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Abstrakt

Cielom tejto prace bolo nastudovanie uz existujucich optimaliza¢nych algoritmov z oblasti
algoritmov inspirovanych kolektivnym spréavanim a ich aplikovanie na problémy vyuzitelné
v praxi. Néasledna snaha o vylepsenie uz existujucich rieseni moznymi modifikdciami a vy-
hodnotenie vysledkov. Pricom ako algoritmy boli zvolené algoritmus optimalizacie hejnom
castic, algoritmus gravitacného vyhladavania a algoritmus ciernych dier. Optimalizacné
problémy boli problém obchodného cestujiceho a problém batohu, ktoré st aplikovatelné
v roznych praktickych oblastiach.

Abstract

This work aimed to study already existing optimization algorithms from the field of algo-
rithms inspired by collective behavior and apply them to problems usable in practice in
practice. Subsequent efforts to improve existing solutions with possible modifications and
evaluation of the results. The algorithms chosen were particle swarm optimization, gravi-
tational search algorithm, and black hole algorithm. The optimization problems were the
traveling salesman problem and knapsack, which are applicable in various practical fields.
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Kapitola 1

Uvod

V stcasnej dobe sa optimalizaciam prikladd v dnesnej spolo¢nosti velmi velky vyznam. Asi
neexistuje odvetvie, ktoré by nebolo nejakym spdsobom optimalizované. Ci uz sa jedna o
cesty do prace alebo skoly, kde sa optimalizuje doprava a preprava osob tak, aby sa v znacnej
miere zamedzilo dopravnym zapcham, nakupovanie, pri ktorom obchodné retazce hladaju
sposoby, ako tento proces urychlit. Optimalizacie energii v budovich roéznych institdcii
vzhladom na ekolégiu aj financie. Optimalizacie v preprave materidlov a réznych produktov.
Optimalizacie v réznych vyrobnych procesoch atd. .. Vzhladom na tieto skuto¢nosti pontika
oblast optimalizacii sirokd skalu vyskumnych moznosti.

Pri hladani optimalneho riesenia inzinierske postupy narazaji na problém exponencial-
nej zlozitosti rieSenia problému, niektoré problémy nie je mozné pomocou beznych metdd
riesit v redlnom case. Preto vzniklo velké mnozstvo stochastickych a metaheuristickych
algoritmov na riesenie tychto tloh.

Jednym z prikladov tychto problémov je problém obchodného cestujiceho (travelling
salesman problem), ktory mé velmi Siroké vyuzitie v praxi, ako napriklad pri optimalizacii
drahy nastroja pri vitani dosiek plosnych spojov. Taktiez sa da vyuzit pri probléme s
trasovanim vozidla (vehicle routing problem), ktory pri dobrom napldnovani trasy vedie k
znizeniu ndkladov na prepravu, zvyseniu kvality zivotného prostredia a zrychleniu prepravy
tovaru. Dalsim prikladom takéhoto problému je problém batohu (knapsack), ktory sa v praxi
da vyuzit napriklad v oblasti kryptografie a mnohych inych oblastiach.

Tato praca je zamerand na optimalizaciu oboch problémov vzhladom na ich Siroké prak-
tické vyuzitie. Cielom tejto préice je vyuzit existujice optimaliza¢né algoritmy zalozené na
inteligencii skupiny, a to konkrétne algoritmus ¢asticovych systémov (PSO)[27], algoritmus
gravita¢ného vyhladdvania (GSA)[39] a algoritmus ¢iernych dier (BH)[22] na rieSenie vyssie
zmienenych problémov. Jednym z dalsich cielov prace je overit uz existujice modifikacie
algoritmu PSO pri rieSeni problému TSP[18], dalsim cielom je modifikovat niekolkymi spo-
sobmi algoritmus ¢iernych dier a aplikovat ho pri rieSeni problému batohu[3].

Struktira prace je nasledujica. V druhej kapitole mézeme vidiet struény prehlad sto-
chastickych optimaliza¢nych algoritmov. Ich delenie do réznych kategérii, ako napriklad
evoluéné algoritmy, algoritmy inSpirované kolektivnym spravanim, optimalizacie inSpirované
fyzikou a iné principy. V jednotlivych castiach st uvedeni reprezentanti danych kategorii so
struénym popisom. Tretia kapitola je zamerana na podrobny popis algoritmu PSO, ktory
pre vznik mnohych dalsich algoritmov. V vode tejto kapitoly je popisand jeho povodna
verzia a sposob akym vznikol, nasledne je popisany zdkladny algoritmus a niektoré moznosti
jeho vyuzitia. V stvrtej kapitole st podrobne popisané algoritmy, ktoré cerpaju inspiraciu



z gravitacie a zaradujeme ich medzi algoritmy inSpirované fyzikou, konkrétne sa jedna o
GSA a BH. Tieto algoritmy st nasledne popisané a tiez si podrobne popisané fenomény,
ktoré inspirovali ich vznik, a to gravitacia a cierne diery. Nasledne je uvedenych niekolko
prikladov ich vyuzitia v praxi v nedavnej dobe. Piata kapitola je zamerand na optimaliza-
ciu NP-fazkych tdloh a ich dvoch predstavitelov, a to problém obchodného cestujiceho a
problém batohu. Oba st podrobne popisané, s uvedené niektoré ich varianty a moznosti
vyuzitia v praxi. Siesta kapitola sa zaobera podrobnym popisom aplikicie a modifikacii,
ktoré boli naimplementované. V siedmej kapitole je podrobne popisany priebeh experimen-
tovania a zhodnotenie jeho vysledkov. V zévere je zhrnutie prace, jej vysledkov a strucne
spomenuté moznosti pokracovania a pripadnych rozsireni.



Kapitola 2

Stochastické optimalizacné
algoritmy

V tejto kapitole st strucne popisané niektoré z pristupov k optimalizdcidm, ktoré sa v
dnesnej dobe vyuzivaju. Pristupov k optimalizdciam rovnako tak aj miest, kde optimali-
zacné algoritmy hladaju inSpiraciu je velké mnozstvo. Tieto algoritmy sa delené do réznych
kategérii a oblasti s roznymi kritériami delenia. Nizsie budi struéne popisané evolucné
algoritmy, algoritmy inspirované kolektivnym spravanim a algoritmy inspirované fyzikou.
z chemickych javov, prirodnych javov, spréavania zivo¢ichov a mnohych inych[5].

Jeden zo sposobov delenia metaheuristickych algoritmov je znazorneny na obrazku 2.1.
Pre tcely tejto prace st najzaujimavejsie algoritmy oznacované ako metaheuristické. Co st
v podstate obecné Sablény, pri ktorych konkrétne Specifikacie niektorych casti a paramet-
rov umoznuju prispésobenie daného algoritmu pre riesenie uréitej tlohy. V tejto praci sa
budeme zaoberat algoritmami, ktoré sa na obrazku 2.1 nachddzaja v Casti prirodou inspi-
rovanych algoritmov a zaroven algoritmov zaloZzenych na populécii. Konkrétne bude tato
praca zamerana na casticové systémy, ktoré si popisané v casti 7.10 a algoritmy inSpirované
gravitaciou, ktoré si popisané v kapitole 4, konkrétne algoritmus gravitacného zrychlenia
v podkapitole 4.1 a algoritmus ¢iernych dier v podkapitole 4.3. V dalsej sekcii zmienime
evoluéné algoritmy, z ktorych niektoré principy dalsich metéd vychédzaj.
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Obrazek 2.1: Delenie metaheuristickych algoritmov na zaklade réznych kritérii

[5]

2.1 Evolucéné algoritmy

Evolucéné algoritmy patria medzi velmi rozsirené a pouzivané metaheuristiky v mnohych ob-
lastiach, pri¢om inspirdciu cerpaji z Darwinovej teérie o prirodzenom vybere a dedi¢nosti.
V 20. storo¢i boli jeho poznatky rozsirené molekularnymi biolégmi o existenciu DNA, ktord
mé délezitd rolu pri uréovani dediénych vlastnosti.[8] Darwinova teéria a nové informdcie
o DNA stéli za vznikom evoluénych algoritmov. Tieto algoritmy vychadzaju z prirodze-
ného vyberu a dedi¢nosti, pricom dedi¢nost je zarucena prirodzenym vyberom kvalitnejsich
rieSeni. Ich potomkovia st odvodeni pomocou genetickych operatorov ako mutacia alebo
krizenie z képil svojich rodicov. Vdaka kopirovaniu informécii od rodicov k potomkom do-
chadza k dedic¢nosti. Krizenie a mutécia umoznuja jedincom sa vyvijat a zlepsovaf.

Evoluc¢né algoritmy maji mnoho komponent, proceduar a operatorov, ktoré musia byt
Specifikované avsak najdolezitejsie komponenty su:

1. reprezentacia (definicia jednotlivcov),

2. hodnotiaca funkcia (alebo fitness funkcia),
3. populacia,

4. mechanizmus vyberu rodic¢ov,

5. varia¢né operatory, rekombinacia a mutacia,

6. mechanizmus vyberu prezivsich (ndhrada).[14]



Obecnil schému evolu¢ného algoritmu mézme vidiet na 2.2.
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Obrazek 2.2: Schéma evolu¢ného algoritmu
[14]

Postupom ¢asu bolo vytvorenych mnoho variant evoluénych algoritmov, pricom najzné-
mejsie sa:

e evoluéné programovanie,
e evoluéné stratégie,

e genetické algoritmy,

e genetické programovanie.

Vyssie uvedené evolucné algoritmy st dané historicky, nakolko tieto algoritmy boli vyvijané
nezavisle od seba. Avsak, v dnesnej dobe sa tieto algoritmy roézne prepajaju a rozdiely medzi
nimi sa postupne zmazavajui. [8]

2.2 Algoritmy insSpirované kolektivnym spravanim

Potom, ako evolu¢né algoritmy preukazali svoje moznosti uplatnenia v réznych oblastiach,
boli objavené dalsie prirodné fenomény, ktorymi sa inSpiruje mnozstvo neskor vyvinutych
metaheuristickych algoritmov. A to napriklad mravcie algoritmy, Casticové systémy a iné.
Tieto techniky zdielaji niektoré dolezité aspekty evolu¢nych algoritmov, hlavne prvky po-
pulacie jedincov a dedicnosti. V tejto sekcii sa dalej zameriame na algoritmy inspirované
kolektivnym spravanim réznych prirodnych spolocenstiev a systémov.

Algoritmy inSpirované kolektivnym spravanim (swarm intelligence) sa zameriavaji na
kolektiv jedincov. Sleduju spravanie viacerych jedincov, ktori spolu interaguji na zaklade
istych pravidiel. Kazdy jedinec (agent) je sdm povazovany za neinteligentného, pricom sku-
pina viacerych jedincov ukazuje znamky samo-organizovaného spravania, ¢o pdsobi ako
kolektivna inteligencia. Hlavné vlastnosti algoritmov inspirovanych inteligenciou skupiny je
mozné zhrnut nasledovne[21]:



e zdielanie informacii medzi viacerymi agentmi,
e agenti st samo-organizovany a spolo¢ne sa ucia,
e je velmi efektivny pre ich schopnost vzajomného ucenia,

e moze byt jednoducho paralelizovany pre praktické problémy a problémy v realnom
Case (real-time problémy).

Do tejto kategorie patri mnoho algoritmov, ako napriklad:

o algoritmus ¢asticovych systémov (particle swarm optimization),
o algoritmus kolénie mravcov (ant colony optimization),

o algoritmus umelej vcelej kolonie (artificial bee colony),
 netopieri algoritmus (bat algorithm),

o algoritmus vlcej svorky (wolf search),

o algoritmus macacej svorky (cat swarm algorithm),

o algoritmus svitojanskych musiek (firefly algorithm).

V nasledujicej ¢asti prehladovo popiseme hlavné principy najdoélezitejsich algoritmov z
vyssie uvedenych, ktoré poskytuju zaklad pre realizaciu algoritmov v ramci tejto préce.

Algoritmus optimalizacie hejnom cCastic je jednym z prvych optimaliza¢nych algo-
ritmov zaloZenych na inteligencii skupiny. InSpirdciu jeho autori c¢erpali z vtacieho hejna,
konkrétne zo spésobu, akym vtaci vyhladavaji potravu. Autori algoritmov zivé tvory (vtéky)
oznacuju vseobecne ako castice, odtial vznikol nazov casticové systémy. Tento algoritmus
je podrobne popisany v nasledujicej kapitole 7.10.[27]

Algoritmus kolénie mravcov sa inspiroval spésobom, akym hladaji mravce potravu
v prirode. Mravce sa rozdelia a ndhodne prehladavaju priestor, pricom pocas cesty necha-
vaju feroménové stopy pomocou ktorych komunikuji s ostatnymi mravcami. V pripade, ze
mravec najde zdroj potravy, zanechd na danej ceste vic¢sie mnozstvo feromoénov. Zvysné
mravce tuto cestu vdaka feroménom najdu a tiez po nej zacéna chodit k danému zdroju
potravy, kym nejaky dalsi mravec nendjde lepsi zdroj potravy.[13]

Algoritmus umelej véelej kolénie vychadza zo spravania véiel pri hladani potravy.
Rozdeluje véely do troch kategorii:

1. véely pracovnice (employed bees)
2. vcely skauti (scouts)

3. pozorujuce véely (onlookers bees).

Ulohou pracujucich véiel je ziskavat potravu zo znidmeho zdroja potravy. V pripade, Ze
tento zdroj prestane byt vhodny, sa z véely stava skautskéd véela a vydava sa hladat novy,
lepsi, zdroj potravy. Pozorujice vcely ¢akaji, kym sa z nich stanti vcely skauti alebo véely
pracovnice.[25]

pri hladani potravy a lietani. Echolokacia funguje na principe odrazania zvukovych vin od
okolitych objektov. A to tak, Ze netopier vysle zvukovy signal, tento signal sa odrazi od
objektov v okoli. Na zaklade tohto signalu, ktory sa vrati, je mozné urcit velkost, vzdialenost
a polohu objektov, a teda ju vyuzivaji pri hladani potravy a na zlepsenie kvality letu.[48]



2.3 Optimalizacie inspirované fyzikou

vitécia, elektricky ndboj a podobne. [45] Patria sem algoritmy, ako napriklad:
e Metropolisov algoritmus,
e algoritmus simulovaného zihania,
e algoritmus ¢iernych dier,
e algoritmus gravitacného vyhladavania,
o algoritmus elektromagnetickej optimalizacie.

Algoritmus ¢iernych dier a algoritmus gravitaéného vyhladdvania st podrobne popisané v
kapitole 4 a oba Cerpaju inspirdciu z gravitacie.

V nasledujticej Casti strucne popiseme hlavné principy najznamejsich algoritmov inspi-
rovanych fyzikou.

Metropolisov algoritmus pévodne vznikol, ako vylepsenie metédy Monte Carlo a je
zaradeny medzi desat najispesnejsich algoritmov 20. storocia. Je zaloZzeny na ndhodnom
generovani vzoriek.[6]

Algoritmus simulovaného Zihania' je globdlny optimaliza¢ny algoritmus, ktory je
ingpirovany zfthanim kovov. Zihanie kovov je proces, pri ktorom sa kovy zahrievajt na vysoki
teplotu a nésledne ochladzuju tak, aby sme sa zbavili ich neziadtcich vlastnosti. V algo-
ritme sa proces tepelného zihania vyuziva na hladanie minima funkcie. Funguje tak, ze na
zaciatku je nastavend nejaka teplota, ktord sa v priebehu prehladavania znizuje. Tymto sa
zuzuje oblast prehladévacieho priestoru na priestor so slubnejsimi rieSeniami, ¢o zamedzuje
uviaznutiu v lokdlnych extrémoch na rozdiel od algoritmu horolezeckého vyhladédvania.[29]

Algoritmus ¢iernych dier je jednym z algoritmov, ktoré Cerpaju inspiraciu z gra-
vitac¢nej sily, konkrétne fenoménu Ciernych dier. Jedna sa o jav, pri ktorom st hviezdy a
iné vesmirne telesa pritahované gravitacnou silou k ¢iernej diere, ktord ich nasledne pohlti.
Tento algoritmus je podrobne popisany v Casti 4.3.[36]

Algoritmus elektromagnetickej optimalizacie je inspirovany elektromagnetickymi
javmi. Funguje na principe pohybu ¢éastic, na ktoré posobia elektromagnetické sily, pricom
Castice sa medzi sebou navzajom pritahuji a odpudzuji. [10]

2.4 Ostatné principy

Mimo vyssie uvedené kategérie existuje velké mnozstvo inych oblasti, z ktorych je mozné cer-

.....

tiez chémiou, ako napriklad algoritmus chemickej reakcie(chemical reaction optimisation),
hudbou, ako napriklad algoritmus harmonického vyhladavania(harmony search). Dalou z
moznosti je Tudské spravanie, kde, ako priklad mozeme uviest:

« socidlno-emo¢ny optimalizacny algoritmus(social emotional optimization),

 optimalizacia anarchickej spolo¢nosti(anarchic society optimization).

Lyychédza z Metropolisovho algoritmu



V nasledujiicej casti st struéne popisané niektoré zaujimavé algoritmy z kategorie algo-
ritmov inSpirovanych ostatnymi principmi.

