramoval.

Toto v&e bylo v teoretické ¢asti. Na ni navazuje ¢ast experimentalné-simulacni v niz se

[

snazim ukézat jak uspesné funguje SS algoritmus.
Nenapadlo me lepsi misto, kam bych mél uvest své podekovani, tak jg napisu zde.

Chtél bych podékovat vsem lidem, kteri mi pomohli pii tvorbé této prace. Nejveétsi dik patii
tém lidem sjgjichz literaturou jsem pracoval a jejichz mySenky jsem pouzil. Jmenovité to
jsou: Ivan Zelinka, Fred Glover, Manuel Laguna a Rafael Marti. Pak to jsou vSichni ostatni
uvedeni v bibliografii.

Pokud naleznete v této praci néjakou skvelou mysenku tak je jisté, Ze pochézi od nékoho z
nich. Pokud bych pouzil ngen mySenku ale i dova téchto lidi a nedostatecné na to

upozornil, pak se omlouvam a prohlasuji, Ze to neni zamerne.

Doufam, Ze tato préace obohati ty ktefi ji ¢tou alespon tak, jak obohatila meé kdyz jsem ji
psal.



1 TEORETICKA CAST

1.1 Prehled optimaliza¢nich algoritmu

Optimalizacni algoritmy douzi k nalezeni minima dané ucelové funkce tak, Ze hledaji
optimalni numerickou kombinaci jejich argumentt. Tuto definici pouziva Zelinka (1, s. 20).
Je mozno délit tyto algoritmy podle riznych hledisek, ale ja se budu ve své praci drzet
déleni podle Z€elinky (1, s. 20), protoze mi prijde logickeé a prehledné. Stejné tak s dovolim
pouzit i charakteristiku jednotlivych algoritma (1, s.21-23) ajgjich funkci.

Algoritmy se déli na ¢tyii tridy podle zptsobu feSeni daného problému. Viz obr. 1.

| Optimalizacni algoritmey |

Deterministicke

Greedy
Hill-Clirmkairigy
Branch & Bound
Depth - First
Best - First
Calculus bazed

Stochasticke Smizene

Random Search - YWialk — Matematical programming
Simulated Annealing — Ant Colony Cptimization
Marte Carlo — Immune System Methods
Tahu Search — Memetic Algorithims
Evalutionarz Computation — Scatter Search & Path Relinking
Stochastic Hill-Climbing — Particle Swarm

— Genetic Algorithms

— Differential Algorithms

— Soma
Obr. 1 Déleni optimalizacnich algoritmu
1.1.1 Enumerativni algoritmy

Jedna se 0 matematicky vypocet vsech moznych kombinaci daného problému. Tento postup
je vhodny pouze u funkci, jgichz argumenty jsou diskrétni a nabyvaji jen malého mnozstvi

hodnot. Na jiné funkce se nehodi z divodu velké casové narocnosti.



1.1.2 Deterministické algoritmy

Jsou takové agoritmy, které pouzivaii metody klasické matematiky. PoZaduji ke své
efektivni cinnosti urcité predpoklady:

* Funkceje linearni

* Funkce je konvexni

* Prohledavany prostor moznych rfeSeni je maly

» Prohledavany prostor moznych reSeni je spojity

«  Ugelova funkce mé pokud mozno jen jeden extrém (je unimodalni)
* Mezi parametry na ucelove funkci nejsou nelinearni interakce

*  Jsou dostupné dopltiujici informace jako napr.: gradient

» Problém je definovan v analytickém tvaru

» Tato metoda dava jako vydedek jediné reSeni.
1.1.3 Stochastické algoritmy

Algoritmy této skupiny jsou zaloZeny na vyuzivani ndhody. V podstaté jde o ndhodné
hledani argumentt funkce. Algoritmus si zapamatuje to nejlepsi feSeni na které béhem své
¢innosti prisel ato je pouZito jako vysdedek.
Tyto algoritmy byvai veétSinou pomaé. Vhodné jen pro funkce s malym rozsahem
argumenta. Jsou vhodné pro hruby odhad.
1.1.4 SmiSenéalgoritmy
Jednd se 0 kombinaci metod predchozich dvou skupin agoritma, které se vzgemné
doplriuji. Tyto algoritmy jsou:

* Robustni, nezavide na pocatecnich podminkéach ¢asto naleznou kvalitni feseni

* Naleznou reSeni béehem relativne krétkeé doby

* Nemgji takové pozadavky na predbézné informace



* Pracuji i sproblémy typu cerna skrifika — tzn.: neni potieba analytického popisu

problému

* Jsou schopny nalézt vice reSeni behem jednoho spusteni
1.2 Popis ¢innosti vybranych Algoritmi

Mydim, Ze by bylo vhodné strucné popsat ¢innost neékterych algoritmi. Jedna se o
algoritmy, které souvisi nebo predchazeji algoritmu Scatter Search. Také jsem se rozhodl
uvést dva negvyznamngjsi evolucni agoritmy. Jmenovité to jsou diferencidlni evoluce a
SOMA. Diferencidni evoluci jsem si vybral z divodu jgi rozSirenosti a taky toho, Ze ostatni
algoritmy jsou s ni ¢asto porovnavany. Somu jsem s vybral proto, Ze mi dovolila pochopit

podstatu optimalizacnich algoritma.
1.2.1 Hill-Climbing Algorithm (Horolezecky algoritmus)

Patii mezi gradientni algoritmy. Prohledava prostor moznych teSeni ve smeéru nejvétsiho
spadu. To je také jeho nevyhodou, protoZze velmi ¢asto uvazne v Iokdnim extrému.
Z&ladni verze vychazi z nahodného bodu v prostoru moznych eSeni. Pro toto feSeni se
navrhne okoli a dana funkce se zkouma jen v tomto okoli. Ziskané lokalni reSeni se pak
pouzije jako stied pro vypocet nového okoli. Cely proces se pak opakuje. Algoritmus s

zaznamena nejlepsi nalezené feSeni ato pak pouZije jako konecny vysedek.

Stochasticka verze tohoto algoritmu pracuje stginé jako normani verze. Jen postupné

opakuje prohledavani z vice ndhodnych mist.

Nevyhodou tohoto algoritmu je moznost zacykleni v mistech lokélnich extréma.

1.2.2 Tabu Search (Zakazané prohledavani)

Jedna se 0 vylepSenou verzi Horolezeckého agoritmu. VylepSeni spociva v tom, Ze zde byla

zavedena kratkodoba a dlouhodoba pamét’.

