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Abstract: This paper deals with various methods for solving optimization tasks. First we show
formal definition of optimization task and used test tasks. Then description of used approaches for
solving these problems follows. In this chapter examined parameters of mentioned methods are
presented too. At the end some implementation details are presented. In conclusion there are first
partial results shown.
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. UVOD

V ramci tohoto dokumentu bude prezentovana prace na projektu s ¢eskym nazvem Analyza riz-
nych pfistupt k feSeni optimaliza¢nich uloh. Jak je z nazvu patrné, pro pochopeni je nutné znat
formalni definici optimaliza¢ni tlohy, kterou si tudiz uvedeme ihned v nasledujici kapitole spolu
S konkrétnimi testovacimi ulohami. Tyto slouZi pro nalezeni optimalniho nastaveni parametrti dale
zminénych metod pro feSeni optimaliza¢nich uloh. Hlavnim cilem prace neni tedy jen implementa-
ce metod, ale pfedevsim optimalizace jejich nastaveni vzhledem k zadanym uloham.

. OPTIMALIZACNI ULOHA
Matematickou optimaliza¢ni ilohu mizeme formalné definovat nasledovné (napt. viz [1]):
minimalizace fy(x) 1)
vzhledemk f;(x) < b;,i =1..m, (2)

kde funkce fy: R™ = R je objektivni funkci, dale f;: R® - R,i = 1...m, jsou omezujici funkce,
pficemz meze jsou dany hodnotami by, ..., b,,. Vektor x = (x4, ..., x,,) reprezentuje optimaliza¢ni
proménnou tlohy. Snahou optimaliza¢nich metod je nalezeni globalniho (pfipadné lokalniho) ex-
trému, ktery budeme znadit x*. Tento je nazyvan optimalnim, téz feSenim tlohy, pokud pro libo-
volné z, kde f;(z) < b;,i = 1...m, plati f,(x*) < f;(2). Uved'me nyni pouZité testovaci tlohy.

2.1. PROBLEM VICE BATOHU

Problém vice batohu je diskrétni loha, kde je k dispozici m zdroju S rozpoctem c; a n objekta.
Kazdy objekt j potiebuje 1;; zdroje i a tvori zisk p;. Hledime podmnozinu objektii, pfifazenych
rtiznym zdrojim, které v souctu maji maximalni zisk, bez piekroceni rozpocetu jakéhokoliv zdroje.

2.2. PROBLEM POKRYTi MNOZINY

Jedna se o diskrétni tlohu, kde je dano univerzum s m prvky. Dale existuje n mnozin, kde kazda
mnozina pokryva podmnoZinu univerza a ma cenu c¢. Hleddme podmnozinu n takovou, Ze mnozi-
ny, které jsou jejimi prvky, pii sjednoceni pokryji celé univerzum a soucet jejich cen je minimalni.



2.3. HLEDANI MINIMA RASTRIGINOVY A ACKLEYHO FUNKCE

Ukolem je nalezeni minima nasledujici n-dimenzionalni Rastriginovy (3) a Ackleyho (4) funkce:
f(x) =10n + Y [x? — 10 cos(2mx;)] (3)

f(x) =—a-exp <—b . % ?:1x2> — exp (% | cos(cxi)) + a + exp(1) 4)

. OPTIMALIZACNi METODY

Pod pojmem optimalizacni metody budeme chapat rizné ptistupy k feSeni optimaliza¢nich uloh.
V préci bylo rozebrano celkem pét nasledujicich metod.

3.1. OPTIMALIZACE MRAVENCI KOLONIi

Optimalizace mravenéi kolonii (viz [2]) je heuristickou multiagentni metodou. Cinnost je inspiro-
vana skute¢nymi mravenci. Agenti nahodné konstruuji feSeni a znaci svou cestu stavovym prosto-
rem pomoci piidanim rtizné velké hodnoty feromonu 7, dle toho, Kk jak moc kvalitnimu vysledku
jeho cesta vedla. Lokalni aktualizaci feromonové hladiny provani vsichni agenti pti kazdém kroku
konstrukce svého feseni. Jakmile dosdhnou vsichni agenti koncového stavu, agent s nejlepSim fese-
nim provede aktualizaci feromonovych hladin dle svého feseni. Uved'me, Ze tyto feromony se
s ¢asem samovolné vypaiuji (snizuji svou hodnotu) dle nastavitelného parametru. Dal§imi zkouma-
nymi parametry jsou konstanty a,  a q, ve vztazich pro vybér nasledujiciho stavu s agenta k (viz

(5) a (6)):

s=arg max T+ n-ﬁ-jestliie q < qq,jinak pouzij pravidlo AS, (5)
(ij)etabuy, Y Y
kde nasledujici AS pravidlo, vyjadfuje pravdépodobnost vybéru cesty ij agentem k:

B
4 ) jestlize (ij) & tabuy, jinak 0 (6)

Z(ix)etabuk('fgc"'nix

a
Ti;tn
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qij =
Vyznamny je také pocet agentdl, pocet iteraci algoritmu a obzvlasté volba vhodné heuristiky 7.