Algoritmus optimalizacie anarchickej spoloénosti, je prvym kolektivnym algorit-
mom inSpirovanym spravanim c¢loveka. Je zaloZeny na abnormalnom spravani Tudi. Jeho
jedinci vykazuju znamky anarchického spravania na zlepsenie svojej zivotnej situécie. Je-
dinci st nestali a ich nepravidelnost sa zvysuje so zhorsujicou situaciou. Toto zabranuje
uviaznutiu v lokalnych extrémoch a zabezpecuje dokladné prehladévanie stavového pries-
toru. [40]

.....

.....

turnaja, kde timy hraji medzi sebou zépasy pocas niekolkych tyzdinov (tyzdne su reprezen-
tované iterdciami). Na zaklade vysledkov sa urcuje dalsi rozpis turnaja. Ich hernd sila urcuje
ich fitness hodnotu a formacie timov povazujeme za riesenia. Na zdklade analyzy zapasov sa
robia zmeny vo forméaciach, ¢o odpoveda generdcidm novych rieseni na nasledujtice zapasy.
Na konci sezény je mozny transfer hracov, ktory urychli moznost globalnej konvergencie.
Turnaj prebieha, kym nenastant koncové podmienky. [24]

Imperialisticky sttazny algoritmus je inSpirovany myslienkou sitazenia krajin o
nadvladu. V tomto algoritme jedincov predstavuju krajiny, ktoré rozdelujeme do dvoch
kategoérii, a to na koldnie a imperialistov. Imperialisti a kolénie tvoria rise, ktoré medzi sebou
sautazia. Slabé rise pridu o svoje kolénie, ktoré sa pridelené vitazom. Na konci algoritmu
ostava len jedna vifazna risa, ktorej sucastou si vsetky kolonie a predstavuje najlepsie
rieSenie. [4]

2.5 Zameranie tejto prace

Tato praca je zamerand na algoritmy inspirované kolektivnym spravanim. Avsak, do tejto
kategérie patria aj niektoré algoritmy z kategoérie algoritmov inSpirovanych fyzikou. A to
napriklad algoritmus gravitacného vyhladavania a algoritmus ¢iernych dier, ktoré st po-
drobne popisané v dalsich kategériach. Medzi algoritmy, ktoré si zalozené na populdcii
patri napriklad aj algoritmus optimalizicie anarchickej spolo¢nosti a mnohé iné algoritmy.
Zameranie tejto prace na algoritmy zalozené na populdacii je hlavne z dévodu ich Sirokej
vyuzitelnosti v mnohych oblastiach. Taktiez je dévodom aj velké mnozstvo ich modifikécii
a r6znych hybridnych algoritmov, ktoré z nich vznikli. Ci uz sa jedné o hybridné algoritmy
algoritmov zalozZenych na populdcii alebo kombinéciu algoritmu zalozeného na populacii a
nejakého iného algoritmu. Zameranie na samotny algoritmus PSO, ktory je podrobne po-
pisany v nasledujicej kapitole, je z dovodu, ze sa jedna o prvy algoritmus zamerany na
populdciu a inSpiroval vznik ostatnych algoritmov.



Kapitola 3

Particle swarm optimization

Tato kapitola sa zaoberd najznamejsim algoritmom z oblasti kolektivnej vypocetnej inte-
ligencie, a to optimalizdciou hejnom castic (particle swarm optimization - PSO). Jedné sa
o prvy optimalizacny algoritmus zalozeny na inteligencii skupiny a stal sa inspiraciou pre
mnohé iné algoritmy. Algoritmus je velmi vyuzivany pri rieSeni roznych problémov, existuje
mnoho jeho variant, hybridnych algoritmov a podobne. V nasledujtcej kapitole je podrobne
popisany pévodny algoritmus a priklady jeho vyuzitia.

3.1 Hlavné rysy a vlastnosti PSO

Povodne bol algoritmus PSO navrhnuty na optimalizaciu spojitych multimodalnych funkeii,
pricom vychadza zo simulédcie zjednoduseného socidlneho modelu. Pévodné PSO vychéadza
z dvoch metodolégii, a to z umelého zivota (A-life), spravania hejna vtakov, hejna ryb
a vseobecnej tedrie rojenia sa. Druhou je savislost s evoluénym pocitanim a genetickymi
algoritmami.

Povodny algoritmus mal jednoduchi implementaciu a bol vypocetne nendroc¢ny. Jeho
uspesnost bola otestovand pri trénovani vah neurénovych sieti a hladania globalnych extré-
mov.

Pred vznikom algoritmu bolo vykonanych vela simulécii pohybu organizmov v hejne ako
synchronizacia vtakov v kidloch a spravania sa ryb v rojoch. Sociobiol6g E. Wilson tvrdil,
ze jednotlivy ¢lenovia rybieho roja moézu aspon teoreticky profitovat z predchadzajucich sk-
usenosti ostatnych ¢lenov pri hladani potravy, ¢im naznagdil, Ze socidlne zdielanie informécii
pontika evolu¢ni vyhodu. Jeho hypotéza bola zakladom pre vznik algoritmu PSO.

Povodne boli za agentov povazovani vtaci, ktori sa vyhybali vzajomnym koliziAm a
pévodnym zadmerom bolo simulovat choreografiu vtacieho hejna. Pévodnd simulédcia sa spo-
liehala na dva faktory:

1. najblizsieho suseda,

2. operator Sialenstva (craziness)'.
Pomocou najblizsieho suseda sa vtakom/agentom priradovala rychlost podla jeho najbliz-
sieho suseda, ¢o viedlo k synchréonnemu pohybu. Avsak, tento pohyb sa rychlo ustélil, a
preto bol vytvoreny operator Sialenstva, ktory zarucil stochasticitu simulacie. A to prave
tak, ze v kazdej iteracii bola pridanad nejaka zmena k ndhodnym rychlostiam.

"bol navrhnuti autormi pévodného élanku o PSO, ale v praxi sa nepouziva
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Operator sialenstva bol neskdér nahradeny cornfieldovym vektorom, ¢o bol 2D vektor
stradnic, pricom kazdy agent si pamétal najlepsiu hodnotu a jej poziciu (siradnicu vektora),
ktord sa nazyvala pbest. Vdaka tomu, ze kazdy agent poznal svoju najlepsiu poziciu, bolo
mozné urc¢it poziciu jedinca so zatial najlepSou najdenou hodnotou tucelovej funkcie gbest.
Na zaklade tychto hodnot bola upravovand simuldcia pohybu agentov.

Algoritmus mal na zaciatku simulovat spravanie kidla, ale pocas vylepseni v priebehu
vyvoja zacal vykazovat skor spravanie hejna (swarm). Znakom hejna je, ze je splnenych
nasledujtcich pat principov[27]:

1. princip blizkosti: jedinci by mali byt schopni vykonavat jednoduché priestorové
a ¢asové vypocty,

2. princip kvality: jedinci by mali byt schopni reagovat na faktory kvality v prostredi,

3. princip roéznorodej reakcie: jedinci by nemali vykonavat svoje aktivity neprimerane
tzkymi kanalmi,

4. princip stability: jedinci by nemali menit stav svojho spravania pri kazdej zmene
prostredia,

5. princip prisposobivosti: jedinci by mali zmenit svoje spravanie, ked je to vyhodné.

Hlavnou ¢rtou algoritmov zaloZzenych na kolektivnom spravani je, ze vykazuju znaky samo-
organizovaného spravania. Pricom samo-organizacia v hejnach je definovand pomocou troch
zakladnych zloziek[49]:

1. silnd dynamické nelinearita: pomocou pozitivnej a negativnej spéitnej vizby sa vytva-
raju vhodné struktiry a stabilizuje sa kolektivny vzorec,

2. vyvazenie medzi exploitdciou a exploraciou: balans medzi nimi zabezpecuje prehlada-
nie stavového priestoru,

3. viacnasobné interakcie: agenti vyuzivaji informécie prichadzajice od susednych agen-
tov, vdaka ¢omu sa informacie siria po celej sieti.

3.2 Popis algoritmu PSO

Algoritmus PSO je prvym optimalizacnym algoritmom zaloZenym na inteligencii skupiny,
zaroven sa stal inSpiraciou pre vznik dalsich algoritmov tohto typu. Algoritmus cerpa z
myslienky Kennedyho a Eberharta, ktori, ako prvi prisli s myslienkou optimalizacie pomo-
cou hejna castic. Ich p6évodny navrh je podrobne popisany v podkapitole 3.1. Aj napriek
tomu, ze algoritmus z prvého ndvrhu sa velmi nepouzival, vzniklo mnoho jeho dspesnych
variant. Jedna z jeho zdkladnych variant je popisand nizsie.

Jedinci, respektive agenti si oznacovani ako castice. Zmeny ich polohy st zalozené
na socialno-psychologickej tendencii jednotlivcov napodobnovat tspech inych jednotlivcov.
Zmeny ¢astic s, teda ovplyvnené skiisenostami alebo znalostami jej susedov. Castice sa v
podstate snazia napodobnovat tspechy susediacich Castic a zaroven svoje vlastné. Dosled-
kom tohto spravania je, ze sa cCastice stochasticky vracaju k prechadzajicim tspesnym
uzemiam vo vyhladavacom priestore. Takéto skupinové spravanie umoznuje objavenie opti-
malnych oblasti vo vysokodimenzionalnom prehladavacom priestore.

11



Algoritmus PSO pozostava z hejna ¢astic”, pricom kazd4 castica predstavuje potencidlne
rieSenie. Castice sa pohybuji vo viacrozmernom vyhladdvacom priestore na zaklade svojich
skisenosti a skisenosti susednych ¢astic. Nech z;(t) je pozicia Castice ¢ v prehladdvacom
priestore v ¢ase t*, poloha Castice sa meni pridanim rychlosti castice v;(t) k jej sticasnej
pozicii, tento vztah je popisani pomocou rovnice 3.1, kde ;(0) ~ U(Zmin, Tmaz)-

$1(t+1) :xl(t)—kvl(t—kl) (31)

Optimalizécia je riadend pomocou vektoru rychlosti, ktory obsahuje poznatky Castice (ex-
periential knowledge) a socidlne vymienané informécie z okolia ¢astice. Poznatky ¢astice st
oznacované ako kognitivna komponenta, ktord predstavuje vzdialenost castice od jej vlast-
nej najlepsej pozicie od prvého ¢asového kroku. Socidlne vymienané informéacie si oznaco-
vané ako socidlna komponenta. Pévodne boli navrhnuté dva algoritmy PSO, ktoré sa lisia
velkostou svojho susedstva. Tieto algoritmy oznacujeme ako gbest a lbest PSO.

Globélne najlepsie PSO (gbest) ma ako okolie pre jednotlivé castice cely prehla-
déavaci priestor, pricom je reprezentované hviezdicovou topolégiou. V okoli s hviezdicovou
topolégiou, socidlna komponenta, predstavuje informécie ziskané od vsetkych castic hejna,
pricom socialna komponenta predstavuje najlepsiu poziciu v celom hejne a je oznacovana
ako 4(t).

Rychlost castice ¢ sa v algoritme gbest pocita pomocou rovnice 3.2

vij(t + 1) = v35(t) + e1r1 () [y (1) — 245 ()] + cara; (D)[9i5 (1) — i3 (1], (3.2)

kde v;;(t) je rychlost castice ¢ v dimenzii j — 1,...,n, v Case t, x;;(t) je pozicia Castice
1 v Case t, ¢l a ¢2 si pozitivne konstanty zrychlenia, vyuzivané na skdlovanie prinosu
kognitivnej a socidlnej komponenty, r1;(t),r2j(t) ~ U(0,1) st ndhodné hodnoty v rozsahu
[0, 1] z rovnomerného rozdelenia.

Najlepsia osobnd pozicia Castice y; spojena s Casticou ¢ predstavuje jej najlepsiu hodnotu
od prvého c¢asového kroku. Pre problémy minimalizdcie sa jej hodnota v ¢ase t + 1 pocita
podla rovnice 3.3.

vi(t), if flzi(t+1)) = f(vi(t))

, (3.3)
zi(t+1), if flzi(t+1)) < fyi(?)),

yi(t+1) = {

kde f: R? — R je fitness funkcia. Fitness funkcia meria, ako blizko je dané riesenie optimu,
a teda urcuje vykonnost alebo kvalitu castice.
Globélna najlepsia pozicia 4(t) v ¢ase t je definovana ako:

9(t) € {yo(®), - yn, (O} | F(4(2)) = min{ f(yo(1)), -, f(yn, (1))}, (3-4)

kde ng je pocet vSetkych castic v hejne.
Algoritmus gbest PSO je popisany formou pseudokdédu v 1.

2 Analogicky s evoluénymi algoritmami hejno predstavuje populdciu a ¢astica predstavuje jedinca.
3t sa odohrava v diskrétnom &ase, ak nie je definované inak
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Algorithm 1 Pseudokdd algoritmu gbest PSO

1: Vytvorime a inicializujeme n,-dimenzionédlne hejno;

2: repeat

3: for kazdd casticui=1,...,ns do

4: //nastavime najlepsiu osobnii hodnotu ¢astice
5: if f(xz) < f(yz) then

6: Yi = X4;

7 end if

8: // nastavime globdlnu najlepsiu poziciu

0 if /(y;) < f(j) then

10: 9=y

11: end if

12: end for

13: for kazZdu casticu i =1,...,ns; do

14: Aktualizujeme rychlost pomocou rovnice 3.2;
15: Aktualizujeme polohu pomocou rovnice 3.1;
16: end for

17: until nie st splnené ukonéujiice podmienkys;

Lokalne najlepsie PSO (lbest) je reprezentované kruhovou topoldgiou. Na rozdiel
od gbest rozdeluje prehladdvaci priestor na mensie okolia pre jednotlivé cCastice. Socidlna
komponenta predstavuje informéacie vymenené medzi casticami v rdmci jedného okolia, a
teda predstavuje lokdlne znalosti prostredia. Rychlost castice sa pocita podla rovnice 3.5.

Vi (t+ 1) = vi5(t) + err (8) [y (B) — a5 ()] + care; (8)[9:5(1) — 235 (1)), (3.5)

kde 9;; je najlepsia pozicia Castice ¢ v jej okoli v dimenzii j. Osobna najlepsia hodnota
Castice 9; je najlepSia pozicia Castice v okoli N; definovand ako 3.6, susedstvo s velkostou
ny; je definované ako 3.7.

9i(t+1) € {Ni [ f(@i(t + 1)) = min{f(z)}, Vo € Ni} (3.6)

Ni = [, O Y (B 561 (0,960, i1 (O, i, (D) (3.7)

Susedstvéa v algoritme lbest PSO sa navzdjom prekryvaju. Vdaka tomuto je mozné zdielat
informécie naprie¢ susedstvami, a tak najst najlepsiu globalnu ¢asticu v celom prehlada-
vacom priestore. Algoritmus gbest PSO je povazZovany za Specidlny pripad algoritmu lbest
PSO s okolim ny; = ns.
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Pseudokdéd algoritmu lbest PSO je mozné vidiet na 2.

Algorithm 2 Pseudokdd algoritmu lbest PSO

1: Vytvorime a inicializujeme n,-dimenzionalne hejno;

2: repeat

3: for kazdi casticui=1,...,ns; do

4: //nastavime najlepsiu osobnt hodnotu ¢astice
5: if f(ZCZ) < f(yz) then

6: Yi = Ti;

7 end if

8: // nastavime najlepsiu poziciu susedstva

9: if f(yi) < f(y) then

10: Y = yi;

11: end if

12: end for

13: for kazdd casticu i =1,...,ns do

14: Aktualizujeme rychlost pomocou rovnice 3.6;
15: Aktualizujeme polohu pomocou rovnice 3.5;

16: end for
17: until nie sa splnené ukoncujice podmienky;

Obe verzie PSO st velmi podobné. Hlavné rozdiely medzi nimi st:

o vdaka vicSiemu prepojeniu medzi casticami algoritmus gbest konverguje k rieseniu
rychlejsie. Avsak, tato rychlejsia konvergencia prinasa nizsiu diverzitu, ako méa algo-
ritmus lbest,

o vdaka vyssej diverzite algoritmus lbest prehladava vacsiu cast prehladavacieho pries-
toru a zaroven ma nizsiu pravdepodobnost uviaznutia v lokalnych extrémoch. Vo
vSeobecnosti mozeme tvrdit, ze kruhova topolégia algoritmu lbest zlepsuje vykonnost.

Vypocet rychlosti v oboch algoritmoch pozostava z troch cCasti, a to z predchadzajicej
rychlosti, kognitivnej komponenty a socidlnej komponenty.

Predchadzajica rychlost v;(t) sluzi, ako pamét predchadzajtcich smerov pohybu
castice a brani castici drasticky zmenit smer, tato zlozku tiez oznacujeme ako zotrvacna
komponenta.

Kognitivna komponenta c;71(y; = ;) kvantifikuje vykonnost castice, vzhladom na
predoslé vykony. Pripomina individudlnu pamét polohy, ktora bola pre casticu najlepsia.
Vdaka tomu st ¢astice pritahované do svojich najlepsich pozicii.