Kratkodoba pamét douzi k uchovavani informaci o pouzitych transformacich, které byly
pouzity pro vypocet aktudniho stiedu. Tyto transformace jsou pak zakazany. Proto se

algoritmus jmenuje Zakézané prohledavani.



Dlouhodoba pamét’ s zase pamatuje nejcaste]ji pouzivané transformace. Tyto transformace

jsou pak penalizovany. To ma za nasledek, to, Ze se pak pouzivaji meng.
Toto vylepSeni se projevuje tim, Ze algoritmus na rozdil od Horolezeckého algoritmu tak
casto neuvizne v lokanich extrémech.

1.2.3 Diferencialni evoluce

Tento algoritmus patti k novejSim algoritmam. Roku 1995 jg vyvinuli a pouzili Ken Price a
Rainer Storm. Svou cinnogti je velmi podobny genetickym algoritmam. Ma s nimi nékolik

spolecnych rysi:
0 Jednoduchost.
o PouZivani jedincu.
o Pouzivani populaci.
0 Pouzivani mutaci a krizeni.
Mé& vSak také nekolik odlisnosti.
0 Nepracuje s binarnimi ¢idy, ale s dekadickymi.

o Ztoho vyplyvd, Ze nepouziva logické operace na binarnich cidech, ale operace

svektory.
0 Misto 2 rodi¢a se pouzivaji 4.
o Poradi akci je mutace a pak kiizeni (u genetickych algoritmu je tomu naopak).
0 Nezavidost kiizeni nakvalité rodicu.
Novy jedinec se u tohoto algoritmu tvori tak, Zze se vezme jeden jedinec a k nému se
nahodné vyberou 3 jini (razni) jedinci. Mutaci téchto tii jedinci se vytvori tzv. Sumovy

vektor. Tento vektor se zkiiZi se 4. doposud nepouzitym jedincem. Takto vytvoreny

jedinec nahradi v populaci tohoto 4. jedince.

Standardné se ukonci tento algoritmus tehdy, kdyz se vytvori uzivatelem definovany pocet

populaci. Nicméné je mozno vymyslet a pouZzit spoustu jinych podminek.



1.24 SOMA (SamoOrganizujici se Migrujici Algoritmus)

Tento algoritmus se da zaradit do dvou skupin, zaleZi jen na Uhlu pohledu, ktery pouZijeme.
Da se zaradit mezi evolucni agoritmy, protoZe na konci migracniho kola jsou jedinci
umisténi na noveé pozice (coz odpovida fungovani evolucnich algoritmi). Druhy pohled je
podle zpasobu, jakym se jedinci pohybuji, tedy na princip fungovani algoritmu. Podle
tohoto pohledu se algoritmus fadi mezi memetické algoritmy. Memetické algoritmy mohou
byt definovany jako agoritmy strategie soutéze a spoluprace, coZ popisuje jgich princip.

Algoritmus SOMA je podobny sjinymi algoritmy tim, Ze na zacdku nadhodné generuje
populaci. Nicméné na této populaci neprovadi mutace ani kiiZzeni. Misto toho pouZziva

»pohyb* jedinct po ploSe feSeni. Tento pohyb zaleZi na zvolené strategii.

All to one — zjisti se jedinec s nggmensi hodnotou Ucelové funkce a ten je oznacen

jako ,leader” ostatni jedinci se k nému snazi priblizit.

» All to rand — pro kazdého jedince se vybere jeden , leader (néhodne bez ohledu na

vhodnost) ak nému tento jedinec zamiti.

» All to al — kazdy zkusi cestovat ke vSem a pak se presune na ngjlepsi misto ze véech

cest.

o All to all adaptivné — jedinec jde jednou cestou k ndhodné zvolenému jedinci. Na
této cesté najde negjvhodnéjSi misto a z n€j vyrazi na cestu k dalSimu jedinci ato pak

opakuje dokud jako cil nepouzije vSechny jedince. Toto provedou vSichni jedinci.

U v&ech strategii mohou jedinci urazit jen predem stanovenou drahu a na ni se pohybuji
v predem definovanych skocich. Na své cesté s zapamatuje nejvyhodnéjsi misto a tam se
presune. Jakmile toto provedou v&ichni jedinci, tak je konec migracniho kola a cely postup
se opakuje, dokud populace nesplni jednu z podminek. Ty jsou vétSinou tyto: je dosazen
definovany pocet kol migrace nebo dosahnou predem definovaného maximalniho rozdilu
mezi jedinci.

V&em zgemcam o tento algoritmus bych doporucil ke shlédnuti stranky jeho autora |.
Zelinky (2), ze kterych jsem cerpal, stejneé tak jako z jeho prednasek.



1.3 Algoritmus Scatter Sear ch (rozptylové prohledavani)

Predn¢é bych chtél podekovat, Ze M. Laguna na svych internetovych strankach (3) popsa
jednoduchou a srozumitelnou formou problematiku SS algoritmu. Tyto stranky také douZzi
jako oficiani stranky SS algoritmu a také jako rozcestnik pro ostatni stranky stouto
problematikou. Musim zdaraznit, Ze jsem pouzival tyto stranky hojné. Mydim s totiz, ze
nejsem tak dobry, abych dokazal vysvétlit fungovani SS Iépe nez lidé, ktefi této
problematice obétovali cely Zivot. Zkusim jejich mySenky obléct do svych dov a nevim
jestli se mi to povede, takze pokud se tady vyskytnou nejaké chyby tak bych poprosil o

shovivavost.
1.3.1 Uvod k Scatter Search algoritmu

Jeden z dulezitych principi, na kterych SS stavi, je zptusob kombinace riznych metod
feSeni. Takze bychom se mohli podivat na metody, které jsou zaloZené na zlepSovani reSeni

za pomoci kombinace rozhodovacich pravidel a které byly podkladem pro vznik SS

Rozvoj téchto metod je spojen s planovacimi metodami pouzitymi pro ziskavani lepSich
pravidel rozhodovani pri feSeni ,, Job shop scheduling problems’. My3&enka byla jednoduchd,

stvorit systém Ciselnych vah pro kombinovani existujicich pravidel.