Socidlna komponenta cara(§ — )", cara(9; — x;)° kvantifikuje vykonnost castice,
vzhladom na skupinu castic alebo susedstvo. Socidlna zlozka predstavuje skupinovy Stan-
dard, ktory sa jednotlivci snazia dosiahnutf. Vdaka tomuto st castice zaroven pritahované
k najlepsim najdenym pozicidm v rdamci okolia.[15]

4pre gbest
Spre lbest
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3.3 Vyuzitie PSO

Algoritmus PSO sa siicasne vyskytuje v réznych modifikacidch, pripadne réznych formach
hybridnych algoritmov. Dost casté je jeho prepojenie s réznymi klasifikatormi, pripadne
neurénovymi siefami. Algoritmus sa vyuziva pri rieSeni mnohych problémov v réznych ob-
lastiach.

Je mozné ho vyuzit napriklad v doprave, a to roznymi sposobmi. V spojeni s hibko-
vym ucenim (deep learning) sa vyuziva na klasifikdciu vozidiel. Klasifikdcia vozidiel patri do
vyskumnej oblasti spracovania obrazu a pocitacového videnia, konkrétne do casti klasifika-
cie obrazu. Klasifikdcia vozidiel sa v praxi vyuziva v oblasti bezpecnosti, analyzy dopravnej
situdcie a pri autonémnych vozidlach. Algoritmus PSO v kombinécii s predtrénovanou ne-
urénovou sietou bol vyuzity na klasifikaciu autonémnych vozidiel. PSO bolo pouzité na
redukovanie a optimalizdciu atribttov (features). Algoritmus PSO redukoval pocet vlast-
nosti obrazku z 1024 na 509.[2] Dalsim spoésobom vyuzitia algoritmu PSO v kombindcii s
neurénovymi sietami je automatické detekovanie incidentov® v doprave.[42] V doprave sa
tiez algoritmus PSO pouziva pri optimalizdcii nastavovania semaforov, s ohladom na zvy-
Senie bezpecnosti chodcov, znizenie spotreby energie, plynulé riadenie toku dopravy, z ¢oho
plyna aj vyhody pre zZivotné prostredie. Algoritmus PSO bol na riesenie tohto problému
vyuzity viackrat vo viacerych mestach, napriklad v meste Kumamoto v Japonsku, v Ma-
lage v Spanielsku a v meste Bahia Blanca v Argentine. V oboch pripadoch sa PSO vyuzilo
na simuldciu dopravy, aby sa vedela urcit optimélna dizka trvania zelenej na jednotlivych
semaforoch. V tomto pripade kazdy jedinec PSO predstavoval urcité riesenie dopravnej si-
tuacie a vyberali sa najlepsie riesenia. V ramci danej optimalizdcie sa skratila priemernd
doba trvania jednotlivych trés a zvysila plynulost dopravy.[47][16]

Dal$ou z oblasti vyuzitia algoritmu PSO je oblast mediciny, kde sa binarny algoritmus
PSO vyuziva na klasifikaciu medicinskych ddt. Tu rovnako, ako pri klasifikacii vozidiel PSO
slazi na redukciu vlastnosti a urcenie ich dolezitosti. PSO bolo ispesne pouzité napriklad
pri klasifikicii rakoviny plic. Redukcia vlastnosti prebieha na zaklade ich vyuzitelnosti
v histérii, korelacii medzi jednotlivymi vlastnostami a kategériami. Klasifikacia snimok
MR s vyuzitim PSO sa tiez pouziva pri identifikdcii poskodenia pecene, rakovine pfs a
inych.[9]Taktiez sa vyuziva pri selekcii atribitov zo snimok EKG, napriklad na klasifikdciu
spankovych cyklov na zdklade variability srdcovej frekvencie.[43]

Dal$ou z oblasti je napriklad geotechnické inZinierstvo, kde bol algoritmus PSO vy-
uzity napriklad pri analyze stability svahu. Co je jednym z najvicsich prirodnych problémov
v horskych oblastiach. Pricom tento problém mdze viest k seriéznym ekonomickym stra-
tam, poskodeniu majetku a ohrozeniu ludského zivota. Algoritmus PSO sa v tomto pripade
vyuziva tak, ze Castica predstavuje klzky povrch, ktory sa nasledne klas1ﬁku3e na zaklade
¢oho sa uréuje miera jeho nebezpecia. DaleJ sa vyuziva pri ndvrhu stlpov a zdkladov, hlavne
na predikciu spravania osovo zatazenych stipov a na maximéalnu nosnost zékladov. Taktiez
sa vyuziva pri mechanike hornin, na urcenie profilov drsnosti hornin, identifikacia struktary
hornin a rozpozndvanie Struktiry zmenenych hornin.[20]

Dalsou zaujimavou oblastou vyuzitia je oblast energetiky, kde sa algoritmus PSO vyu-
ziva napriklad pri chladeni a vykurovani budov. Optimalizacia chladenia a vykurovania bu-
dov vedie k ekonomickym tsporam, usporam energie a redukovaniu znecistenia. Konkrétne
sa jednd o optimalizdciu systému BCHP (building cooling heating and power system).[40]
Taktiez je ho mozné pouzit na ndjdenie optimdlnej velkosti komponent soldrnych instaldcii
budov. V tomto pripade sa skiimala velkost troch komponent, a to velkost kolektora, ob-

6za incidenty sa povazuju do¢asné obmedzenia v doprave, problémy so semaformi a podobne
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jem néadrze a velkost jednotky APU. Hladanie optimalnej velkosti komponent prebichalo
pomocou simuldcie modelu soldrneho kombinovaného systému za pomoci simula¢ného sys-
tému Polysun pre stredne velky rodinny dom v Zurichu vo Svajéiarsku. V rameci simulacie
sa zistilo, ze velkost kolektora méa najvacsi vplyv na spotrebu energie a naklady na insta-
laciu. Ukéazalo sa, Ze objem nadrze ma tiez vyznamny podiel pri ndkladoch na instalaciu a
jednotka APU ma maly vplyv aj na spotrebu, aj na naklady, ktoré sa tykaju instalacie.[7]

Dalsou zaujimavou oblastou v ktorej bol algoritmus PSO vyuzity, je oblast financii,
v ktorej bol pouzity pre problémy klasifikicie. Tu bol vyuzity pri hladani vhodnych atrib-
utov klasifika¢ného modelu, podobne, ako pri probléme klasifikicie vozidiel. Spravna volba
atributov ma za dosledok redukciu Ssumu, redukciu casu, redukciu nakladov potrebnych
na implementaciu modelu, zjednodusenie vysledného modelu a ulahéenie pouzivania a ak-
tualizdcie daného modelu. Algoritmus PSO bol aplikovany na rieSenie dvoch finanénych
klasifika¢nych problémov. A to hodnotenie tverového rizika, kde algoritmus PSO redukoval
povodny pocet atribtitov 26 na 10. Druha tloha sa tykala auditu identifikacie firiem, ktoré
dostavaju kvalifikované auditorské spravy, pricom aj pri rieSeni tejto tlohy, algoritmus PSO
tispesne redukoval pocet atribiitov zo 16 na 10.[30] Dalsou moznostou jeho vyuzitia v oblasti
financii je pri predpovedani cien akcii v kombinacii s SVM (support vector machine).[26]

Algoritmus PSO sa vyuziva aj v mnohych inych oblastiach, rovnako tak, aj pri rieseni
réznych inych problémov. Jedna sa len o struény vypis niektorych zaujimavych oblasti jeho
vyuzitia a struény opis riesenia niektorych problémov, na ktorych bol aplikovany.

"pomocné energetickd jednotka
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Kapitola 4
Algoritmy inspirované gravitaciou

Tato kapitola sa zaoberd algoritmami, ktoré vznikli na zaklade inspiracie gravitaciou, a to
konkrétne algoritmom gravitacného vyhladdvania (Gravitational Search Algorithm - GSA)
a algoritmom ciernych dier (Black Hole Algorithm - BH). Oba algoritmy cerpaji inSpi-
raciu z gravitacie, avSak, kazdy inym sposobom. Algoritmus gravitacného vyhladavania
cerpd inspiraciu z gravitacnej sily, ktora pdsobi na telesa s roznou hmotnostou a vychadza
z Newtonovho gravita¢ného zdkona, ktory je detailne popisany v podkapitole 4.1. Zatial,
¢o algoritmus c¢iernych dier sa inSpiroval fenoménom ciernych dier, ktoré vznikaju pri pro-
cese gravita¢ného zritenia a ich gravitacna sila je obrovska. Tento algoritmus je podrobne
popisany v podkapitole 4.3.

4.1 Princip optimalizacie vyuzivajici posobenie gravitacie

Pod pojmom gravitacia rozumieme tendenciu hmoty zrychlovat k sebe navzdjom (prita-
hovat sa). Je jednou zo $tyroch fundamentalnych interakcii' v prirode. Medzi dalsie patri
elektromagneticka sila, slaba nuklearna sila a silné nukledrna sila. Kazdé castica vo vesmire
pritahuje kazdd dalsiu casticu, pricom graviticia je vSade. Spésob, akym sa Newtonova gra-
vitacna sila sprava sa nazyva "akcia na dialku". To znamen4, Zze medzi oddelenymi ¢asticami
gravitacia posobi bez akéhokolvek sprostredkovatela alebo oneskorenia.

V Newtonovom gravitacnom zakone kazdé castica priftahuje vsetky ostatné cas-
tice pomocou gravitacnej sily. Gravitacna sila medzi dvoma casticami je priamo dmerna
sucinu ich hmotnosti a nepriamo timerna druhej mocnine vzdialenosti medzi nimi. Je dana
vztahom:

(4.1)

kde F' je velkost gravitacnej sily, G je gravita¢nd konstanta, M; a My sit hmotnosti prvej
a druhej castice a R je vzdialenost medzi tymito dvoma c¢asticami. Z druhého Newtonovho
zdkona vyplyva, ze ked na casticu posobi sila F', jej zrychlenie a zavisi iba od tejto posobiacej
sily a hmotnosti M danej castice, ¢o je vyjadrené pomocou vztahu:

a=r. (4.2)

Na zaklade vyssie uvedenych vztahov, vieme, ze existuje prifazliva gravita¢nd sila medzi
vSetkymi c¢asticami vo vesmire. Pricom velkost tejto sily zavisi na hmotnosti danej castice

!pojmom fundamentalne interakcie (niekedy sa pouziva pojem fundamentélne sily) sa vo fyzike oznaéuji
interakcie, ktoré dalej nie sii redukovatelné
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a vzdialenosti medzi ¢asticami. Na castice s vac¢Sou hmotnostou a mensou vzdialenost ma
tato sila slabsia.

Hodnota gravitacnej konstanty G zavisi od aktualneho veku vesmiru, jej vypocet je
dany nasledovnym vztahom:

G@%:G@@x(taﬁ2<L (4.3)

kde G(t) je hodnota gravitacnej konstanty v ¢ase t. G(ty) je hodnota gravitac¢nej konstanty
na zaciatku v case tg.
Existuju tri druhy hmotnosti:

1. aktivna gravita¢nd hmotnost,
2. pasivna gravitacnd hmotnost,
3. zotrvacna hmotnost.

Aktivnu gravitacnii hmotnost oznacujeme M,, a je to miera sily gravitacného pola konkrét-
neho objektu. Gravitacné pole objektu s malou aktivnou gravitacnou hmotnostou je slabsie
ako gravitacné pole objektu s velkou aktivnou gravita¢nou hmotnostou.

Pasivnu gravita¢ni hmotnost oznacujeme M, a je mierou sily interakcie objektu s gravi-
tacnym polom. Vnutri rovnakého gravitacného pola, objekt s mensou pasivnou gravitacnou
hmotnostou pésobi mensou silou ako objekt s vaésou pasivnou gravitacnou hmotnostou.

Zotrva¢ni hmotnost oznacujeme M;, a je mierou odporu objektu voc¢i zmene jeho po-
hybu pri pésobeni sily. Objekt s velkou zotrva¢nou hmotnostou meni svoj pohyb pomalsie
a objekt s malou zotrvacnou hmotnostou ho meni rychlejsie.

Gravitacnd sila Fj;, ktord posobi na hmotnost 7 hmotnostou j, je priamo timerna sucinu
aktivnej gravitacnej hmotnosti j a pasivnej gravitacnej hmotnosti ¢ a nepriamo imerna
Stvorcovej vzdialenosti medzi nimi. a; je priamo imerné F;; a nepriamo imerné zotrvacnej
hmotnosti 7. Na zaklade vyssie zmieneného rozdelenia hmotnosti, prepisujeme vzfahy z
Newtonovych zdkonov do nasledujicej podoby:

Maj X Mpi

F=G=at, (4.4)
F
a= (4.5)

kde M,; a M,; predstavuju aktivnu gravitacni hmotnost castice ¢ a pasivnu gravitacni
hmotnost Castice j, respektive M;; predstavuje zotrvac¢ni hmotnost castice .

Hoci zotrvaénd hmotnost, pasivna gravitacnd hmotnost a aktivna gravita¢nd hmot-
nost st koncepcne odlisné, ziadny experiment nikdy jednoznac¢ne nepreukazal medzi nimi
nejaky rozdiel. Tedria vseobecnej relativity je zalozend na predpoklade, ze zotrvacna a pa-
sivna gravitacnd hmotnost st ekvivalentné. Toto je zname ako princip slabej ekvivalencie.
Standardnéa veobecnd relativita tiez predpoklada ekvivalenciu zotrva¢nej hmotnosti a ak-
tivnej gravitacnej hmotnosti, tato ekvivalencia je niekedy nazyvanad ako princip silného
ekvivalentu.[39]

2jej hodnota nie je presne definovand, ale samotny algoritmus ju nepouziva
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Poésobenie gravitacnej sily na teleso je mozné vidiet na obrazku 4.1.

O

M,

Obrézek 4.1: Pésobenie gravitacnej sily telesa na okolité telesi[39]
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4.2 Popis algoritmu gravitacného vyhladavania

Algoritmus gravitacného vyhladavania je inSpirovany gravita¢nou silou a vychadza z vyssie
uvedenych Newtonovych zdkonov. Zaroven patri aj medzi optimalizacné algoritmy zalo-
zené na populdcii jedincov. Za agentov/jedincov si v tomto algoritme povazované objekty.
Kvalita tychto objektov je merand pomocou ich hmotnosti, inak povedané, kvalita riesenia
vyjadrend tcelovou funkciu je analogickd hmotnosti objektu. Takze vicsie objekty posky-
tuju lepsie riesenia a pohybuji sa pomalsie, ¢im je zarucend exploitacia. Vsetky objekty sa
navzajom pritahuji pomocou gravitacnej sily, pricom tato sila spdsobuje globalny pohyb
vSetkych objektov smerom k objektom s tazSou hmotnostou. Interakcia medzi jednotlivymi
jedincami prebieha pomocou gravitacnej sily. Kazdy objekt je popisany pomocou Styroch
specifikacii:

1. pozicia,

2. aktivna gravitacna hmotnost,
3. pasivna gravitacnd hmotnost,
4. zotrva¢nd hmotnost.

Pozicia objektu odpoveda rieseniu tlohy. Jedna sa o vektor parametrov, pricom ich pocet
a vyznam zavisi na riesenej ilohe a jej gravitaéné a zotrvac¢né hmotnosti st urcené po-
mocou fitness funkcie. Kazdy objekt predstavuje riesenie a algoritmus sa riadi spravnym
nastavenim gravitacie a zotrvacnej hmotnosti. S odstupom casu ocakdvame, ze objekty
budu priftahované k objektom s najvacsou hmotnostou. Tato hmotnost bude predstavovat
optimum rieSenia vo vyhladdvacom priestore.

Algoritmus gravita¢ného zrychlenia sa riadi mierne upravenymi Newtonovmi zdkonmi:

o zékon pritazlivosti (law of gravity): kazda castica pritahuje kazdu dalsiu casticu a
gravitacnd sila medzi dvoma casticami je priamo umernd sucinu ich hmotnosti a
nepriamo timernd vzdialenosti medzi nimi (pouzivame R namiesto R?, kvoli lepsim
vysledkom),

o zdkon pohybu (law of motion): aktudlna rychlost akejkolvek hmoty sa rovna suctu
zlomku jej predchadzajicej rychlosti a zmeny rychlosti. Zmena rychlosti alebo zrych-
lenia akejkolvek hmoty sa rovna sile posobiacej na systém delené hmotnostou zotr-
vacnosti.

Algoritmus pracuje na zéklade nizsie uvedenych vztahov:

X;=(xb,... 24, 2™ fori=1,2,...,N, (4.6)

1) 1

kde N je pocet jedincov a xf je hodnota na pozicii d vo vektore jedinca s indexom .
Vztah pre vypocet sily, ktord v case t posobi na objekt s hmotnosfou ¢ z objektu s

hmotnostou j:
Mypi(t) x Ma;(t)
R e @0 —al) (4.7)

kde M,; je aktivna gravitacna hmotnost agenta j, M,; je pasivna gravitacnd hmotnost
agenta i, G(t) je gravitacnd konstanta v ase t, € je mala konstanta®, R;;(¢) je Euklidovska

Fij(t) = G(t)

3jej hodnotu autor algoritmu presne nedefinoval, ale v existujticich implementéciich sa vyuzivaji hodnoty
0,0001 a nizsie
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vzdialenost medzi agentmi ¢ a j, pricom ju pocitame na zaklade nasledujticeho vztahu:
Rij(t) = [|Xa(t), X;(2)]l2- (4.8)

Nasledujuici vztah sltzi na zarucenie stochastického spravania algoritmu, kde predpokla-
dédme, ze celkova sila, ktord pésobi na agenta ¢ v dimenzii d, je ndhodne vazeny stcet
d — tych zloziek sil vyvijanych inymi agentami:

N
d d
Fity= Y rand;Fi(t), (4.9)
=1
kde rand; je nahodné ¢islo na intervale [0,1]. Dalej je potrebné vypoéitat zrychlenie agenta
1 v Case t a smer d, na zaklade nasledujticeho vztahu:

F{(t)
d %
a;(t) = , 4.10
0= 3 (4.10)
kde M;; je zotrvacnd ¢ — teho agenta. Rychlost a poloha agenta ¢ sa vypocita nasledovne:
vd(t +1) = rand; x vi(t) + ad(t), (4.11)
ad(t +1) = 2(t) + vt + 1), (4.12)

kde rand; je ¢islo ziskané z rovnomerného ndhodného rozlozenia na intervale [0, 1].
Gravitacna konstanta G sa inicializuje na zaciatku a jej hodnota c¢asom klesa, kvoli presnosti
vyhladavania:

G(t) = G(Go,t). (4.13)

Gravitacné a zotrvacné hmotnosti sa pocitaju na zéklade hodnotenia sposobilosti (hodnoty
fitness). Jednd sa o hodnotu, ktord urcuje uspesnost jedinca pri prehladdvani stavového
priestoru, pricom vyssia hmotnost predstavuje lepsieho jedinca. Aktualizujeme ich nasle-
dovnym sposobom:

My = My; = My = M;,i =1,2,...,N, (4.14)
o fiti(t) — worst(t)

mat) = best(t) — worst(t)’ (4.15)

Mit) = — i) (4.16)

N
> =1 my(t)
kde fit;(t) reprezentuje fitness hodnotu agenta i v ¢ase t. Worst(t) a best(t) si definované
nasledovne a predstavuji najlepsie (najhorsie) riesenie:[39]

best(t) = minfit;(t),je{l,...,N}" (4.17)
worst(t) = maz fit;(t),je{l,..., N} (4.18)
best(t) = max fit;(t), je{1,...,N}° (4.19)
worst(t) = minfit;(t), je{l,..., N}’ (4.20)

4Definované pre problémy hladania minima
®Definované pre problémy hladania minima
5Definované pre problémy hladania maxima
"Definované pre problémy hladania maxima
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Priebeh algoritmu je popisany pomocou pseudokddu 3:

Algorithm 3 Pseudokdd algoritmu gravitacného vyhladavania

: Nahodne inicializujeme populéciu jedincov a identifikujeme prehladavaci priestor
while nie st splnené ukoncujice podmienky do

Vypocitame fitness hodnotu pre kazdého jedinca

Aktualizujeme hodnoty G(t) 4.13, best(t) 4.17, worst(t) 4.18 a M;(t) 4.16 pre i =
1,2,...,N.

Vypocitame celkovt silu v réznych smeroch podla vztahu 4.9

Vypocitame zrychlenie a rychlost podla vztahov 4.10 a 4.11

Aktualizujeme pozicie agentov podla vztahu 4.12
end while

=W D

4.3 Black Hole Algorithm

Algoritmus ¢iernych dier ® je jednym z algoritmov inspirovanych fyzikdlnymi a chemickymi
javmi. Prvykrat bol pouzity v roku 2008, kde bol povazovany skor za rozsirenie algoritmu
PSO. Kedze sa ukazal, ako efektivny algoritmus aj pri rieseni viacrozmernych funkcii, viedlo
to k jeho Sirsiemu skiimaniu a mnohym variantam.

Cierna diera (mozeme vidiet na obrazku 4.2) je oblast ¢asopriestoru, ktorej gravitacné
pole je také silné, Ze ni¢, ¢o don vstupi sa uz nedostane von, dokonca ani svetlo. Podla
tedrie vSeobecnej relativity ¢ierna diera vznika tak, ze dostatoéne kompaktnd hmotnost de-
formuje casopriestor a vytvori ¢iernu dieru. Podla inej tedrie ¢ierna diera vznika vdaka pro-
cesu, ktory nazyvame gravitacné zritenie. Vo vicsine pripadov k nemu dochédza u hviezd.
Gravitacné zrutenie nastane vtedy, ked vntutorny tlak objektu nie je dostatocne velky, aby
odolal vlastnej gravitacii. Pri hviezdach k nemu moze dojst napriklad, ked mé hviezda prilis
malo paliva na udrzanie svojej teploty. Akonéhle sa proces gravita¢ného zritenia spusti, nie
je mozné ho zastavif ziadnym spdsobom.

Okolo ¢iernej diery je matematicky definovany povrch nazyvany horizont udalosti, ktory
oznacuje bod, odkial niet navratu. Ak sa objekt dostane blizko horizontu udalosti, respektive
prekroc¢i Schwarzschildov polomer, bude absorbovany do Ciernej diery a natrvalo zmizne.

Cierne diery nie je mozné pozorovat, nakolko ich existenciu je mozné zistit len tak, Ze
objekt, ktory sa dostane do jej blizkosti zmizne. Svoje meno dostala na zaklade toho, ze
absorbuje vsetko svetlo, ktoré dopadne na horizont udalosti. [36]

8Existuju dva typy Gernych dier, a to rotujice a statické &ierne diery, pri¢om algoritmus je ingpirovany
statickymi ¢iernymi dierami
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Obrazek 4.2: Cierna diera

Popis algoritmu ciernych dier

Algoritmus Ciernych dier patri medzi metédy zalozené na populacii. Rovnako ako iné algo-
ritmy z tejto kategorie, generuje populdciu kandidatnych rieseni, ktoré distribuuje ndhodne
v priestore.

Terminolégia

o Cierna diera(black hole): pojmom ¢ierna diera oznacujeme najlepsieho jedinca z po-
medzi vsetkych jedincov, pricom sa urcuje v kazdej iteracii,

o hviezdy(stars): vSetci jedinci(s vynimkou ¢iernej diery) st oznacovani ako hviezdy,
pricom ¢ierna diera je jednou z hviezd,

o pohyb(movement): vSetci jedinci sa snazia priblizit smerom k ¢iernej diere na zaklade
ich aktualnej polohy a ndhodného ¢isla.

Na zaciatku algoritmus ¢iernych dier pracuje s pociato¢nou populaciou kandidatnych rieseni
optimaliza¢ného problému a ticelovou funkciou, ktora je pre nich vypocitana.

V kazdej iteracii je vybrany najlepsi jedinec, ktorého oznacujeme ako "Cierna diera',
ktory je vybraty z pomedzi vSetkych hviezd. Ostatni jedinci reprezentuji hviezdy. Po faze
inicializacie zac¢ne ¢ierna diera pritahovat ostatné hviezdy do svojej blizkosti.

Ked sa hviezda dostane prilis blizko k ¢iernej diere, prekro¢i Schwartszildov polomer, je
¢iernou dierou pohltena. Pohltena hviezda sa nahradi novou hviezdou ndhodne vygenero-
vanou vo vyhladdvacom priestore.

Vypocet hodnoty fitness funkcie

Na zac¢iatku mame populaciu P(z) = {zf,x},2,..., 2} ndhodne vygenerovanych kan-
didétnych rieseni(hviezd), ktoré si ndhodne umiestnené v prehladdvacom priestore alebo
nejakom probléme.
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Nasledne zistime celkovi fitness hodnotu populacie podla nasledujicich vztahov:

popSize
fi= Y eval(p(t) (4.21)
=1
popSize
fBr = Z eval(p(t) (4.22)
=1

kde f; a fpu st fitness hodnoty ¢iernej diery a fi.; hviezdy v inicializovanej populdcii.

Hodnoty hviezd v populécii s odhadnuté a zvoli sa kandidat s najlepsou hodnotou fit-
ness f;, ktory reprezentuje ¢iernu dieru. Zvysni kandidati st hviezdy. Cierna diera absorbuje
hviezdy v svojom okoli a tie st nahradené novymi jedincami. Po inicializacii prvej ¢iernej
diery sa hviezdy pohybujt smerom k nej, pricom hviezdy, ktoré prekroc¢ia Schwarzschildov
polomer st niou pohltené. Priebezne sa pocitaji nové fitness hodnoty jednotlivych hviezd.
V pripade, ze dostaneme novt najlepsiu fitness hodnotu, dana hviezda nahradi ¢iernu dieru
a sama sa nou stane.

Miera absorpcie hviezd pomocou cCiernej diery

Cierna diera absorbuje hviezdy okolo seba, zaroven sa hviezdy k nej priblizuji na zaklade
vztahu:

popSize
Xi(t) = Xi(t) + rand x (Xpu — Xi(t)) > eval(p(t), (4.23)
i=1
kde i =1,2,3,...,n, X! a Xf“ st pozicie i4.; hviezdy v iteracii ¢ respektive t + 1. Xpy

je pozicia ¢iernej diery vo vyhladdvacom priestore, rand je ndhodné ¢islo na intervale [0, 1]
a n je pocet hviezd. Kym sa hviezdy presuvaji smerom k Ciernej diere, nejakd ind hviezda
moze mat lepsiu hodnotu ako aktudlna ¢ierna diera. V takomto pripade ju nahradi, stava
sa novou Ciernou dierou a zac¢ne pritahovat hviezdy v svojom okoli.

Pravdepodobnost prekroéenia horizontu udalosti pocdas pohybu hviezd

Pravdepodobnost prekrocenia horizontu udalosti slizi na ziskanie lepsich vysledkov. Kazda
hviezda, ktora prekroc¢i horizont udalosti zanikne a je nahradena novou hviezdou, ktora je
nadhodne umiestnend v priestore. Pocet hviezd musi byt vzdy rovnaky. Prekrocenie horizontu
udalosti sa pocita pomocou Schwarzschildovho polomeru, ktory je dany vztahom:

_ _Jem (4.24)

Zf\il fi
kde f; a fpm su fitness hodnoty is; hviezdy a ciernej diery, N je pocet hviezd. Ked je
vzdialenost medzi hviezdou a ¢iernou dierou mensia ako Schwarzschildov polomer (R),
hviezda je pohltena ¢iernou dierou a nahradend novou ndhodne vygenerovanou hviezdou v
priestore.[36][1]
Pseudokdd algoritmu je mozné vidiet na 4:
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Algorithm 4 Pseudokdd algoritmu ¢iernych dier

1: Nahodne inicializujeme populdciu hviezd v prehladdvacom priestore P(z) =
{a}, 24, 2%, ... 2t }. Ndhodne vygenerovand populdcia kandidatnych rieseni (hviezd) je
umiestnend v prehladavacom priestore nejakého problému alebo funkcie

2: loop
3: Pre kazda hviezdu vypocitame jej hodnotiacu funkciu podla vztahu 4.21 a 4.22
4: V populécii ndjdeme hviezdu s najlepsou hodnotou fitness funkcie a oznac¢ime ju ako

Cierna diera

5: Vymenime pozicie vSetkych hviezd na zaklade rovnice 4.23

6: if hviezda dosiahne poziciu s lepsou hodnotou ako ma cierna diera then

7 vymenime ich pozicie

8: end if

9: Vypocitame Schwarzschildov polomer podla vztahu 4.24

10: if hviezda prekroci horizont udalosti ¢iernej diery then

11: nahradime ju novou hviezdou ndhodne vygenerovanou v prehladdvacom priestore

12: end if

13: if je splnena ukoncujica podmienka (maximdalny pocet iterdcii alebo dostatocne
dobra hodnota fitness funkcie) then

14: koniec cyklu

15: end if

16: end loop

4.4 Praktické vyuzitie algoritmov inSpirovanych gravitaciou

Oba algoritmy inspirované graviticiou maji mnoho modifikacii, pripadne z nich vznikli
rozne hybridné algoritmy, ktoré je mozné pouzit v réznych oblastiach. Nizsie je uvedenych
niekolko zaujimavych oblasti a problémov, pri ktorych boli tieto algoritmy vyuzité.

Algoritmus gravitaéného vyhladavania, je relativne novy algoritmus, ale aj napriek
tomu ma Siroku oblast vyuzitia. Jednou z oblasti je napriklad oblast stavebnictva, kde bol
pouzity na rieSenie optimdineho dizajnu opornych mirov. Konkrétne sa jedné o zelezobeto-
novu opornu stenu, pri ktorej konstrukeii je potrebné dbat na to, aby konstrukcia bezpeéne
podopierala zasypovi zeminu, bola stabilnd voc¢i moznosti prevratenia a iné. Algoritmus bol
zamerany na optimalizaciu hmotnosti, ndkladov a mnozstva emisii zabudovaného COx2.[28]

DalSou oblastou vyuzitia algoritmu je oblast chémie, kde bol algoritmus vyuzity na
riesenie optimalizdacie problémov chemickej kinetiky. V tomto pripade bol algoritmus vyu-
zity na vyhladavanie kinetickych parametrov dvoch chemickych procesov, predreformovanie
propanu na Ni-katalyzatore a katalytickd izomerizdcia pentan-hexanovej frakcie. Algorit-
mus gravitacného vyhladavania bol pri rieseni tychto problémov porovnavany s algoritmom
harmonického vyhladdvania. Pricom algoritmus GSA sa ukézal ako efektivnejsi, zvlast pri
rieSeni druhého problému.[41]

DalSou oblastou vyuzitia je zdravotnictvo, kde bol algoritmus vyuzity napriklad na
volbu atributov biomedicinskych ddt. Tieto data sa dalej pouzivaji na predikciu ochoreni.
Pri vyuziti algoritmu gravita¢ného vyhladavania doslo k redukcii atribitov o 66%.[35]

DalSou moznou oblastou vyuzitia je oblast energetiky, kde bol algoritmus vyuzity
napriklad pri sprdve obnovitelniych energii vo vzdialenych oblastiach, pricom testovacou
oblastou bola mala odlahld zéna v Nigérii. Pracovalo sa s turbinovym cerpadlom, ktoré
je hybridnym systémom, ktoré sltizi na dodavku vody aj elektriny a uskladnenie vody v

25



nadrzi.[17] Dalsim priklad bolo jeho vyuzitie na néjdenie optimalneho rieSenia pre pro-
blém kombinovaného ekonomického a emisného dispecingu. Tento problém je postaveny na
tom, ze planovanie generatorov, by malo byt vykonané tak, aby sme pracovali s najmen-
simi moznymi nakladmi a najnizsimi emisiami a zaroven je potrebné dodrzat obmedzujice
podmienky. Algoritmus GSA sa pri rieSeni tohto problému ukézal ako velmi tispesny.[19]

Algoritmus &ernych dier je taktiez mozné vyuzit v roznych ingch oblastiach. Uspesne
bol vyuzity napriklad v oblasti mediciny, kde sa vyuziva napriklad na zlepsenie rozpoznd-
vania emocit zo snimok EEG. Prvym krokom spracovania signdlu EEG je eliminacia Sumu,
ktord sa da robit manuélne alebo automatizovane. Dalsim krokom je urcenie vektoru atrib-
utov(feature vector), ktory slazi na vytvorenie klasifikaéného modelu. Algoritmus ¢iernych
dier bol vyuzity na elimindciu Sumu a urcenie vektoru atribtatov pre SVM, pri¢om pri tes-
tovani dosiahol tispesnost viac ako 92%. [34] Dalej bol modifikovany algoritmus BH vyuzity
na vylepsenie medicinskych snimok s nizkym kontrastom, konkrétne na odhadnutie najlep-
sich hodno6t parametrov prenosovej funkcie. Na obrdzku 4.3 je mozné vidiet snimok pred
pouzitim a po pouziti algoritmu. [37] Taktiez bol algoritmus BH vyuzity pri diagnostikovani
rakoviny prostaty, pomocou snimok MR. Konkrétne na segmentaciu vstupného obrazu na
zéklade viaciroviiovej techniky prahovania, vdaka ¢omu je mozné na obrazku identifikovat
oblasti v ktorych by sa nddor mohol nachadzat.[44]

Dal$ou oblastou v ktorej bol algoritmus ¢iernych dier pouZity, je oblast energetiky, kde
bol vyuzity napriklad na optimalizdciu kombinovaného chladiaceho a vykurovacieho systému
pomocou tepelného cerpadla. Po optimalizacii tohto systému pomocou algoritmu ¢iernych
dier doslo k dspore energie vo vyske 5.5%, zniZzeniu oxidu uhli¢itého o 3.5% a zniZenie né-
kladov dosahuje 3.5%.[11] Dalsfm zaujimavym spoésobom jeho vyuzitia je Stiidia zamerana
na komercné straty v Brazilii, kde sa pomocou bindrneho algoritmu ciernych dier charak-
terizuju zlodeji energie. Podla Brazilskeho tradu pre elektrickii energiu stratila Brazilia v
roku 2011 asi 4 miliardy dolarov na komercénych stratach za elektrickt energiu. Za komercéné
straty sa povazuju straty netechnického charakteru, kde je energia dodana koncovym za-
kaznikom, ale nie je za nu zaplatené. Jedna sa o celosvetovy problém, akurat velkost tychto
strat sa lisi v jednotlivych krajin na zédklade prijmu, vzdelania, miery néasilia a podobne. Pre
porovnanie v Brazilii sa komercné straty pohybujt na tirovni okolo 17 %, vo Velkej Brit4nii
sa tieto straty pohybuji na drovni okolo 1 %. Hlavnymi pri¢inami komercénych strat st kré-
deze elektromerov a manipuldcia s nimi. AvSak, je velmi ndroc¢né detekovat a kontrolovat,
kde a kedy takéto situdcie nastani. Algoritmus BH bol v tomto pripade vyuzity na volbu
relevantnych atribttov pre rozhodovanie. Pri volbe atribiitov pomocou algoritmu ¢iernych
dier sa pocet spravne detekovanych nezrovnalosti pri komerénych spotrebiteloch zlepsil z
58.87 % na 64.81 % a pri priemyselnych spotrebiteloch zo 64.14 % na 83.76 %.[38]

Dalsie vyuzitie algoritmu ¢iernych dier mézeme vidiet v armade, kde bol algoritmus
pouzity pri planovani misii bezpilotnych vojenskych lietadiel.[23]

Dalsou oblastou vyuzitia algoritmu je oblast financif, konkrétne pri vijbere aktiv a tvorbe
portfélia aktiv, pricom hlavnym cielom je maximalizovat o¢akdvany vynos a minimalizovat
riziko. Algoritmus ¢iernych dier bol pri rieseni tohto problému pouzity na Irdnskom trhu s
akciami.[32]
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(b) Snimok po aplikovan{ algoritmu ¢ier-
(a) Pévodny snimok nych dier

Obréazek 4.3: Porovnanie snimok pred pouzitim algoritmu ¢iernych dier a po jeho pouziti
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Kapitola 5

Optimalizacia NP-tazkych uloh

V tejto kapitole st popisané NP-tazké tulohy, ktorych optimalizacia je cielom tejto prace.
Konkrétne sa jedna o velmi casté tlohy, ktoré je mozné v praxi vyuzit v réznych smeroch.
A to préve problém obchodného cestujiiceho a problém plnenia batohu (knapsack problem)
a sposob, akym st vyuzivané pri optimalizaciach v praxi.