Tato koncepce byla motivovana mydenkou, Ze informace o relativni vhodnosti raznych
moznosti feSeni je uloZena pro razna pravidla v rizné formeé. Pokud by se vytvoril uceleny
systém, ktery by byl setfidén podle moznosti riznych kombinaci mechanisma, tak by se tyto
informace mohly vyuZivat efektivnéji. A bylo by mozno na né aplikovat bézné strategie
vyberu pouzitych vhodnych pravidel.

Tato metoda se navic liSi od ostatnich metod v tom, Ze se po dosaZzeni lokalniho optima
nezastavi, ale misto toho pokracuje sobmenénymi parametry, které ovliviuji kombinaci
pravidel a pouziva tato pravidla pro konstrukci dalSich zkuSebnich reSeni. Tato strategie se

stala jednou ze zakladnich mySenek pii tvorbé Tabu Search algoritmul.

Rozhodovaci pravidla tvorena kombinaci strategii produkuji lepsi vystupy nez standardni

aplikace lokalnich rozhodovacich pravidel.



Nedlouho po Uspesném uvedeni strategie ieSeni, zaloZzené na kombinaci pravidel
rozhodovani, byly podobné procedury pouzity na kombinaci omezeni. Stejny mechanismus
byl pouzit k tvorbé ¢iselnych kombinacnich vah (pouzitim nezdpornych cisel) natvorbu
novych omezeni. Tato omezeni byla nazvana ,néhradni omezeni“. Byly pouZity izolované
podmnoziny omezeni. Tyto podmnoziny byly kriti¢téji proveéreny. Toto proveérovani bylo
uskutecnéno podle vypocitanych zkuSebnich feSeni, zaloZenych na ndhradnich omezenich a
produkci novych vah, které odrazely stuperi toho, jak uspokojily nebo neuspokojily
jednotliva omezeni. Kombinace omezeni nachazi ¢astecna uplatnéni v oboru celociselného a
nelinearnino programovani. Princip fungovani nahradnich omezeni spolecné s metodami pro
kombinaci rozhodujicich pravidel poskytuje zpasob, jak ziskavat moznosti, které mohou byt
pouzity k tvorbé a modifikaci zkuSebnich feSeni. Z této Gvahy vychézi rizné heuristické
postupy tvorené pouzivanim nahradnich omezeni a vypoctem zkusebnich feSeni na jgich
zakladg.

V SS agoritmu se vyskytuji dva doplriujici se postupy, prvni z nich je kombinace pravidel

rozhodovani a druhym postupem je kombinace omezeni.

SS pracuje s mnozinou teSeni, tzv. ,referencni mnozina‘. Tvorba novych reSeni se déje
kombinaci feSeni z této mnoZziny. Pokud se jako hlavni mechanismus pro kombinaci feSeni
vezme takovy, Ze noveé teSeni je tvoreno linedrni kombinaci dvou jinych feSeni, tak se
referencni mnozina maze vyvijet jako na obrédzku 2. Tento obraz zahrnuje origindni
referencni mnoZzinu, kolecka oznacena A, B a C. Po konkavni kombinaci reSeni oznacenych
A a B je stvoreno eSeni 1. Ackoliv bylo stvoreno vice zkuSebnich reSeni tak pouze toto
feSeni bylo pridano do referencni mnoziny. Podminky pro zarazeni do této mnoZziny budou
probréany pozdgji. Stejnym zptusobem konvexni a konkavni kombinaci origindnich a novych
feSeni stvorime body 2, 3 a 4. Cela referencni mnoZzina se nyni sklada ze 7 reSeni (nebo

prvki).



Obr. 2 Ukazkova mnozina ieSeni SS

SS nenechava teSeni v surovém stavu, jak je produkuje kombina¢ni mechanismus, ale
kandidaty pro vlozZeni do referen¢ni mnoziny nechava projit heuristickym vylepSenim. Tento

postup bude dukladngji probran dale.

Na rozdil od populace v genetickych algoritmech je referencni mnozina v SS relativné mala.
GA vybere dvé teSeni z populace a zkombinuje je, vtomto procesu hraje velkou roli
nahoda. Bézna populace v GA se mize skladat ze 100 prvka. Na rozdil od toho SS vybere
2 feSeni a zkombinuje je, ale nahoda zde hraje az druhoradou Ulohu a podrizuje se zvolené

kombinacni strategii. Typicka referencni mnozinav SS se sklada z 20 a min reSeni.
1.3.2 Princip fungovani SS

SS procesy jsou zaloZzeny na mySence ndhradnich omezeni, které nejsou uchovavany
oddeélen¢e v jednotlivych vektorech. Dalsi dulezitd mySenka je ta, Ze se pouziva vyhod
heuristické analyzy k ziskavani vyhodnych kombinaci ak tvorbé novych vektord.

Jednotlivé kroky pouZzité pii praci SS by se daly zapsat takto:

1) Tvorba startovaci mnoziny reSeni. Je snaha o to, aby teSeni v této mnoziné byla co

nejruznorodgjsi. Tzn. pokud vezmeme kazdé reSeni jako samostatny vektor, tak je snaha



2)

3)

4)

0 to aby byla vzdalenost téchto vektora co ngjvétsi. Pokud mame zarucenu ruznodt, tak
jeste zbyva pouzit ,vylepSeni téchto feSeni za pomoci heuristické metody, ktera je
vhodna pro nas problém. Do referencni mnoziny se vezmou nejvhodnéjsi prvky. Tady
neni jedinym kritériem hodnota ucelove funkce. Prvek maze byt zarazen do referencni
mnoziny pokud je hodnota U¢elové funkce mensi nez hodnoty v referencni mnozing, ae

takeé tehdy pokud se tim zvysi riznorodost prvka v mnozing.

Tvorba novych teSeni. Tato tvorba se provadi tak, Ze se pouZije strukturovana

kombinace podmnoZin z nynéjsi referencni mnoziny. Strukturani kombinace jsou:

a) Vybér bodu k produkci uvniti i venku konvexni oblasti zastoupené referencnimi
feSenimi.
b) Zmeénak ziskani vhodnych feSeni.

Aplikace heuristickych postupa pouzitych v kroku 1 k ziskani lepSich teSeni
vytvorenych v kroku 2. Tyto heuristické postupy musi byt schopny pracovat s takovymi
feSenimi, které negjsou vhodné (napr.: funkce neni pro dané reSeni definovana) a maze,

ale nemusi ziskat vhodné feseni.

Vytéhnout nejlepsi feSeni z kroku 3 a pridat je k referencni mnoZiné. Pojem nejlepsi se
opét musi chpat v trochu SrSich souvidostech. Opakovat kroky 2, 3 a 4 dokud se
referencni mnozina meéni. Obmenovat referencni mnozinu opétovnym stratem od kroku

1. Zastavit se po dosazeni predem definovaného poctu iteraci.

Prvni pozoruhodny rys v SS je, Ze strukturdni kombinace je navrZzena tak, aby vznikly

vazena centra vybranych podmnozin. Toto pridava konkavni kombinace tak, Zze navrhuje

nova centra v oblastech, které jsou mimo pavodni referencni feSeni (napr.: feSeni 3 v Obr.

2).

Tento vzor, tvoreny centry a jegich projekci do vngjSich oblasti je uZitecny v nékolika

aplikacnich oblastech.

Jiny dalezity rys se tyka strategie pro vybér jednotlivych podmnoZin feSeni pro kombinaci

podle kroku 2. Tyto strategie jsou navrzené tak, aby vyuZili shlukovani k poskytnuti nového

reSeni ,uvnitt shluku“ a ,za shlukem”. Metoda je organizovana k uzivani dodatecnych

metod vylepSeni, které jsou schopny pracovat s nevhodnymi feSenimi, odstranuji omezeni,



Ze teSeni musi byt vhodné (musi existovat) v souladu stim, Ze je zahrnuto referencni

MNoZing.

Tyto principy shrnuji zakladni metody SS.

Uzitecné informace o optimanim teSeni jsou vétSinou obsazeny v odpovidajici

raznorodé shirce vybranych feSeni.

Kdyz jsou teSeni kombinovana strategii pro ziskavani téchto informaci, tak je
dulezité, aby byl mechanismus schopny ziskat takové kombinace, které jsou i mimo
oblast jiz posouzenych feSeni. Stejne tak je takeé dulezité, aby jednotlivé heuristické
procesy pouZily tato feSeni ke kombinaci na dalSi feSeni. Divodem téchto kombinaci
je jak raznorodost, tak i kvalita.

Ziskavani nekolika teSeni nardz jako zaklad pro tvorbu kombinaci, zvySovani

moznosti ziskat informace obsazené v gednoceni nejlepsSich reSeni

Fakt, Ze mechanismus SS neni omezen pouze na jednotny navrh umoZziuje ziskat strategicke

moznosti, které mohou dokazat efektivnost v jednotlivych pouzitich SS. Tato pozorovéani a

principy vedly k nasledujicimu modelu pro implementaci SS.

1. Metoda raznorodého generovani souzi k tvorbe souboru riznorodych zkusebnich

feSeni. Pouziva dohodnuté zkusebni feSeni (nebo pocatecni feseni) jako vstup.

Zlepdujici metoda douzi k transformaci zkuSebniho reSeni na jedno nebo vice

vylepSenych feSeni. Ani vstup ani vystup nemusi byt fesitelny, nicméné u vystupu se
ocekava, Ze bude. Pokud se po provedeni této metody nenalezne vylepSené reSeni,

pak se pouzije steiné feSeni jako bylo na vstupu.

Metoda aktualizace referencni mnoziny je potieba k vytvoreni a udrzovani

referencni mnoZziny, které se sklada z b nejlepsich reSeni, ktera byla nalezena (kde b
je vétdinou malé ¢ido, maokdy vétsi nez 20). Tato mnoZina je organizovana tak,
aby poskytla ostatnim metodam co nejlepsi pristup k datim v ni obsazenym. ReSeni

se mohou dostat do této mnoZziny pro jejich kvalitu a riznorodost.

Metoda generovani podmnozin pracuje na referencni mnoziné a produkuje

podmnoZziny feSeni z této mnoziny jako podklad pro kombinovani reSeni.



5. Metoda kombinace eSeni je urcena k tomu aby z podmnoZziny reSeni dodavané

metodou generovani podmnoZzin kombinovala jedno nebo vice vektort reSeni.
1.3.3 Popisprogramu SS

Na tomto misté bych chtél opét podékovat za to Ze panové F. Glover, M. Laguna a R.
Marti popsali ngjen teoreticky jak SS pracuje, ade dokonce popsali toto fungovani na
piikladu naprogramovaném v C++ (4). Vzhledem k tomu, Ze prostiedi Mathematica, v
némz jsem mel tento algoritmus realizovat se dost lisi od programovaciho jazyka C++, tak

jsem mohl vyuZivat tento program jen jako velmi volné voditko.

Jak jsem jiz psal v predchozi kapitole, tak se SS agoritmus skldda z 5 metod. Nyni bych
chtél postupné probrat vSechny tyto metody a nakonec by bylo mozno shrnout jak se tyto
metody ,, skladaji dohromady* aby z nich byl funkeni program.

Jeste bych rad uved, Ze funkce, pro kterou se hleda minimum je tato funkce:

f(X)=100(X2-X1°)*+(1-X1) +90(X4-X3") *+(1-X3)*+10, 1((X2-1)*+(X4-1)?)+19,8(X>- 1) (Xs-1) (1)

Tato funkce bylo pouZitai pro demonstraci programu v C++ atak jsemji pouzil také, mimo
jiné i pro kontrolu funk¢nosti mého programu. Avsak jak vyplyva z grafa (ty jsou uvedeny
pii simulacich v kapitole 2.2.1), tak se mi zda tato funkce ponékud mélo ,,zaludnd*. Kromeé

toho, Ze se u ni nachazi nepatrné naznaceni sedla, tak se mi zda pomerné jednoducha. Maze

v 2z

Omezeni pro tuto funkci bylo, Ze proménné budou nabyvat pouze hodnot -10 az 10.
1.3.3.1 Metoda rizznorodého generovani (diversifikacni metoda)

Cilem této metody je vygenerovat raznorodou mnozinu feSeni. Tato mnoZina se pouziva
jako startovaci mnozina. Aby bylo dosazeno potiebneé riznorodosti, které bychom nedosahli

pouzitim generétoru pseudonahodnych Cisel, tak je pouZzit tento postup.

Rozsah v némz se nalézaji mozna reSeni se rozdéli na Ctyti intervaly. Nejprve se ndhodné

vybere prvni interval. Z néj se teprve nahodné generuje feSeni. Tento interval je potom



penalizovan pri dalSim generovani a tak ma mensi Sanci byt vylosovan znovu, to se opakuje

do té doby dokud nenaplnime pozZadavky pro startovni mnoZzinu.