NP-tazké tlohy reprezentuji problémy, ktoré nie je mozné riesit v polynomiilnom case.
Na riesenie NP-tazkych problémov neexistuji obecné optimaliza¢né algoritmy, ktoré by tieto
problémy vedeli riesit v redlnom case. Avsak, riesenie mnohych NP-problémov je uzitocné v
praxi, a preto vzniklo velké mnozstvo metaheuristickych a stochastickych algoritmov, ktoré
st schopné tieto problémy optimalizovat.

Pod pojmom optimalizacia si predstavujeme hladanie riesenia s prijatelnymi narokmi
na vypocetné technolégie v prijatelnom case, avsak, nemame zarucené, ze najdené riesenie
je najlepsie mozné. Inak povedané, je to najlepsie mozné rieSenie v danom case za danych
podmienok vypocetnej techniky. Je pravdepodobné, zZe pri vicSom mnozstve casu a lepsej
technoldgii, by bolo mozné najst lepsie riesenie.

V tejto praci je skiimané vyuzitie optimaliza¢nych algoritmov zalozenych na inteligencii
skupiny. A to konkrétne pri rieSeni uz zmienenych tloh, pri réznych datovych sadach a
roznych modifikdcidch za Gcelom zvysSenia kvality optimalizacie.

5.1 Problém obchodného cestujiceho

Problém obchodného cestujiceho (traveling salesman problem - TSP), bol skimany uz v 18.
storo&f Irskym matematikom Wiliamom Hamiltonom a britskym matematikom Thomasom
Kirkmanom. Je jednym z najpopularnejsich problémov z mnoziny NP, taktiez je jednym
z najtazsich. Jedna sa o problém kombinatorickej optimalizacie. Riesenie tohto problému
je aplikovatelné v mnohych praktickych oblastiach, ¢o velmi zvysuje potrebu jeho efektiv-
neho riesenia. Kedze jeho deterministické riesenia maji exponencidlnu zlozitost je snaha o
nédjdenie rieseni pomocou stochastickych algoritmov.

Problém obchodného cestujiiceho pozostdva zo zoznamu miest | a vzdialenosti medzi
nimi. Pricom cielom je najst takd trasu, pri ktorej bude kazdé mesto navstivené len raz
a cestujuci skonéi v meste, z ktorého vychadzal a zaroven, aby tato vzdialenost bola ¢o
najkratsia. Jeho komplexnost je pre n miest definovana ako pocet miest, ktoré sa maji na-
vstivit. Pricom celkovy pocet moznych tréas, ktoré pokryvaji vSetky mesta, mozno vyjadrit
ako stubor prijatelnych rieseni TSP a je dany ako (n — 1)!/2.

'mézu byt zadané svojimi menami alebo siradnicami
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Problém obchodného cestujiceho sa dalej klasifikuje ako symetricky problém obchod-
ného cestujiceho (sTSP), asymetricky problém obchodného cestujiceho (aTSP) a viacroz-
merny problém obchodného cestujiceho (mTSP). Cielom tejto préce bolo skimat symet-
ricky problém obchodného cestujiceho.

Symetricky problém obchodného cestujiiceho sTSP je definovany ako V' = {v1, ...... ,Un b
ktoré predstavuje sibor miest, A = {(r, s) : r, s € V'} ktoré predstavuje subor hran, a d,s =
dg ktoré predstavuje mieru nékladov spojent s hranou (r,s) € A. Cielom symetrického
problému obchodného cestujiceho je najst minimalnu dizku trasy, pricom sa kazdé mesto
navstivi len raz.

O asymetricky problém obchodného cestujiiceho aTSP sa jedna v pripade, ak d,.; # ds,
pre aspon jednu dvojicu (r, s), a teda vzdialenost medzi dvomi mestami v réznych smeroch
moze byt odlisna, pripadne na jednom smere nemusi cesta existovat vobec.

Viacrozmerny problém obchodného cestujiceho mTSP je definovany tak, ze v danom
subore uzlov je umiestnenych m obchodnikov v jednom depe. Zvys$né uzly (mestd), ktoré
maju byt navstivené, oznacujeme prostredné uzly (inetermediate nodes). Potom viacroz-
merny problém obchodného cestujiceho spociva v ndjdeni tras pre vsetkych m obchodni-
kov, ktori zac¢inaju a koncia v depe. Takze kazdy prostredny uzol je navsStiveny prave raz a
celkové néklady na navstevu vsetkych uzlov sit minimalizované. Metrika nédkladov sa moze
definovat vo forme vzdialenosti, ¢asu, atd.

Viacrozmerny problém obchodného cestujiiceho mé viacero variant. Napriklad mézeme
pracovat s jednym alebo viacerymi depami, kde v pripade jedného depa vsetci obchodnici
ukoncia svoje trasy na jednom bode. Zatial, ¢o v pripade viacerych dep sa mo6zu obchod-
nici, bud vratif do svojho pévodného depa alebo sa vratift do akéhokolvek depa. Pricom
pocet obchodnikov v kazdom depe zostédva rovnaky. Taktiez mo6zeme mat pevny alebo pre-
menny pocet obchodnikov. V niektorych pripadoch sa vyuziva takzvany ¢asovy ramec, kde
musia byt niektoré uzly navstivené v urcitych ¢asovych obdobiach nazyvanych ¢asové okna.
V tomto pripade sa jednd o rozsirenie mTSP a oznacuje sa ako viacrozmerny problém
obchodného cestujiceho so Specifikovanym ¢asovym rdamcom (mTSPTW). Aplikdcia mT-
SPTW sa velmi dobre prejavuje v problémoch s planovanim letov. Pracuje sa aj s inymi
obmedzeniami ako pocet uzlov, ktoré kazdy obchodnik moéze navstivit, maximélna alebo
minimdlna vzdialenost, ktori obchodnik precestuje.[31]

Ukéazku problému TSP je mozné vidiet na obrazku 5.1.
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Obrazek 5.1: Ukazka riesenia TSP pre 48 miest USA
dostupné z: Cornell

Problém obchodného cestujiiceho je aplikovatelny v mnohych oblastiach. Vyuziva sa
napriklad pri vitani spojovacich dosiek, a to nasledovnym spésobom. Na prepojenie vodica
na jednej vrstve s vodicom na inej vrstve alebo na umiestnenie pinov integrovanych obvo-
dov, kde sa musia vitat diery cez dosku, pricom moézu mat rozne velkosti. Pri vitani dier s
roznymi priemermi sa musi hlava stroja vratit k ndstrojovému boxu a vymenit vitacie zaria-
denie. KedZe sa jednd o ¢asovo narocny proces, optimalizicia spociva v tom, Ze si vyberieme
urc¢ity priemer, vyberieme vsetky diery rovnakého priemeru a az nasledne vymiename vitaci
pristroj. Nasledne tento postup opakujeme. Problém obchodného cestujiceho sa v tomto
pripade aplikuje tak, ze pre kazdy priemer mame mesté, ktoré reprezentuji pozicie dier,
ktoré mozeme vitat tym istym vitacim nastrojom. Vzdialenost medzi dvomi mestami je
urcéend ¢asom potrebnym na pohyb vitacej hlavy z jednej pozicie na druht, pricom cielom
je minimalizovat cas cesty pre vitaciu hlavu stroja.

Dalsou z oblasti vyuzitia problému obchodného cestujticeho je pri analyze Struktiry
krystalov pomocou rontgenového difraktometra. Informdcie o struktire krystalu sa ziska-
vaju tak, Ze sa meria intenzita rontgenového odrazu z réznych pozicii. Meranie nie je ¢asovo
naro¢nd operacia, ale existuje zna¢ny naklad na cas na umiestnenie, pretoze pre niektoré
experimenty musi byt realizovanych az niekolko stoviek tisic pozicii. Optimalizacia v tomto
pripade spociva v tom, ze sa hlada taka postupnost snimania, ktord minimalizuje ¢as vy-
nalozeny na umiestnenie.

Dalsfmi oblastami, v ktorych je mozné tento problém aplikovat, je napriklad problém
manipulacie materidlu v sklade. Tento problém tizko stvisi s problémom smerovania vozidiel
(vehicle routing problem), ktory pouzivame napriklad v pripade, Ze chceme dorucovat nejaké
zasielky. Pricom tieto zasielky chceme dorucit v najkratSom moznom case s najmensim
moznym poctom aut.

DalSou z oblasti, kde bol tento problém aplikovany v reilnom Zivote, je pri revizii ply-
novych turbinovych motorov lietadiel. Taktiez bol aplikovany pri pripajani komponent na
pocitacovt dosku. Vyuziva sa aj pri optimalizacii postupov vo vyrobe, ako napriklad v elek-
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tronike alebo automobilovom priemysle. Existuju tiez jeho rézne varicie, ktoré je mozné
aplikovat v redlnom zivote, ako napriklad problém obchodného cestujiiceho s obmedzenymi
zdrojmi, problém orienta¢ného behu.[18]

Viacrozmerny problém obchodného cestujiceho je taktiez mozné aplikovat na rézne ob-
lasti. Napriklad problém s planovanim tlace, planovanie trasy skolského autobusu, problém
s planovanim pohovoru, problém planovania valcovania za tepla a mnohych inych. [31]

5.2 Problém batohu

Problém batohu (knapsack) je jednym z najstudovanejSich kombinatorickych problémov.
Rovnako ako problém obchodného cestujticeho, patri medzi do mnoziny NP problémov.
Jeho zlozitost pri rieseni deterministickymi algoritmami je exponencialna. Problém batohu
m& mnoho variant a rozsirené pouzitie v redlnom zivote.

Povodny problém je postaveny na tom, ze mame n poloziek, pricom kazda méa svoju
pridruzenti hmotnost a zisk. Cielom je vybrat podmnozinu n poloziek, ktorda maximalizuje
zisk a zaroven sa neprekracuje kapacitu batohu. Nazov problému je odvodeny zo situacie, v
ktorej by sa horolezec mal rozhodnif pre urcity pocet poloziek, ktoré ma zahrnit do svojho
batohu a ktoré by mohol pouzit pocas svojej cesty. Problém spociva v tom, ze horolezec by

Rovnako, ako pri probléme obchodného cestujiceho, existuje aj pri probléme batohu
viacero variacii, z ktorych kazdy sa lisi v réznych obmedzeniach a podmienkach. Medzi naj-
znamejsie patria bindrny problém batohu (0-1 Knapsack Problem), ktorého skiimanie bolo
cielom tejto prace. Predpokladajme, ze mame n poloziek, pricom kazda polozka j ma hod-
notu v; a vahu w;. Nech x; je pocet képiif vybranej polozky j. V bindrnej variante problému
je kazda polozka bud vybrana raz alebo ani raz. Preto moze x; nadobidat hodnotu nula
alebo jedna. Predpokladajme, ze W je maximalna vaha, ktord je mozné niest v batohu a,
ze vahy a hodnoty poloziek st nezdporné, cielom je maximalizovat sti¢et hodndt vybranych
poloziek bez prekrocenia limitu batohu, v tomto pripade W.

Dalsie varianty problému batohu st neobmedzeny problém batohu (Unbounded Kna-
psack Problem), kde moézeme zahrnit lubovolny pocet képii kazdej polozky. Problém viac-
nésobného batohu (Multiple Knapsack Problem), kde mame viacero batohov a snazime sa
vyplnit ich vSetky s polozkami tak, aby sme maximalizovali zisk. Obmedzeny problém ba-
tohu (Bounded Knapsack Problem), ktory je podobny neobmedzenému problému batohu,
ale s obmedzenim na maximalny pocet kopii kazdej polozky. Problém ciasto¢ného batohu
(Fractional Knapsack Problem), kde je mozné zahrnit ¢asti polozky do batohu, umoznujic
¢iastoény vyber. Problém sthrnnych siuctov (Subset Sum Problem), ktory sa snazi najst
podmnozinu prvkov s celkovou hodnotou rovnajicou sa danému cielu.

Problém batohu ma siroké vyuzitie pre rozne praktické situdcie v redlnom zivote. Je
mozné ho vyuzit napriklad pri ukladani datovych siborov tak, ze mame n poloziek, ktoré
reprezentuju n vypocitanych détovych siborov, ktoré treba ulozif a vieme, ze je k dispozi-
cii iba W bytov tlozného priestoru. Preto je cielom vybrat podmnozinu stborov tak, aby
celkova velkost neprekrocila hmotnost W a celkovy vypoctovy ¢as ulozenych stiborov bol
maximalizovany. Dalsou moznostou je dany problém vyuzit pri investovani v pripade, Ze
akcionar disponuje kapitdlom x dolarov a chce investovat do niektorych z v moznych in-
vesticii. Vzhladom na to, Ze pozname ocakavany zisk a ndklady na kazdu investiciu, jedna
sa o bindrny problém batohu. Dalsou aplikiciou bindrneho problému batohu je problém
nakladania nakladovych kontajnerov. Taktiez sa vyuziva v oblasti kryptografie, pri viacna-
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sobnom planovani procesora, pridani tiloh medzi autonémnych agentov, aukciach, planovani
vyroby a inych oblastiach. [3]
Ukéazku tohto problému je mozné vidiet na obrazku 5.2.

Obrazek 5.2: Ukazka problému plnenia batohu
dostupné z: Wikipedia
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Kapitola 6

Implementacia a vybrané
modifikacie

Tato kapitola je zamerand na popisanie implementacie a modifikacii, ktoré boli vyuzité pri
experimentovani. V cCasti 6.1 je popisany spOsob implementacie aplikdcie, implementacia
jednotlivych algorimov, sposob nacitania a reprezentacie problému obchodného cestujiiceho
a problému batohu. Dalej st popisané grafy, ktoré aplikdcia vyuziva. V ¢asti 6.2 st popisané
jednotlivé modifikacie spolu s popisom, pri ktorych algoritmoch ich je mozné pouzit.

6.1 Implementacia

Pred implementaciou aplikacie bolo najskor potrebné previest analyzu poziadaviek. Z ana-
lyzy dalej vychadzaju vécsie celky, na ktoré sa bolo pri implementacii potreba zamerat:

o optimalizatory,

« konfiguracia,

e nacitanie a reprezentacia problémov,
o grafovy vystup.

Na zaklade analyzy poziadaviek a existujtcich rieseni bol na implementéciu zvoleny ja-
zyk Python, nakolko sa jedna o velmi pouzivany programovaci jazyk. Jeho ¢asta pouzitelnost
je sposobena jeho jednoduchostou, lahko citatelnou syntaxou a zaroven jednoduchou tudrz-
bou kédu. Vzhladom na jeho ¢astt pouzitelnost mé rozsiahly systém kniznic, mnohé z nich
st velmi vhodné pri rieseni optimaliza¢nych tloh. Jedné sa napriklad o kniznicu NumPy',
ktora bola vyuzita v tejto praci a poskytuje efektivne nastroje pre numerické vypocty. Ja-
zyk Python ma taktiez dobri podporu pre vizualizaciu dat. V tejto praci boli konkrétne
pouzité kniznice Matplotlib” a Seaborn’. Zaroven som narazila na uz existujiice implemn-
tacie algoritmu optimalizacie hejnom castic a algoritmu gravitacného vyhladavania v jazyku
Python, pricom tieto implementécie boli s tpravami vyuzité v aplikécii.