Tabulka 1. RozlozZeni pravdépodobnosti do jednotlivych intervalt

Interval X1 X5 X3 X4
-10az -5 26 20 26 26
-5az0 23 23 17 32
Oazb 25 24 24 21
5a7 10 26 33 33 21

Tabulka 1 ukazuje kolikrét byl ktery interval generovan pro startovni mnozinu. Vzhledem
k tomu, Ze mnozina méla 100 prvka a ztabulky je jasné patrné, Ze Zadny interval se
neopakoval vice nez 33-krat a mené nez 17-krét a Zadany interval 25 se objevil jednou tak

mazZeme fict, Ze tato metoda pracuje uspokojive.

Pro kazdé reSeni byla ihned spocitana i hodnota hledané funkce (1). A tato hodnota nabyva
hodnot od 55,8701 do 1768772,4 pii pramérné hodnote 444100.

Tabulka 11. Prvnich deset feSeni vygenerovanych diversifikacni metodou

Regeni X4 X X3 Xa f(x)
1 9.28026 -8.74071 -2.328 6.41449 725273.
2 0.608701 1.78185 1.83785 -0.143 1312.19
3 -9.83663 6.77817 1.67906 4.84196 154805.
4 -3.44711 8.00747 -4.71976 | -7.65202 395574,
5 1.58812 6.91459 -1.71699 5.26963 168786.
6 -2.30584 1.30511 9.32222 3.15067 6314609.
7 -9.95792 | -3.95913 5.16503 1.59624 95495.9
8 4.96957 -8.57204 1.06433 -8.0036 684232.
9 -3.71107 | -6.61028 | -1.36739 | -9.49624 268004.
10 4.76259 7.76769 5.54996 -2.40754 75771.

1.3.3.2 Zlepsdujici metoda

V mém vzorovém programu (4) byla pouzita Nelder and Mead's zjednodudujici metoda

(metoda pro vyhledavani lokanich extrema).

Nicmeéne ja jsem mel tuto metodu zjednodusenou tim, Ze program Mathematica ma vlastni
implementovanou funkci pro vyhledavani lokanich minim ,,FindMinimum*. Nechal jsem
puvodni nastaveni, kde s tato funkce vybira automaticky pouzitou metodu. Jen jsem zmenil

pocet iteraci pro tuto metodu z puvodnich 100 na 10. Davodem pro to byla skute¢nost, ze



tato metoda byla tak Ucinna, Ze i presto, Zze mela vyhledavat lokani minima, tak se ji velmi

Casto podarilo ngjit globani minimum atak se nedal program radné otestovat.

Z davodu fungovani této funkce jsem stanovil podminku, Ze vSechna feSeni, ktera se budou

optimalizovat musi byt reSitelna.

Tabulkalll. ukazuje jak se zkusebni feSeni zménila po provedeni této metody.

Tabulka 111. ReSeni upravena zlep&uijici metodou

Regeni X4 X X3 Xa f(x)
1 9.2637 -0.17042 | -2.51387 6.30396 259.69
2 0.664049 | 0.917286 | 0.909235 | 0.841628 1.2986
3 -9.69708 | -0.204318 | 2.14312 4.31406 175.341
4 -3.41106 | 0.619488 1.42794 -1.57374 1287.64
5 158394 | -0.127637 | -2.1215 4.77688 91.6083
6 -2.30124 1.19242 1.88242 3.71719 104.951
7 -7.8294 | -0.0746856 | 1.65819 2.49924 87.1419
8 495443 2.12864 -0.12401 | -4.98142 3081.76
9 -3.65382 1.78823 1.69292 1.62238 379.909
10 4.75463 1.20146 | -0.343446 | -1.30912 250.102

Miniméni hodnota je 1,2986 maximani hodnota je 3081,76 a pramer je 571,944. Pi
porovnani stabulkou 1. je patrné zlepSeni. Pokud by byla metoda pouZita s puvodnimi 100

iteracemi, tak bychom jiZ v tuto chvili méli globani minimum.

Tato pii svém hledani opusti prostor povolenych feSeni. Program je nastaven tak, Ze hlidaa

pokud setak stane, tak toto feSeni vrati zpét do prostoru povolenych reSeni.
Algoritmus pouZziva tuto metodu pokazdé, kdyz vygeneruje nova zkusebni feSeni ato at’ uz
metodou diversifikacni nebo metodou kombinacni.
1.3.3.3 Aktualizace referencni mnoziny
Algoritmus SS ma mnozinu, kde se uchovavai nejvhodnéjsi feSeni. Pro rozhodovani o
vhodnosti feSeni jsou dvé kritéria.

*  Prvni kritérium se vztahuje k hodnoté optimalizované funkce.

e Druhé kritérium deduje , riznorodost” prvka.

Cela tahle mnoZina se nazyva referencni mnozinou a obsahuje b prvka. Sklada se ze dvou

podmnozin. Prvni podmnoZina uchovava prvky s nejlepsi hodnotou a ma b, prvka, druha



podmnoZzina uchovava naopak prvky nejvzdaengjsi od ostatnich a ma b, prvkua. Plati tedy,
ze:
b= by+ b, 2

V naSem piikladu je nastaveno b;=3 a b,=2. Zaplnit prvni podmnoZinu z tabulky III.

nebude Zadnym problémem. Je hned patrno, Ze se do této mnoZziny dostanou tato reseni:

Tabulka 1V. ReSeni uloZena do referenéni mnoZiny podle hodnot f(x)

Regeni X4 X X3 Xa f(x)
2 0.664049 | 0.917286 | 0.909235 | 0.841628 1.2986
7 -7.8294 | -0.0746856 | 1.65819 2.49924 87.1419
5 158394 | -0.127637 | -2.1215 4.77688 91.6083

Tato feSeni se také vymazou z mnoziny moznych feSeni a pro zbyla feSeni je nutno spocitat
klasickou euklidovskou vzdalenost od vsech teSeni, ktera jsou uloZena v referencni
mnoziné. Podle tohoto poZadavku se do druhé podmnoZiny referencni mnoziny dostala tato
resen:

Tabulka V. ReSeni uloZena do referenéni mnoziny podle vzdalenost

Redeni X, X5 X X4 f(x)
1 9.2637 -0.17042 | -2.51387 6.30396 259.69
8 495443 2.12864 -0.12401 | -4.98142 3081.76

Je samozigme, Ze se referencni mnozina musi doplniovat. Pokazdé kdyZ se vygeneruji nova
reSeni diky zlepSujici metodé, tak jsou porovnana sreferencni mnozinou. Pokud je reSeni
lepSi nez nglhorsi feSeni z podmnoziny nejlepSich feSeni, tak jg nahradi. Pokud je reSeni
vzdaengjSi nez nggméne vzdaené reSeni z mnoZziny raznorodych reSeni, tak jg nahradi. Tim

se udrzuje referencni mnoZzina neustale aktualizovana.
1.3.3.4 Generovani podmnozn

Generovani podmnozin ndm douzi k vybéru prvka, které budeme kombinovat aby nam
vznikla nova pokusna reSeni. Tyto prvky vybirdme z referencni mnoziny. Samozigme, Ze je
nékolik postupd, jak tvorit podmnoziny. V naSem prikladé vsak bude postacovat
nejjednodussi postup a to ten, Ze vezmeme vdechny mozné dvojce. Cimz z nai referencni

mnoziny o 5 prvcich ziskdme 10 dvojic.



1.3.3.5 Kombinovani prvki

Steiné jako pro generovani podmnozin, tak i pro kombinovani prvka maze byt spousta
raznych postupa. Tyto postupy vétSinou vychazei ze znalosti feSené problematiky. Protoze
jsem se rozhodl algoritmus zkouSet na stejné funkci jako panoveé ktefi jg naprogramovali

v C++, tak jsem se rozhodl drzet se jgich prikladu a pouZzit stejny postup jako oni.

V této fazi programu se berou dvojce, které jsme s v predchézejicim kroku vygenerovali a
za pomoci linearni kombinace se hleda nové zkuSebni reSeni. V mnou pouzité metodé se
nejprve zjisti do kterych podmnoZzin referencni mnoziny kombinované prvky patii a podle

toho se s nimi provedou urcité operace. Tyto operace jsou tii ajsou to tyto:
Cl. x=x -d
C2. x=x +d
C3 x=x"+d

Kde d=r(X" - x’)/2 ar je nahodné ¢ido v rozsahu 0 az 1.

Pro vybér které linearni kombinace se pouZiji jsou tato pravidla:

e Pokud x" ax’’ jsou prvky podmnoZziny nejlepSich feSeni (prvi podmnozina), tak se
provedou C1 a C3 jednou a C2 dvakrét. Tzn. ziskdme 4 zkuSebni reSeni.

* Pokud je X’ nebo x’’ prvkem podmnoZiny nejlepSich feSeni, pak se provedou tyto
kombinace: C1, C2 a C3 kazdé jednou. Tim ziskame 3 zkuSebni feSeni.

* Pokud ae x* ani X’ ngjsou prvky podmnoZiny nelepSich feSeni, pak se provede
kombinace: C2 jednou a nahodné se vybere jestli se pouzije C1 nebo C3. Tim
ziskame 2 reSeni.

Diky tomuto postupu ziskame v naSem vzorovém prikladu celkem 32 novych zkuSebnich
reseni.

1.3.3.6 Navazmost krok: v SS

Nyni mame probrany jednotlivé kroky pouzité v algoritmu SS a ted” bychom se mohli

podivat jak jsou fazeny za sebou a jak jsou pouZity cykly.



Nejprve bych ale r&d objasnil zkratky, které budou pouzity.

Psize

P

b

bl

b2

MaxIter

RefSet

RefSet1

Refset2

startovni mnoZziny, kterou ndm vygeneruje diversifikacni metoda

mnoZzina zkusebnich reSeni

velikost referencni mnoziny

velikost podmnoZziny referenc¢ni mnoZziny ve které jsou uloZena nejlepsi reseni
velikost podmnoZziny referencni mnoziny ve které jsou uloZena riznoroda
reSeni

maximalni pocet iteraci

referencni mnozina

podmnoZzina referencni mnoziny s nejlepsimi reSenimi

podmnoZzina referencni mnoziny s nejraznejSimi reSenimi

Tady je néstin funkce mnou naprogramovaného SS algoritmu

1) Zanis P=@, pouzijeme diversifikacni metodu k tvorbé zkuSebnich reSeni x. Toto
se opakuje tak aby |P| = Psize

2)  PouZijeme na vdechnax zlep3ujici metodu a dostaneme x — X , timto prvkem
nahradime pavodni prvek.

3)  Setfidime feSeni v P podle hodnot Gcelove funkce
For (Iter = 1 to Maxlter)

4) Stvor Refset = RefSetl [ RefSet2 z P kde |RefSet| = b, |RefSetl| = bl a
|RefSet2| = b2. Vezmi bl nejlepSich feSeni z P avloz je do RefSetl, pak pro
vdechna x P spogitg jejich vzddenost od vech prvki RefSet. Serad’ tyto
prvky podle vydalenosti a vyber b2 nejlepsich avioz je do Refset2.
NovePrvky = TRUE

While (NovePrvky = TRUE) do
5) Vygeneruj podmnoziny
6) Zkombinuj prvky atyto prvky vioz do P
7) PouZij zlepaujici metodu x — X
8) SaryRefSet = Refset
9) NovePrvky = FALSE
For (i=1to|P))

If (x O RefSetl a hodnota G&elové funkce x; je lepd neZ hodnota
ucelove funkce nejhorsiho prvku RefSetl ) then

10) Pridg x do RefSetl asmaZ nejhordi prvek této mnoZiny
11) NovePrvky = TRUE

Else



If (x O RefSet2 avzddenost x; od prvki je lepsi nez nghorsi

prvek v RefSet2) then
12) Pride x do RefSetl a smaZ nghors prvek této
mnoziny
13) NovePrvky = TRUE
End If
End If
End For
End While

If (Iter < Maxlter) then
14) Stvor novou mnoZinu P za pomoci diversifikacni metody.
15) P=P 0O RefSet
End If
End For



2 EXPERIMENTALNE-SIMULACNI CAST

Nyni se pokusim na simulacich predveést a dokézat funkénost mnou naprogramovaného SS
algoritmu. Tady bych chtél upozornit na jednu skutecnost, zatimco v jinych algoritmech se
zaiteraci bere urcity cyklus algoritmu, tak v mych simulacich se za jednu iteraci bere pouziti
metody pro aktualizaci referencni mnoziny. Tato metoda je za jeden cyklus, ktery se bere
standardné jako iterace pro SS, volana i nékolikrat a tak se mi zda smérodatnéjSi za iteraci

brét pouziti této metody.