"https://numpy.org/
’https://matplotlib.org/
3https://seaborn.pydata.org/
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Analyza problému
Pre navrh aplikacie boli klticové tieto parametre:
« aplikacia by mala mat spolo¢ny spustac¢ pre vsetky optimalizatory,

o parametre aplikdcie aj optimalizdtorov je mozné jednoducho a rychlo menit a dany
experiment spustif znova,

e pre vytvorenie box plotov je mnohokrat nutné spustit algoritmus s rovnakymi para-
metrami a vypisat vysledky z kazdého behu,

« aplikacia bude vykreslovat do grafu aktudlnu fitness hodnotu optiméalneho riesenia,

e pre problém obchodného cestujiceho aplikacia vykresluje aj vizualizdciu najdenej
cesty.

Ako prvé bolo treba najst spolo¢né ¢rty vybranych optimaliza¢nych algoritmov pre na-
vrh rozhrania optimalizatorov. Vdaka spoloénému rozhraniu je mozné algoritmy spustat
rovnakym spésobom. Vsetky algoritmy pracuji so stavovym priestorom, v ktorom si ob-
jekty ohodnotené fitness funkciou. Rozdielom st parametre, s ktorymi algoritmy pracuju.
Pre zjednodusenie rozhrania bolo rozhodnuté, Ze konfiguracia optimalizatora bude predana
datovou triedou Specifickou pre kazdy optimalizator.

Tato konfiguracia bola rozsirend na celt aplikdaciu. Vdaka tomu je mozné spustif v
jednom behu aplikicie vSetky optimalizatory pre vsetky problémy, ¢o umoznuje rychlejsie
vykonavanie experimentov. Aby bolo mozné aplikaciu spustit viackrat rovnakym spdsobom,
pripadne strojovo generovat rozne konfiguracie, je mozné ju nacitat zo siboru.

KedZe tato praca riesi dva rézne problémy, bolo ich tiez potrebné abstrahovat. V pred-
chadzajicom odstavci bolo nacrtnuté, ze ich spolo¢nou vlastnostou je ich ohodnotenie. Ob-
jekt pre samotné ulohy spracovavany optimalizatormi, teda bude obsahovat fitness hodnotu
a kompoziciou objekt Specificky pre reprezentaciu riesenej ulohy. Objekt pre reprezentaciu
ulohu, ale tiez bude mat spolo¢né rozhranie na vypocet fitness hodnoty, vypis riesenia a
jeho nahradenie *. Met6dy na aktualizaciu fitness hodnoty a nahradenie rieSenia st po-
trebné na aktualiziciu parametrov kandidatneho riesenia pocas behu algoritmu. Metdda na
vypis riesenia sa zase pouzije pre vizualiziciu a vypis vysledku.

Aby aplikdcia mohla vykreslovat grafy z kazdého optimalizdtora, je nutné v kazdej
iteracii ziskat aktualne riesenie tlohy. Toto bolo vyriesené tak, ze kontrola nad iteradciami
algoritmu je zabezpecend spustacim programom a kazdy optimalizator poskytuje metdédu
na vykonanie jednej iteracie. Po kazdej iteracii je vratené najlepsie riesenie, z ktorého sa
nésledne vyberu vsetky udaje potrebné pre vykreslenie grafov a vypis vysledkov.

Optimalizatory

Kazdy optimalizator je implementovany vo vlastnom module balika optimizers a dedi roz-
hranie z abstraktnej triedy BaseOptimizer, ktoré uz bolo nacrtnuté v predchidzajicej
podkapitole. Okrem toho este toto rozhranie obsahuje virtudlnu metédu pre inicializaciu
populdcie, ktord sa vykondva zo spustaca, kedze kazdy inicializitor mé len metédu pre
spustenie jednej iterdcie. Pre porovnanie, vSetky povodné implementacie algoritmov obsa-
hovali metédu pre beh celého algoritmu. Tie zahfnali aj incilizaciu, ale v tejto aplikacii
mé& optimalizator iba metdédu, ktora sa vykona v kazdej iteracii, kde sa nemdze vykonat

“nachédza sa v Optimizable v module problems/base.py
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inicializacia. Optimalizator algoritmu optimalizicie hejnom castic bol implementovany na
zéklade uz existujtcej implementacie °, ktora bola prispésobend pre pouZitie v tejto apli-
kécii. Optimalizator algoritmu c¢iernych dier bol naimplementovany na zaklade odbornej
literatiry spominanej v 4.3. Optimalizator pre algoritmus gravitacného vyhladavania, bol
naimplementovany na zéklade dostupnej implementécie °. Tato implementécia bola inpi-
rovand implementaciou, ktort zverejnil autor pévodného ¢lanku o algoritme gravitacného
vyhladdvania a rovnako, ako v pripade PSO bola prisposobend pre potreby aplikacie.

Pretoze mame dva typy problémov, kazdy vyzaduje iny spdsob inicializacie. Preto tiez
rozhranie obsahuje metédy init_knapsack a init_tsp, ktoré implementuje nacitanie pro-
blému zo stboru podla typu tulohy, ktori ma priave optimalizator riesif. Tu je dolezité
poznamenat, ze problém batohu je maximaliza¢ny problém pri ¢om problém obchodného
cestujiceho je minimalizacny problém. Preto optimalizatory tiez implementuji roézne po-
rovnavacie metody pre kazdy typ problému, ktoré sa nastavia pri inicializacii.

Pre spustanie optimalizatorov je pouzity spolo¢ny spustaci mechanizmus implemen-
tovany v subore main.py. Jeho prvou tlohou je spracovat vstupy od pouzivatela - v ob-
medzenej miere sa na to pouzivaju argumenty, ale vac¢sinovo je zabezpeceny konfiguracnym
stiborom. Naéitanie argumentov je zabezpecené zakladnou kniznicou argparse’. Bola zvo-
lené hlavne preto, ze syntax parametrov nebola zlozitd a umoznuje automatické generovanie
pomocnika.

Dal$ou tilohou je naéitanie konfiguracie, ktoré je podrobne popisana v ¢asti konfiguracie.
Dalsi dévod pre pouzitie datovej triedy na reprezentéciu konfiguracie je zjednotenie validécie
argumentov. Pre reprezentaciu sa pouzivaji triedy FileConfig a CmdLineConfig. Trieda
FileConfig obsahuje priamo parametre pre beh aplikicie. Trieda CmdLineConfig okrem
argumentov obsahuje aj konfiguraciu zo siboru FileConfig. KedZe argumenty maju vyssiu
dolezitost ako konfiguracia zo stiboru, prepisu konfiguraciu nacitant zo suboru. Najprv sa
prevedie konverzia na spravne datové typy, aby bol zabezpeceny konzistentny prevod z
retazcov, ktoré st ziskavané zo stiboru aj z argparse. Dalsfm krokom je validécia spravnosti,
aj v tomto pripade sa vyuziva spojenie oboch zdrojov parametrov, aby validacia prebehla
naraz. Vyhodou je aj to, ze vSetky ndjdené chyby v konfigurdcii budi uzivatelovi vratené
naraz.

V dalsom kroku sa incializuja triedy optimalizatorov podla toho, ktoré sa maja spustit.
Aplikécia umoznuje spustenie vsetkych optimalizatorov v jednom behu pre zniZenie poctu
potrebnych spusteni pri vysokom pocte experimentov. Potom sa spusti optimalizdtor pre
problém obchodného cestujiceho a nasledne znova pre problém batohu. Kazdy typ tlohy
tiez vykresli grafy za pomoci modul graphs, ktory obsahuje spolo¢nti implementéciu grafu
fitness hodndt a pre problém obchodného cestujiiceho aj vizualizaciu cesty. Vysledky st tiez
zapisované do stboru tsp.out a knapsack.out.

Konfiguracia

Pre konfiguraciu bola pre jednoduchost najprv vyhodnotena vhodnost balikov zakladnej

kniznice Pythonu. Jasnymi kandiddtmi st v tomto pripade baliky json a configparser®.

Konfiguracia vo formate JSON mé vyhodu jednoduchého strojového spracovania, ale kedze

SImplementdcia algoritmu optimalizdcie hejnom dastic je dostupnd na: https://github.com/
rameziophobia/Travelling_Salesman_Optimization

SImplementdcia algoritmu gravitacného vyhladdvania je dostupnd na: https://github.com/alireza-
soheilmahmodi/gravitational-search-algorithm/tree/master

"https://docs.python.org/3/library/argparse.html

®https://docs.python.org/3/1library/configparser.html
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konfigurac¢ny subor ma byt aj privetivy pre pouzitie ¢lovekom, nie je iplne vhodné na tento
ucel.

Lepsie z tohto porovnania vychadza kniznica configparser, ktora spracovava ini st-
bory. Tieto sibory sa velmi ¢asto vyskytuji ako konfiguracné sibory v operacénych systé-
moch Linux aj Windows. Maju velmi jednoduchy format, ktory je lahko pochopitelny a vela
[udi s nim ma skiisenosti.

Konfiguracia sa sklada z 3 hlavnych sekcii:

1. app (aplikdcia) - nastavuje spravanie aplikicie - textovy vypis, grafy, viacndsobné
spustenie optimalizatorov

2. optimizers (optimalizatory) - zapnutie a nastavenia optimalizdtorov
3. problems (tlohy) - zapnutie a cesta k siboru so zadanim tlohy

Konfiguracia sa nacitava véicsinovo zo suboru. Aby nebolo nutné riesit poskytnutie nekom-
pletnej konfiguracie uzivatelom, program obsahuje sibor default.ini, ktory zaroven sluzi
ako vzorova konfigurdcia. Program pri spusteni automaticky tiez nac¢itava sibor config.ini
s konfiguraciou uzivatela, ktory bude umiestneny v koreni aplikicie. Dalej je mozné, ako
argument Specifikovat dalsi konfiguracny stubor.

Tieto stibory st zoradené podla doélezitosti. Kazdy dalsi sibor je vyhodnoteny ako dole-
zitejsi, takze vo vyslednej konfiguracii prepise rovnaké kluce nacitané z predchadzajiceho
siboru. Ako bolo spomenuté v predchadzajicej podkapitole, ak existuji rovnaké parametre
zadané ako argumenty, maji najvyssiu prioritu.

Reprezentécia konfiguricie v aplikcii je vyriesena s pouzitim datovych tried dataclass’.
Podstatou tohto riesenia je mat typovia kontrolu nad jednotlivymi moznostami, a jednodu-
cht préacu s konfiguraciou vdaka praci s objektami. Tiez sa pouzitim datovych tried redukuje
redundantny kéd pre inicializaciu tried.

Nie celd konfigurdcia je vyskladand z datovych tried. Hlavne v samotnych sekcidch
konfiguracie, ktoré uz obsahuji jednotlivé moznosti, si pouzité klasické triedy obohatené
o metddy na konverziu na spravny datovy typ zdedené z triedy KwargsConverter. Tato
trieda obsahuje tiez triednu premenni na zachytévanie chyb z konverzie, ktoré nastant ak
pouzivatel do konfiguracie vlozi nespravny typ dat. Vdaka tomu je mozné vypisaf vsetky
chyby v konfiguracii sicasne, nie opravovat po kazdom spusteni aplikacie jednu chybu.

Podobne je riesend validacia parametrov, akurat t4 moze byt dedend sekciami konfi-
guracie z triedy Validator. Pokrocilé validacie porovnavajice kombinécie parametrov s
implementované v triede CmdLineConfig, ktora taktiez vyuziva zdedenu triednu premennii
validation_errors. Tieto pokrocilé validacie sa spustaju externe metédou validate. M4
vyznam ju spustat az potom co sa overi, ze pri typovej konverzii dat zo siboru nenastali
ziadne chyby. Opét budu spustené vsetky validacie a chyby sa zapisu do triednej premennej
validation_errors, ktorti metéda validate aj rovno vrati.

Nacditanie a reprezentacia problémov

Pre nacitanie problémov bolo rozhodujuce, aké data s dostupné pre testovanie. Pre pro-
blém obchodného cestujiceho existuje standard TSPLIB 95, ktory zapuzdruje problém a
aj optiméalne riesenie. Pre pracu so sibormi standardu TSPLIB 95 existuje rovnomenna

“nttps://docs.python.org/3/library/dataclasses.html
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Python kniznica tspl1ib95'". V aplikacii, preto bola pouzita pre nacitanie dat z TSP stibo-
rov v module problems.TSP.tsp_loader.

Pre problém batohu nebol ndjdeny formalizovany Standard. Boli najdené testovacie
data v jednoduchom forméte, pre ktorych nacitanie bol vytvoreny modul. Stibory nazvané
kf'! obsahuji iba riadky reprezentujice jednotlivé polozky v batohu. Prvé ¢islo na riadku
reprezentuje vdhu (weight) a druhé oddelené neviditelnymi znakmi reprezentuje zisk (profit).

Reprezentacia problému obchodného cestujiiceho potrebuje vediet zoznam miest,
ktoré musia obsahovat stradnice. Pre jednoduchsi vypis boli tymto mestam priradené aj
nézvy'?. Je mozné pouzit akékolvek retazce, no pre nacéitanie zo siiboru bolo jednoducho
pouzité poradie mesta v siibore. Mesto je reprezentované triedou City.

Pre reprezentaciu trasy sluzi trieda Route, ktorad uz je o nieco zlozitejsia. Okrem povin-
nych metdd zo zdedenej triedy Optimizable obsahuje tiez inicializa¢né metddy, ktoré opti-
malizatory pouzivaji na vygenerovanie kandidatnych rieseni. Jedna sa o metédy make_random
a make_greedy. Okrem nich je tu este metdéda two_opt, ktord sa pouziva prave na pouzi-
tie tejto modifikdcie. Kedze objekt Route pouziva kazdy algoritmus, davalo vyznam tuto
modifikaciu implementovat tu, kde ju kazdy algoritmus méze kedykolvek pouzit.

Pri probléme batohu mame polozky reprezentované triedou Item, ktora premennymi
weight a profit reprezentuje vahu a ohodnotenie polozky. Opéf bola pridand moznost pre
pomenovanie polozky akymkolvek retazcom a, ako pri problém obchodného cestujticeho sa
pri nacitani zo siiboru pouzije poradie polozky.

Na reprezentaciu batoha je implementovana trieda Knapsack. Oproti problém obchod-
ného cestujuiceho je rozdiel v tom, ze batoh je obmedzeny kapacitou, ktora je obsiahnuta v
tejto triede pre potreby algoritmov, ale hlavne inicializacie. Pre naplnenie batohu je zaklad-
nou inicializa¢nou metédou opéat make_random, ktord ale v tomto pripade tiez kontroluje,
ze nebola naplnend kapacita batoha. Zaujimavostou je postup dosiahnutia ndhodného, ale
spravneho naplnenia batohov, najprv sa “vlozia” vsetky polozky bez ohladu na kapacitu.
Potom sa ndhodne premiesaji a nasledne sa z batoha odstranuji od poslednej pokym jeho
naplnenost nezodpoveda kapacite.

Zaujimavostou je aj metéda make_all, ktora iba vlozi do batoha vsetky polozky naci-
tané zo siboru. Je nutnd pre algoritmus gravitacného vyhladavania, ktory ma specificki im-
plementéciu a pocas svojho behu rézne manipuluje s batohmi. V tomto pripade je Knapsack
objekt pouzity iba na reprezenticiu nacitanych dat, nie kandidatnych rieseni.

Grafovy vystup

Poslednou castou je vykreslovanie grafov, ktoré bolo oddelené do samostatného modulu.
Aplikacia podporuje dva typy grafov. Jeden je spolo¢ny pre oba algoritmy, graf fitness
funkcie. Druhy specificky pre problém obchodného cestujiceho, vizualizacia trasy. Oba typy
grafov, ale vznikaju z viacerych optimalizatorov, a to je dovod preco ich implementovat
abstraktne raz a vsade vyuzit tito jednotni implementaciu.

Grafy boli implementované podla uz existujicej vizualizicie z algoritmu PSO'. Tato
implementacia pouzivala na vykreslovanie kniznicu matplotlib. Vizualizicie boli jemne vy-
lepsené oproti pévodnej implementécii, ktora obsahoval duplicitné volania alebo nejednotné
volania niektorych funkcii kniznice matplotlib.

Onttps://pypi.org/project/tsplib9s/

Hako Knapsack file

12n4zvy st reprezentované pomocou &isel

30be implementicie boli prevzaté a upravené z https://github.com/rameziophobia/
Travelling_Salesman_Optimization
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Gralf fitness funkcie tiez obsahuje v ndzve aktudlnu iteraciu, aby bolo mozné interaktivne
sledovat priebeh optimalizicie. Po dokonceni algoritmu je tiez, teda z grafu hned jasné pre
kolko iteracii algoritmus bezal. Pre obzvlast pomalé algoritmy, ako GSA a PSO s 2opt
optimalizaciou bol v konfiguracii zavedeny parameter pre vzorkovanie grafu. Ovplyviuje ako
casto sa graf prekresluje a tym aj kolko vyslednych bodov bude mat. Pre pomalé algoritmy
je, teda rychlejsie viditelné, ako prebieha optimalizacia. Vykreslovanie krabicového diagramu

(boxplotu), nie je

stucastou aplikacie, ale boli nan vyuzité kniznice Seaborn a Matplotlib.

Na obrazku 6.1 je mozné vidiet diagram tried, ktory znazornuje struktiru aplikacie.