V tabulkach uvedenych u jednotlivych funkci se pocita vzdy s konec¢nou hodnotou SS (tzn.
stim, co nam agoritmus vypiSe jako vydedek po 100 iteracich). Jako procentuelni

Uspesnost se bere kolikrét se podatrilo algoritmu ngjit globalni minimum (procentuelng).
2.1 Simulace nastaveni funkce FindM inimum

Nejprve jsem se rozhodl znézornit zavidost vydedki na poctu opakovani funkce
»FiINdMinimum®. Kterou pouzivam pro vyhledani lokaniho minima. Tato funkce je ptimo
naprogramovana v Mathematice. Funkce ke své praci pouzivA 5 metod:
"ConjugateGradient”, "Gradient”, "LevenbergMarquardt”, "Newton" a "QuasiNewton" a
ma standardné nastaven automaticky vybér toho, kterou funkci pouZije. Toto nastaveni jsem
nemenil. DalSi dulezité nastaveni je pocet iteraci pro tuto funkci. Standardni nastaveni je na
100 iteraci, coz mi prido pro potieby mych simulaci velmi mnoho, jelikoz algoritmus nasel

optimalni feSeni velmi brzo atak by tyto vydedky nebyly vhodné pro ucely me simulace.
Toto jsem se rozhodl predvést na prikladu prvni funkce.

Jedna se o funkci (1) pouZitou jiz v prikladu v kapitole 1.3.3 a ktera je znovu pripomenuta
v kapitole 2.2.1, kde se nachéazi i jgi grafy. V této kapitole (1.3.3) jsem psal o tom, Ze se mi
zda tato funkce médlo zaudna, Ze kromé naznaku sedla, je pomeérné jednoduchd. Ze
simulaci vsak vyplyva, Ze i toto nepatrné sedlo je zaludné.

Ve v&ech mnou provadénych simulacich jsou shodné tyto parametry: pocet iteraci algoritmu
je 100 a pocet spusténi algoritmu je také 100. Osax v grafu udava pocet iteraci algoritmu a

osay udava velikost ucelove funkce.
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Obr. 3 Simulace pro funkci (1), pocet iteraci pro ,, FindMinimum" je 5
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Obr. 4 Simulace pro funkci (1), pocet iteraci pro ,, FindMinimum® je 10
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Obr. 5 Simulace pro funkci (1), pocet iteraci pro ,, FindMinimum* je 100
Tabulka V1. Uspgdnost SS pro funkci (1) pti rizném nastaveni FindMinimum
Pocet iteraci 5 10 100
Maximalni hodnota 0.5566697007 0.5566697003 0.
Minimalni hodnota 0. 0. 0.
Pramérna hodnota 0.0612336670 0.0111333940 0.
Procentuelni ispesnost 89% 98% 100%




Z grafa atéto tabulky je ziggmé, Ze pokud se nastavi pocet iteraci pro funkci FindMinimum
na malou hodnotu, tak se snizuje Uspésnost algoritmu, naopak to plati samozigme takeé.
Cim véts ¢ido, tim véts Gspédnost. Nicméng s myslim, Ze pokud se nastavi piilis velka
hodnota, tak se vypoclty ngen nedmerné prodlouzi, ale také se néjak ztréci hodnota
algoritmu, protoZe jak je zigimeé z posedni smulace, tak funkce FindMinimum nastavena na
100 iteraci si negjen poradi s eSenou funkci, ale udéla tak hned v prvnim kroku. Tim padem

neda Sanci aby se algoritmus predved!.

Na zé&kladeé téchto simulaci jsem se rozhodl, Ze pro dalSi smulace vyuZiji nastaveni
FindMinimum na 10. Jsem s tim samozigimé védom, Ze tim utrpi Uspésnost algoritmu,

nicméné simulace budou prakazngjsi.
2.2 Simulace funkce SS algoritmu pro nékolik vybranych funkci

V této kapitole bych chtél provést postupné simulace pro nekolik raznych funkci. | kdyz
jsou simulace pro razné funkce, tak nékolik veéci maji spolecnych. V prvni fadé to jsou
nasledujici skutecnosti. Pocet iteraci pro funkci FindMinimum je 10. Pocet iteraci pro SS
algoritmus je 100. Pocet spusteni SS algoritmu je také 100.

2.2.1 Funkce pouzitav prikladu naprogramovaném v C++

Tuto funkci jsem pouZil uz ve dvou kapitolach (1.3.3 a 2.1) atak s mydim, Ze bych ji mél

e s

f(X)=100(X2-X1°)*+(1-X1)+90(X4-X3") *+(1-X3)*+10, 1((X2-1)*+(X4-1)?)+19,8(X>-1) (Xs-1) (3)

nevypovida nic o jgim prabeéhu, tak jsem s pripravil nékolik graft, které snad nastini prabéh

této funkce. Funkce je kromé malého sedla pomérne jednoducha.



Obr. 6 Grafy ucelové funkce (1)

Nevim jak bych mél |épe tuto funkci pribliZit.



Tento graf ukazuje jak se darilo SS algoritmu na této funkci:
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Obr. 7 Simulace pro funkci (1)

Tabulka VI1I. Uspédnost SS pro funkci (1)

Maximani hodnota 0.5566697003

Minimalni hodnota 0.

Pramérna hodnota 0.0111333940
Procentuelni Gspesnost 98%




2.2.2 Rastriginova funkce

D

im
20[2 (%i? = 10Cos(2x x1))]
\i=1 )

GO0

(4)
Jedna se o funkci kterou jsem (stegjné jako vSechny nadedujici funkce) prebral z literatury
(6). Nadedujici grafy ji snad trochu priblizi.

—z0o

Obr. 8 Graf Rastriginovy funkce

Nadedujici graf ukazuje jak se darilo agoritmu na této funkci, uz z grafu je patrno, ze

kromeé globaniho extrému (f(x)= -800) se algoritmus také zasekaval v lokanim extrému

(f(x)= -780,1).
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Obr. 9 Simulace pro Rastriginovu fci

iterace

Tabulka V111, Uspédnost SS pro Rastriginovu funkci

Maximani hodnota

-780.1008188581

Minimalni hodnota

-800.