BaseOptimizer

+initializer: Callable[[str, .. ], Optimizable]

+initializer_once: Callable(lstr, ...], Optimizable]

+config: config. OptimizerBase

+problem_type: str Modul config nie je na diagrame
zndzorneny a predstavuje casti
~+init_tspitsp_config: config ProblemTSP, konfiguracie 2o stiboru

cities: listf{City])
+init_knapsack(knapsack_config: config. ProblemKnapsack.
items: listfltem], capacity: int)

+init_population()

+one_ter(iter_now: int)

BlackHole GSA PSO Optimizable
+stars:list{Star] +population_size: int +gbest: float -problem_type: str
+total_fiiness: float +g_factor: float +gcost_iter: lisiffloat] +get_cost()
+black_hole: Star ~forces: ndarray +particles Particle +get_list()
+white_hole: Star +velocities: ndarray +gbest_probability: float +replace_list(replace_with: listfAny])
-replace_bh: Callable[[Star], None] +dataset_size: int +pbest_probability: float
-replace_wh: Callable[[Star], None] +Ib: int -best: Callable[[lis{Particle]], Particle]
-calculate_wh_event_horizon: Callable[[None] float] +ub: int %
-is_within_wh_norizon: Callable{[Star],bool] +mid: int
Route Knapsack
-update_location(star: Star) +fiiness_ist: istint]
. +cities: list{City] -items: list{ltem]
_update_location_whi(star: Star) *masses: ndarray
. +distance: float -capacity: int
-replace_bh_mini(star: Star) roBest ndarray
_replace_wh_mini(star: Star) +gBestScore: float +replace_list(replace_with: list[City]) +replace_list(replace_with: list{ltem])
“replace_bh_maxi(star: Star) Tpositons. naartay -calculate_distance() +get_capacity()
-replace_wh_maxi(star Star) profits: fist[in] +make_random() -~calculate_cost()
_calculate_bh_event_horizon() ~weights: listint] +make_greedy() +make_random()
~calculate_wh_event_horizon_func() *eapaciy. int +two_opt()
~tistance_from_bh(star: Star) “Update_masses()
-is_within_wh_horizen_func{siar. Star, +update_g_forces(ier_now int
wh_horizon: fioat) g_factor: fleat, final_per: int,
= T_power. it
-is_star_bhistar. Star) +g_constani(iter_now: int) City Item
-is_star_wh(star: Star) +get_items_in_knapsack() +name: sir +name: str
_update._total_fitness() +fitness_func(positions: np.ndarray) +x float +profit: float
Particle +y: float +weight: float

“pbest

+pbest_filness

+velocity

Star
+clear_velocity()
x Object
- -compare_fitness_mini()
~compare_fitness_maxi,
+update_costs_and_pbest()
BaseObject
+itness
+to_optimize: Optimizable

Obrazek 6.1: Diagram tried pre dant aplikaciu
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6.2 Modifikacie

Bolo naimplementovanych niekolko modifikacii, ktoré boli vyuzité pre algoritmus optima-
lizdcie hejnom castic a pre algoritmus Ciernych dier. Pre algoritmus gravitacného vyhlada-
vania neboli naimplementované modifikacie, vzhladom na jeho nizku efektivitu a vysoku
vypocetnl naroc¢nost, ¢o je popisané v casti 7.2. Implementované modifikacie som pri algo-
ritme optimalizacie hejnom Castic zvolila na zaklade inSpiracie prestudivanej literatary. Pre
algoritmus ¢iernych dier som zvolila jednu modifikaciu, ktorou som sa inspirovala na zdklade
studia literatary. V dalsich dvoch pripadoch sa jednalo o mnou navrhnutd modifikaciu.

V pripade algoritmu optimalizicie hejnom c¢astic som zvolila dve varianty. Prva
varianta bola inSpirovand algoritmom hladného vyhladavania (greedy search). Tato varianta
by mala zabranit uviaznutiu v lokdlnych extrémoch, ¢o by malo viest k hladaniu lepsich
globalnych rieseni. Implementéacia tejto modifikacie bola naimplementovana na zaklade do-
stupnej implementacie '*, pri¢om bola upravena pre potreby danej aplikacie.

Ako druhé modifikicia bola zvolend kombinécia s heuristikou 20pt. V pripade tejto he-
ruistiky sa jednd o jednoduchu lokalnu prehladavaciu metodu, ktord sa casto vyuziva pri
rieSeni problému obchodného cestujiceho. Funguje tak, ze iterativne prehladava moznosti
pre vylepsenie existujiceho rieSenia tym, Ze vymiena dvojice hran v ceste a kontroluje ¢i
takyto viymenny krok zlepsuje celkovt dizku cesty. Ak 4no, pouzije sa tdto zmena a proces
sa opakuje, kym sa uz neda zlepsit zZiadne riesenie. Je populdrna pre svoju jednoduchost
a efektivitu pri rieSeni problémov obchodného cestujiceho a ¢asto sa pouziva ako sucast
inych optimaliza¢nych algoritmov alebo metaheuristik. Jej nazov "2-opt"pochadza z toho,
ze vymiena dvojice hran v ceste. Ukazku pouzitia metédy 2opt je mozné vidiet na ob-
razku 6.2.[12]Implementacia tejto metédy'® je volne dostupnd a bola prerobend pre uéely
aplikacie.

8 e

Obrazek 6.2: Ukazka pred a po pouziti metdédy 2opt
dostupné z: Wikipedia

Yhttps://github.com/rameziophobia/Travelling_Salesman_Optimization/blob/master/pso.py
https://stackoverflow.com/questions/53275314/2-opt-algorithm-to-solve-the-travelling-
salesman-problem-in-python
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Pri algoritme Ciernych dier boli zvolené dve, respektive tri modifikacie. Tretia modifi-
kacia je kombinédciou prvych dvoch modifikacii. Prva mnou navrhnutd modifikacia je posta-
vend na tom, zZe sa suma hodnot fitness funkcii vyndsobi konstantou (bh_radius_modifier),
ktora je Tubovolné desatinné ¢islo. Tato hodnota je vyuzita pri vypocte honoty horizontu
udalosti. Horizont udalosti sa pouziva na urcenie toho, kedy méa byt hviezda pohltena cier-
nou dierou a nésledne je vygenerovand nova hviezda. Tato modifikdcia by mala zarucit
zlepsenie vysledkov, nakolko pri spravne zvolenej hodnote konstanty, by malo dochadzat k
castejsiemu pohlcovaniu hviezd a castejSiemu generovaniu novych hviezd. Ocakava sa, Ze
tento jav nastane pre hodnoty mensie ako jedna, pricom hodnota jedna je vzhladom na
operaciu nasobenia neutralny prvok. Tato modifikacia nebola prebrata zo ziadnej odbornej
literattry, a teda ani jej implementéacia.

Druha modifikacia bola inspirovana existujicou variantou z odbornej literatiry. Jedna
sa o modifikiciu, kde bola pridana aj biela diera. Biela diera je opakom ciernej diery. Jedna
sa 0 oblast Casopriestoru, do ktorej nie je mozné vstupit zvonku, ale hmota a svetlo z
nej mozu uniknit. Kym ¢iernej diere priradujeme najlepsiu hodnotu spomedzi vsetkych
hodnét, v pripade bielej diery jej priradujeme hodnotu najhorsieho jedinca. Rovnako, ako v
pripade ¢iernej diery aj pri bielej diere pocitame horizont udalosti. Avsak, v tomto pripade,
nie je hviezda pohltena a generovand nanovo, ale hviezda je nou odpudend, ¢o vedie k
prehladavaniu priestoru s lepsimi rieseniami. Implementacia tejto modifikdcie vychadza z
informécii uvedenych v ¢lanku. Porovnanie horizontu udalosti pre ¢iernu dieru a pre bielu
dieru je mozné vidiet na 6.3. [33]

Tretia modifikacia je prepojenim prvych dvoch. Algoritmus bol pouzity s modifika-
ciou bielej diery, ale horizont udalosti pre bielu (wh_radius_modifier) aj ciernu dieru
(bh_radius_modifier) bol vynasobeny lubovolnou desatinnou hodnotou konstanty, pri-
¢om vzhladom na operaciu nasobenia je hodnota jedna povazovand za neutralny prvok.

Event horizon

Black hole

Arbitrary
) _ agent i
Disappear into the

black hole.
(by re-initialization)

O xtr1)
(a) Cierna diera (b) Biela diera

Obrazek 6.3: Porovnanie horizontu udalosti pri ¢iernej a bielej diere
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Kapitola 7

Experimentalne vysledky

V tejto kapitole st popisané vysledky experimentov, ktoré boli vykonané pomocou algo-
ritmu optimalizicie hejnom castic, algoritmu ¢iernych dier a algoritmu gravitacného vy-
hladavania. Tieto algoritmy boli vyuzité pri rieSeni problému obchodného cestujtceho a
problému batohu. Vysledky a priebeh experimentov problému obchodného cestujticeho st
podrobne popisané v podkapitole 7.1. Vysledky riesenia problému batohu a priebeh expe-
rimentov su podrobne popisané v podkapitole 7.2.

KedZe sa jednd o roézne algoritmy, pri ktorych sa pracuje s réznymi parametrami, bolo
experimentovanie zamerané na porovnanie ispesnosti algoritmu na zaklade roznych hodnot
jeho parametrov a ziroven na porovnavanie Uspesnosti algoritmov medzi sebou. Jediné
parametre, ktoré boli pre vSetky algoritmy rovnaké, bol pocet jedincov a pocet iteracii. V
jednotlivych algoritmoch maji jedinci rézne pomenovanie. V pripade algoritmu ciernych
dier hovorime o hviezdach. V pripade algoritmu optimalizacie hejnom castic hovorime o
casticiach. V pripade algoritmu gravitacného vyhladdvania hovorime o objektoch. Napriek
odlisnému nézvosloviu sa vo vSetkych pripadoch jedna o jedincov.

Kazdy problém bol skiimany pomocou dvoch réznych algoritmov, pricom na zaklade vy-
hodnotenia vysledkov bol tispesnejsi algoritmus dalej modifikovany. V pripade obchodného
cestujiceho bol vyuzity algoritmus optimalizicie hejnom castic a algoritmus ¢iernych dier.
Pri probléme batohu bol taktiez pouzity algoritmus Ciernych dier a algoritmus gravitacného
vyhladavania.

7.1 Problém obchodného cestujiceho

Experimentovanie pri probléme obchodného cestujiceho bolo vykonané pomocou algoritmu
optimalizdcie hejnom castic a pomocou algoritmu ¢iernych dier. Experimentovanie bolo vy-
konané na datasete TSPLIB 95, ktory je jednym z najvyuzivanejsich datasetov na testovanie
problému obchodného cestujiceho a je dostupny na TSPLIB. TSPLIB je kniznica, ktora
obsahuje vzorové instancie pre problém obchodného cestujiiceho. V tejto kniznici je mozné
najst aj instancie pre iné problémy, ako je napriklad problém Hamiltonovskej kruznice, pro-
blém s kapacitnym smerovanim vozidla a iné. Pre problém obchodného cestujticeho kniznica
obsahuje datasety pre symetricky problém obchodného cestujticeho a pre asymetricky pro-
blém obchodného cestujiceho. Tato praca sa zaobera symetrickym problémom obchodného
cestujiceho.

Format datového stiboru uréeného na testovanie sa sklada z dvoch casti, zo Specifikacnej
a datovej ¢asti. Specifika¢na ¢ast obsahuje meno siboru, komentér, typ problému, dimenziu
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!"a vahovy typ hrany (edge weight type). Existuje viacej variant vahového typu hrany, ale
experimenty boli vykonané len na datasetoch, ktorych vahovy typ hrany bol definovany
pomocou Euklidovskej vzdialenosti. Datova cast siiboru obsahuje siradnice uzlov, s tym,
Ze v prvom stipci sa nachddza &slo uzla a v zvy$nych dvoch stradnice z a .

Experimenty prebehli na piatich rézne velkych instancidch z tohto datasetu. Konkrétne
sa jednalo o eil51, eil101, rat195, rat575 a pri1002, pricom cisla predstavuju pocet miest.
Nakolko sa jedna o ¢asto vyuzivany dataset si pre vsetky instancie, na ktorych boli vyko-
nané experimenty uz vopred zname optimélne hodnoty. Vdaka tomuto je mozné porovnat
uspesnost danych algoritmov pri rieseni tohto problému. Optiméalne hodnoty pre pouzité
instancie je mozné vidiet v tabulke 7.1.

Nazov instancie | Optimalna hodnota
eil51 426
eil101 629
rat195 2323
ratd 75 6773
pr1002 259045

Tabulka 7.1: Optiméalne hodnoty pre testované instancie

Na riesenie problému obchodného cestujiceho boli vykonané série styroch réznych ex-
perimentov. Je ddélezité zdoraznif, Zze na rozdiel od problému batohu sa jedna o problém
minimalizacie, a preto je potrebné ndjst ¢o najmensiu hodnotu. Takze plati, ze ¢im mensiu
hodnotu algoritmy nasli, tym uspesnejsie boli. Avsak, vzdy je doélezité vziat do tvahy aj
¢asovi naroc¢nost vypoctu.

Cielom prvého experimentu bolo zistit vplyv hodndt gbest probability a pbest pro-
bability na vykonnost algoritmu optimalizacie hejnom castic. Tento experiment prebiehal
len na algoritme optimalizacie hejnom castic, nakolko algoritmus ciernych dier nema zia-
dne nastavitelné parametre mimo poctu iteracii a poc¢tu jedincov. Na zaklade vysledkov
tohto experimentu prebiehali dalSie experimenty. Pocet iterdcii a pocet jedincov bol pri
tomto experimente nastaveny na tisic, menili sa len hodnoty gbest probability a pbest pro-
bability. Pre vSetky hodnoty, s ktorymi sa experimentovalo, bolo vykonanych tridsat behov
programu. Hodnoty gbest probability a pbest probability boli nastavené na zdklade hodnot,
ktoré vyuzivali pri experimentovani autori v ¢lankoch o optimalizacii pomocou hejna castic
a ich rézne kombinacie. Vysledky tohto experimentu si zndzornené na grafe 7.1. Z grafu
je vidiet, ze najlepsie hodnoty dosiahol algoritmus v pripade, ze hodnoty gbest probability
a pbest probability boli nadstavené na hodnotu 0.2. Zaroven je z grafu mozné vycitat, ze
najhorsie vysledky mal algoritmus v pripade, ze bola hodnota pbest probability nastavena
ako hodnota gbest probability.

Druhy experiment bol zamerany na vplyv poctu iteracii a jedincov na vysledky. Tento
experiment pracoval s algoritmom optimalizacie hejnom castic a algoritmom ciernych dier.
Tento experiment vychadzal z prvého experimentu, z ktorého boli prebraté najlepsie hod-
noty gbest probability a pbest probability. Cielom tohto experimentu bolo zaroven porovnat
aj uspesnost algoritmov medzi sebou, ¢oho vysledky boli pouzité pre dalsie experimentova-
nie. Pri oboch algoritmoch sa pracovalo s poctom iteracii a poc¢tom jedincov nastavenych
na hodnotu tisic. V dalsom kroku sa pracovalo s poc¢tom iteracii nastavenych na hodnotu

!dimenzia predstavuje poéet miest
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Porovnanie vplyvu hodnét gbest_probability a pbest_probability na kvalitu vysledku pri algoritme PSO
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Obrazek 7.1: Porovnanie vysledkov pre rozne hodnoty pbest a gbest probability

desattisic a po¢tom jedincov nastavenych na hodnotu sto. V poslednom kroku sa pracovalo
s poCtom iteracii sto a poc¢tom jedincov desattisic. Pre vsetky alternativy bolo vykonanych
tridsat behov programu pre oba algoritmy. Na grafe 7.2 je mozné vidiet vysledky expe-
rimentov pre algoritmus Ciernych dier. Graf dalej znazornuje, ze algoritmus ¢iernych dier
dosahoval najlepsie vysledky pri vysSom pocte iteracii a nizSom pocte jedincov. Zaroven je
mozné si vsSimnut, ze vyssi pocet jedincov mal na vysledok algoritmu najhorsi vplyv. Na
grafe 7.3 mdézeme vidiet vysledky experimentu pri algoritme optimalizacie hejnom castic.
Algoritmus dosiahol najlepsie vysledky pre pocet iterdcii a pocet jedincov nastavenych na
hodnotu tisic. Rovnako, ako v pripade algoritmu ¢iernych dier aj tu bol najhorsi vysledok
v pripade, ze sme mali vysoky pocet jedincov a nizky pocet iteracii. Na zaklade vysledkov
mozeme tvrdif, Zze pocet iterdcii ma vacsi vplyv na vysledok ako pocet jedincov. Graf 7.4
znazornuje porovnanie uspesnosti algoritmov medzi sebou. Z grafu je zrejmé, ze algoritmus
optimalizacie hejnom castic dosahoval ovela lepsie vysledky ako algoritmus Ciernych dier.
Preto sa v dalsich experimentoch pracovalo s algoritmom optimalizicie hejnom castic.
Cielom tretieho experimentu bolo zaviest modifikdciu do algoritmu optimalizacie
hejnom castic a porovnat jej dspesnost s pévodnym algoritmom. Zaroven bolo cielom tohto
experimentu otestovat algoritmus optimalizacie hejnom castic a modifikovany algoritmus
na vacsej sade miest. Nakolko v odbornej literatire bol tento algoritmus testovany len na
instanciach zhruba o sto mestiach. V tomto experimente bol algoritmus testovany na in-
stancidch o velkosti pétdesiatjeden az tisicdva miest. V tomto experimente bola pouzita
modifikacia, ktord vyuziva algoritmus hladného prehladévania (greedy search). Experiment
vychédzal z druhého experimentu a pracoval s najlepsimi hodnotami aky algoritmus optima-
lizécie hejnom castic dosiahol. A to prave s poctom iteracii a po¢tom jedincov nastavenych
na hodnotu tisic, zaroven s hodnotami gbest probability a pbest probability nastavenymi na
hodnotu 0.2. Rovnako, ako v predoslych experimentoch bolo pre vsetky alternativy vyko-
nanych tridsat behov programu, avsak pri vyssom pocte miest sa hodnoty vysledkov velmi
nelisili. Na grafe 7.5 je mozné vidiet porovnanie tspesnosti zakladného a modifikovaného
algoritmu, pricom z grafu je jasne poznat rozdiel v ich uspesnosti. Modifikovany algorti-
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Porovnanie vplyvu poctu jedincov a poctu iteracii na kvalitu vysledku pri algoritme BH
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Obréazek 7.2: Porovnanie vplyvu poctu iteracii a jedincov na algoritmus BH

Porovnanie vplyvu poctu jedincov a poctu iteracii na kvalitu vysledku pri algoritme PSO
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Obrézek 7.3: Porovnanie vplyvu poctu iteracii a jedincov na algoritmus PSO
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Porovnanie Uspesnosti algoritmov PSO a BH
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Obréazek 7.4: Porovnanie tspesnosti algoritmov BH a PSO medzi sebou

mus sice nedosiahol znamu optimalnu hodnotu, ale bol sa jej schopny priblizit. Najlepsia
hodnota, ktort dosiahol sa rovnala 477, pricom optimalna hodnota je 426. Pre porovnanie,
algoritmu bez modifikacie dosiahol najlepsiu hodnotu 539. Graf 7.6 zobrazuje porovnanie
algoritmov pre 101 miest. Aj v tomto pripade graf jasne znizornuje rozdiel medzi modifi-
kovanym a zdkladnym algoritmom. Optiméalna hodnota pre instanciu o velkosti 101 miest
je 629. Najlepsia hodnota, ktort modifikovany algoritmus nasiel je 753. Je zrejmé, ze pri
vysSom pocte miest sa algoritmus aj s pomocou modifikicie vzdaluje optimalnej hodnote.
Zéaroven je vidief vacsi rozdiel medzi zédkladnou a modifikovanou verziou algoritmu. Rov-
a 575 mestach na grafe 7.8. Vzhladom na prehlbujice sa rozdiely v tispesnosti zakladného a
modifikovaného algoritmu, bol pri instancii o velkosti 1002 miest vyuzity len modifikovany
algoritmus. Pri vSetkych tridsiatich behoch nasiel len jednu hodnotu, ¢o je zndzornené na
grafe 7.9.

Cielom stvrtého experimentu bolo otestovat tspesnost algoritmu optimalizacie hej-
nom castic s pridanim modifikacie 2opt. Testovanie prebiehalo na zaklade predoslych expe-
rimentov, a teda aj v tomto pripade, boli hodnoty poctu iteracii a poctu jedincov nastavené
na hodnotu 1000 a parametre gbest probability a pbest probability nadstavené na hodnotu
0.2. Algoritmus s touto modifikdciou pri instancii o velkosti 51 miest dosiahol velmi dobré
vysledky. Tato modifikacia bola tispesnejsia ako modifikacia hladného prehladavania. Avsak,
¢as vypoctu bol v porovnani s predoslymi experimentami extrémne dlhy. Jeden beh algo-
ritmu trval zhruba 10 hodin. Po tpravach beh algoritmu trval o nieco menej, avSak, stile
niekolkonésobne dlhsie v porovnani s ostatnymi variantami. Pre tito skutocnost, sa expe-
rimenty na vyssom pocte miest neuskutocnili, vzhladom na kompromis medzi hodnotou,
ktori bol algoritmus schopny najst a casom, ktory na to potreboval. Graf 7.10 znézor-
nuje cestu, ktoru nasiel algoritmus optimalizicie hejnom castic vo svojej zakladnej verzii.
Na grafe 7.11 je vidiet cestu, ktort nasiel algoritmus s modifikdciou hladného prehladéva-
nia. Graf 7.12 zobrazuje cestu, ktori nasiel algoritmus s modifikadciou 2opt. Pri porovnani
je zrejmé, ze algoritmus s modifikdciou 2opt nasiel cestu bez krizovania sa. Algoritmus s
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Porovnanie Uspesnosti klasického PSO a PSO s modifikaciou greedy na mnozine 51 miest
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Obréazek 7.5: Porovnanie algoritmu PSO s greedy modifikaciou pri algoritme PSO pri 51
mestach

Porovnanie Uspesnosti klasického PSO a PSO s modifikaciou greedy na mnozine 101 miest
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Obréazek 7.6: Porovnanie algoritmu PSO s greedy modifikdciou pri algoritme PSO pri 101
mestach
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Porovnanie Uspesnosti klasického PSO a PSO s modifikdciou greedy na mnozine 195 miest
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Obrazek 7.7: Porovnanie algoritmu PSO s greedy modifikaciou pri algoritme PSO pri 195
mestach

Porovnanie Gspesnosti klasického PSO a PSO s modifikdciou greedy na mnoZine 575 miest
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Obrazek 7.8: Porovnanie algoritmu PSO s greedy modifikdciou pri algoritme PSO pri 575
mestach

47



Uspegnost PSO s modifikaciou greedy na mnoZine 1002 miest
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Obrazek 7.9: Vysledok algoritmu s greedy modifikdciou pre 1002 miest

modifikaciou hladného prehladavania mal nejaké cesty, ktoré sa krizovali, ale aj tak bol v
hladani relativne tspesny. Zaroven si mézeme vsimnut, ze algoritmus v zakladnej verzii mal
dost ciest, ktoré sa navzajom krizovali, ¢o viedlo k vyssej hodnote vyslednej cesty.
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Obrazek 7.10: Cesta TSP pre 51 miest vygenerovana zakladnym PSO
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Obréazek 7.11: Cesta TSP pre 51 miest vygenerovand algoritmom PSO s modifikdciou greedy
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Obréazek 7.12: Cesta TSP pre 51 miest vygenerovana algoritmom PSO s modifikdciou 2opt

7.2 Problém batohu

Experimentovanie pri probléme batohu bolo vykonané pomocou algoritmu ¢iernych dier a
algoritmu gravita¢ného vyhladdvania na datasete 0/1 Knapsack Problem dostupnom na
Knapsack. Rovnako, ako v pripade obchodného cestujtceho aj pri probléme batohu boli
experimenty vykonané s ¢asto pouzivanym datasetom, ktory poskytuje vopred zname op-
timalne hodnoty. Vdaka tomu mo6zeme porovnat tspesnost nasich algoritmov.

Naézov stuboru pri danom datasete méa nasledujici format kp_ n_ wmax, kde kp pred-
stavuje meno instancie problému batohu, n predstavuje pocet poloziek a wmaz predstavuje
kapacitu batohu. Stibor sa sklad4 z dvoch stipcov. V prvom riadku prvého stipca je uvedeny
pocet poloziek, ktoré sa nachadzaju v stibore. V prvom riadku v druhom stlpei je uvedend
kapacita batohu. V zvy$ngch riadkoch prvého stipca st uvedené hodnoty zisku pre dant
polozku. V zvysnych riadkoch druhého stipca st uvedené vahy danych poloziek. Inak po-
vedané, s vynimkou prvého riadku, mame na vsetkych riadkoch dvojice, ktoré predstavuju
zisk a vahu danej polozky.

Experimenty prebehli na instanciach o velkosti desiatich, dvadsiatich a stych polozkach,
pricom ich optiméalne hodnoty je mozné vidief v tabulke 7.2. V pripade, Ze sa jednalo
o instancie o desiatich a dvadsiatich polozkach, oba algoritmy nasli optimalne hodnoty,
preto ich v tychto pripadoch nebolo mozné porovnat. Jediny rozdiel bol, Ze algoritmus
gravita¢ného vyhladdvania potreboval na svoj beh viacej ¢asu ako algoritmus ¢iernych dier.
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Nazov instancie Optimalna hodnota
f1 I-d kp 10 269 295
f2 l-d _kp_ 20 878 1024
knapPI 1 100 _1000_1 9147

Tabulka 7.2: Optiméalne hodnoty pre testované instancie

Pri rieseni problému batohu boli vykonané série styroch réznych experimentov. Nakolko
pre instancie s mensim poc¢tom poloziek oba algoritmy dokazali najst optimalnu hodnotu,
bolo experimentovanie vykonané na instancii o velkosti sto poloziek. Problém batohu sa
povazuje za problém maximalizacie. Nasim cielom bolo najst, ¢o najvyssiu moznti hodnotu
a zaroven bolo potrebné vziat do iivahy aj ¢asovi narocnost tychto vypoctov.

Cielom prvého experimentu bolo zistit vplyv poctu jedincov a iteracii na vysledok al-
goritmu a zaroven porovnat ispesnost algoritmov medzi sebou. Algoritmy bezali pre vsetky
varianty tridsatkrat. Graf 7.13 zobrazuje vysledky tohto experimentu pre algoritmus cier-
nych dier. Z grafu je mozné zistit, Zze algoritmus bol najispesnejsi pri vyssom pocte iteracii
a nizsom pocte jedincov. Tento vysledok je rovnaky, ako sme dosiahli pri probléme obchod-
ného cestujticeho. Vysledky tohto experimentu pre algoritmus gravitacného vyhladavania
st znazornené na grafe 7.14. V tomto pripade nebol algoritmus testovany pre pocet jedincov
10 000 a 100 iteracii, nakolko sa uz pri prvom behu tato varianta ukazala, ako pomald a
dosahovala slabé vysledky. Porovnanie ispesnosti tychto algoritmov zobrazuje graf 7.15. Je
zrejmé, ze algoritmus ¢iernych dier je podstatne lepsi, zaroven vysledky dosiahol v rychlej-
Som case. Vzhladom na spominané nedostatky algoritmu gravitacného vyhladévania, nebol
tento algoritmus pouzity pri dalsich experimentoch.

Porovnanie vplyvu poctu jedincov a poctu iteracii na kvalitu vysledku pri algoritme BH
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Obrazek 7.13: Porovnanie vplyvu poctu iteracii a jedincov na algoritmus BH

Druhy experiment bol zamerany na modifikaciu algoritmu ¢iernych dier, jej vplyv
na hodnotu vysledku. Cielom tejto modifikdcie bolo pridat Tubovolni konstantu k vypoctu
radiusu horizontu udalosti. Tento experiment vychddzal z predoslého experimentu a na
testovanie boli vyuzité najlepsie zistené hodnoty z prvého experimentu. Boli testované rézne
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Porovnanie vplyvu poctu jedincov a poctu iteracii na kvalitu vysledku pri algoritme GSA
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Obrézek 7.14: Porovnanie vplyvu poctu iterdcii a jedincov na algoritmus GSA
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Obrézek 7.15: Porovnanie tspesnosti algoritmov BH a GSA medzi sebou
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hodnoty konstanty, ktoré boli nasledne porovnané medzi sebou. Rovnako, ako v predoslych
pripadoch aj tu bolo pre kazdi moznost vykonanych tridsat behov programu. Vysledky
tohto experimentu st zndzornené na grafe 7.16, pricom je vidiet, ze pre nizSie hodnoty
konstanty algoritmus dosahoval lepsie vysledky. V pripade, Ze je konstanta nastavend na
hodnotu jedna, sa v podstate jedna o povodny algoritmus bez modifikacii. Graf taktiez
znazornuje, ze tato modifikacia bola tspesnejsia ako zdkladny algoritmus.

Porovnanie vplyvu hodnoty konstanty na kvalitu vysledku pri algoritme BH
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Obrazek 7.16: Porovnanie tspesnosti algoritmu BH pre rézne hodnoty konstanty

Cielom tretieho experimentu bolo porovnat tspesnost algoritmu ¢iernych dier s mo-
difikdciou bielej diery. A to pre rézne hodnoty poctu jedincov a poctu iteracii. Vysledky
tohto experimentu je mozné vidiet na grafe 7.17. Na rozdiel od zakladnej varianty algoritmu
¢iernych dier, v tomto pripade algoritmus dosahoval najlepsie hodnoty pri nadstaveni poc¢tu
iteracii a poctu jedincov na hodnotu tisic.

Stvrty experiment sa zaoberal algoritmom &ernych dier s oboma modifikdciami z
predoslych experimentov. V tomto pripade bola pridana aj konstanta na vypocet horizontu
udalosti pre bielu dieru. Vysledky tohto experimentu st znazornené na grafe 7.18. Moézeme
vidiet, ze algoritmus dosiahol najlepsie vysledky v pripade, ze sa hodnoty konstant pre
vypocet horizontu udalosti pre bielu aj ¢iernu dieru rovnali hodnote jedna, co je neutralny
prvok v oboch pripadoch.

Na grafe 7.19 je zobrazené porovnanie najuspesnejsich variant zo vsetkych experimentov.
Ako najaspesnejSia varianta sa ukazala modifikdcia s bielou dierou, ktoré dosiahla najlepsie
vysledky. Za najhorsiu variantu povazujeme zakladny algoritmus ¢iernych dier bez modifika-
cii. Aj napriek tuspesnosti modifikacie algoritmu ¢iernych dier s bielou dierou sa algoritmus
nepriblizil znamej optimalnej hodnote. Tato optimélna hodnota je rovna 9147, pricom naj-
lepsia hodnota nasho experimentu dosiahla hodnotu 6804. Avsak algoritmus ¢iernych dier
v odbornej literatire nebol testovany na takych velkych instanciach.
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Porovnanie vplyvu poctu jedincov a poctu iteracii na kvalitu vysledku pri algoritme BH-WH
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Obrazek 7.17: Porovnanie tispesnosti algoritmu BH-WH pre rézne hodnoty iteracii a jedin-
cov
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Obréazek 7.18: Porovnanie tspesnosti algoritmu BH-WH pre rézne hodnoty konstént
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Porovnanie vplyvu modifikacii na kvalitu vysledku pri algoritme BH

L]
6500
——
.
2 [
]
g —
£ 6000 1 M .
° 3
2
QD
=
5
=, _
2 .
& 5500
[=}
£ +
] —
T
' +
+
5000
+
BH i=10 000, p=100 BH i=10 000, p=100, const = 0.1 BH-WH i=1000, p=1000 BH const = 0.1, WH const = 0.1

Vysledky jednotlivych exprimentov

Obrazek 7.19: Porovnanie tspesnosti algoritmu BH a jeho modifikacii medzi sebou
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Kapitola 8

Zaver

Cielom tejto diplomovej prace bolo preskimat optimalizacné algoritmy a otestovat ich
uspesnost pri rieSeni NP-fazkych problémov. Bol zvoleny algoritmus optimalizacie hejnom
castic, algoritmus Ciernych dier a algoritmus gravitacného vyhladavania. Vsetky algoritmy
patria medzi algoritmy zalozené na populdacii, pricom posledné dva patria do kategérie
algoritmov inspirovanych fyzikalnymi javmi, v nasom pripade konkrétne gravitaciou.

Ako problémy, na ktorych bola testovand tspesnost tychto algoritmov, boli zvolené
problém obchodného cestujiceho, ktory ma Siroké vyuzitie v praxi a patri medzi casto
studované problémy. Ako dalsi bol zvoleny problém batohu, ktory je tiez uplatnitelny v
praxi a Casto Studovany. Oba problémy patria medzi fazké, ¢o znamenad, Ze nie si riesitelné
v redlnom ¢ase pomocou beznych metdd. Zvlast pre instancie s vysSim poctom miest pre
problém obchodného cestujiceho a poloziek pre problém batohu.

Praca je delena nasledujicim spdsobom. V druhej kapitole sti popisané rézne stochas-
tické optimalizacné algoritmy a ich delenie do roéznych kategorii, ako napriklad evolu¢né
algoritmy, algoritmy inspirované kolektivnym spravanim, optimalizicie inspirované fyzikou
a iné principy. V tretej kapitole je podrobne popisany algoritmus optimalizidcie hejnom
castic, ktory je jednym z prvych algoritmov zaloZenych na inteligencii skupiny. V stvrtej
kapitole st popisané algoritmy inSpirované graviticiou spolu s ich vyuzitim pri rieseni prak-
tickych problémov. Piata kapitola je zamerand na podrobny popis problému obchodného
cestujiceho a problému batohu, pricom st uvedené aj moznosti ich vyuzitia v praxi. V
sSiestej kapitole je popisand implementacia vybranych algoritmov a ich vybrané modifikacie.
Siedma kapitola je zamerana na popis experimentov a zhrnutie vysledkov.

V budticnosti je mozné rozsirit implementaciu o dalsie optimalizacné algoritmy, ako
napriklad genetické algoritmy alebo algoritmy kolénie mravcov, ktoré patria medzi casto
studované a pouzivané optimaliza¢né algoritmy insSpirované prirodou. Tiez by bolo mozné
v budicnosti rozsirit implementéiciu o dalsie modifikicie, pripadne aplikovat algoritmy na
iné problémy z mnoziny NP.
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