Pramérna hodnota -795.2241965259
Procentuelni Gspesnost 76%

2.2.3 Griewangkova funkce

Dm Dm
( Xi ) Z X;2
- Cos|l — I+ —— +1
s Wil 4 4000
i=1 i=1 (5)

-100 =50 50 100

Obr. 10 Graf Griewangkovy funkce
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Obr. 11 Simulace pro Griewangkovu fci

Tabulka 1X. Uspédnost SS pro Griewangkovu funkci

Maximani hodnota 0.0098646721

Minimalni hodnota 0.

Prameérna hodnota 0.0012820131
Procentuelni Gspesnost 83%




2.2.4 Druha De Jongova funkce (Rosenbrockovo sedlo)

Dim )

D (1000x% = Xis1)” + (1= X)?)

i=1 (6)

Tato funkce v sobé skryva jistou zaludnost, touto zaludnosti je pravé ono zmitiované sedlo.
Ze smulaci vyplyva, Ze pro SS to neni Zadnou prekazkou, nebot’ vétSinou jiz pri druhé

iteraci objevi globani minimum. Funkce prevzata ze stejného zdroje jako predchozi (6).
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Obr. 13 Simulace pro druhou De Jongovu funkci

Tabulka X. Uspésnost SS pro druhou De Jongovu funkci

Maximani hodnota 0.
Minimalni hodnota 0.
Prumeérna hodnota 0.




Procentuelni Gspesnost

| 100%

2.2.5 Shrnuti ssimulaci pro razné funkce

Tento algoritmus ma své dabiny, stgné jako prednosti. Netestoval jsem dostatecné

mnozstvi funkci, abych mohl prohlasit v ¢em jsou tyto dabiny a prednosti, coZ ani nebylo

zadanim této prace. Nicméne na zéklade provedenych simulaci mohu prohlasit, Ze je

algoritmus funkcni. Pro prehlednost jesté shrnu jeho Uspéchy na jednotlivych funkcich v

piehledné tabulce.

Tabulka XI. Uspédnost SS pro jednotlivé funkce

Jméno funkce Funkce (1) Rastriginovaf. Grlew?ngkova 2. De Jongovaf.
Rozsah <-10:10> <55> <-100:100> <-100:100>
promeénnych
Maximdlni 0.5566697003|  -780.100818| 0.0098646721 0.
hodnota
Minimani
oora 0. -800. 0. 0.
Primerna 0.0111333940 -795.22419| 0.0012820131 0.
hodnota
Procentuelni 98% 76% 83% 100%
Uspednost




ZAVER

Ve své praci jsem chtél nastinit pohled na problematiku optimalizacnich algoritma. Mydlim,
Ze se mi to vice ¢i méné podarilo. Sam uznavam, Ze v této casti jsem mohl byt sdilngjSi a
mohl jsem popsat funkci vice druhi optimalizacnich algoritma. Nicméné jsem s tekl, Zze vse
v této praci zkusim vztahnout k SS algoritmu a tak jsem nastinil jen ty, které byly dalezité
pro vznik SS, neodpustil jsem s vSak nezminit se o Diferencidlni evoluci z toho davodu, ze
je zminovana ve spousté odborné literatury. Ziskal jsem pocit, Ze tento algoritmus je
pouzivan k porovnavani sostatnimi agoritmy. Rozhodl jsem se tedy snim aespon
povrchné seznamit. DalSi algoritmus ktery jsem uved!, prestoZze nema k SS Zadny vztah je
Soma. Tu jsem uvedl z toho divodu, Ze jsem se s ni seznamil jako s prvnim optimalizacnim
algoritmem a na ni jsem pochopil, co to viastné optimalizacni algoritmy jsou a k ¢emu jsou

dobré.

Pak jsem se ve své praci zaméril jiz na samotny SS algoritmus. Nejprve jsem vahal nad tim,
jak tento algoritmus popsat. Pak jsem se inspiroval od povolangjSich (4) a rozhodl jsem se
pouzit jgjich osnovu. TakZe jsem ngjprve popsal nastin historie. Tady jsem mohl asi také byt
upovidangjsi, ale snazil jsem se vystihnout jen to nejduleZitéjSi pro vznik SS algoritmu. Toto
vychézi z mého osobniho nazoru na historii. Mydlim s totiz Ze historie je dualezZita pouze ve
vztahu k pritomnosti atak s myslim Ze je zbytecné viacet historicky balast. Pak jsem popsal
teoreticky fungovani SS. Tady jsem s zamiloval SS pro jeho ,,modulovou® architekturu.
Libi se mi, jak se sklada z 5 modula, které se opakuji a maji na sebe navaznost. Bylo to take
vyhodné pii programovani, protoZe se tim program rozdélil na nékolik dil¢ich podprograma
a také je to vyhodné pokud by se nékdo pokusil tento program optimalizovat. V dalSi cati
jsem za¢al popisovat na prikladu, jak funguje mnou naprogramovany SS. Pri programovani
jsem zjistil dva poznatky o programovem prostiedi Mathematica, které povazuji za duleZité.
Prvnim z nich je fakt, Ze Mathematica je skvely matematicky néstroj. Druhy fakt je, Ze zde
chybi vhodny néstroj pro vyhledavani a odstrariovani chyb, na jaky je ¢lovek zvykly z jinych
programovych prostiedi.

V experimentalne-simulacni ¢asti jsem dokézal, Ze algoritmus je funkeni nebo alespon to, Ze

pro uvedené testovaci funkce byl schopen ngjit globani minima.



Mam pocit, ze jsem splnil vytycené cile, nicméneé nepridusi mi abych to hodnotil. Toto
hodnoceni je v kompetenci jinych lidi a ja jen doufam, Ze budou alespon trochu sdilet mgj

nazor.

Na uplny zavér bych jesté jednou chtél podekovat vsem, ktefi mi a uz védome nebo
nevédome pomohli. Nechci se opakovat atak jen vSchni se miZou ngjit v seznamu pouzité
literatury. Pokud se tam vSak nengjdou, tak se jim omlouvam. Nebylo to mym umyslem, ale
jen neprijemnym opomenutim.

Taky bych chtél podékovat vSem, ktefi docetli mou praci az sem a nezahodili ji po precteni
par fadka. Mohu jen doufat, Ze Vés ¢teni této prace obohatilo alespor tak jako me jgji

psani.
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SS Scatter Search (nékde téz Scatter Search algoritmus)
GA Geneticky agoritmus

fce funkce
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