3.2. OPTIMALIZACE HEJNEM CASTIC

Optimalizace hejnem Castic je stochastickd metoda, zaloZzena na mnoZzing ¢astic, které jsou umiste-
ny ve stavovém prostoru. U kazdé ¢astice pozorujeme pozici v;4(0) (8) a vektor rychlosti (7). Po-
zice ve stavovém prostoru vyjadiuje feSeni Glohy. V praci hledame optimalni pocet ¢astic, velikost
pocate¢ni rychlosti v;4(0) kazdé ¢astice i v dimenzi d a téZ nastaveni konstant ¢, a ¢, V nasledujici
rovnici, kde p;; je nejlepsi dosazena hodnota ¢astici, pgq4 nejlepsi hodnota v ramei celé topologie a
t iterace. Také pozorujeme vliv ruznych topologii ¢astic a modifikaci rovnice. Vice napt. v [3].

Vig(t) = vig(t — 1) + ¢; - rand() * (pig — %0t — 1)) + ¢z -rand() - (pga — xia(t — 1)) (7)
Xiqg(t) = (£) = x;q(t — 1) + v4(t) - At (8)

3.3. GENETICKE ALGORITMY

Geneticky algoritmus (viz [4]) je metoda pro hledani aproximacnich feSeni optimalizacnich pro-
blém, zaloZena na genetickém modelu. Ve zkoumané variant¢ mame populaci jedinct, pfi¢emz
kazdy jedinec je reprezentovan chromozomem, jenz koduje mozné feSeni. Dva jedinci se kiizi a
tvoti tak své potomky vzdjemnou vymenou casti svych chromozomt nebo uniformnim stochastic-
kym vybérem kazdého genu chromozomu od jednoho z rodi¢i. V praci proto hledame optimalni
nastaveni vybéru rodici ke kiizeni (ruleta, stochastické nahodné vzorkovani, turnaj ¢i vybér elity),
dale pocet mist kiizeni chromozomu a zplisob zafazeni novych potomkil do stavajici populace
(model s ptekrytim generaci, generaéni a inkrementa¢ni model). Diverzifikace je zajisténa mutaci



(mutace nahodného genu na jiny), ¢ili téz hledame vhodnou pravdépodobnost mutace chromozo-
mu. Konecné je dulezité nalézt vhodny pocet iteraci algoritmu a velikost pocatecni populace.
3.4.  SIMULOVANE ZiHANi

Simulované zihani (vice v [5]) je optimaliza¢ni metoda inspirovana zihanim kovt. Aktualni stav C

vyjadfuje soucasné dosazené feSeni. Dale existuji nasledujici stavy N, pfiCemz rozdil energii

(ohodnoceni) mezi N a C zna¢ime AE. Novy stav N pfijmeme za soucasny, pokud méa mensi ener-
AE

gii nez C, nebo jej pfijmeme s pravdépodobnosti p(N) = e 7 . Parametr T, zvany teplota, klesa
s kazdou iteraci dle vztahu T;,; = aT;, dokud nedosahne nulové teploty. Hledame optimalni poca-
te¢ni teplotu Ty a parametr klesani teploty a.

3.5. POSILOVANE UCENI

Posilované uceni (viz [6]) je metoda zalozena na ohodnocovani stavi (TD learning, (9)) ¢i akei
v urcitych stavech (Q learning, (10)) pfi konstrukci feseni. Pro ohodnoceni jsou generovany nahod-
né konstrukéni cesty, kdy na kazdy krok je aplikovano aktualizaéni pravidlo. Nejprve budeme hle-
dat dostate¢ny pocet téchto cest. Snahou pak bude nalézt optimalni nastaveni parametru uceni @ a
discount faktoru y v téchto rovnicich, kde s a s’ jsou minuly a soucasny stav, U(s) resp. Q(s, a) je
ohodnoceni stavu s resp. akce a ve stavu s, R(s) odména za dosazeni stavu s:

U(s) = U(s) + a(R(s) +yU(s") — U(s)) (9)
Q(s,a) = Q(s,a) + a(R(s) + y max,, Q(s',a’) — Q(s,a)) (10)

4. IMPLEMENTACE

Implementace je provedena v jazyce Java verze 7, pti¢emz pro vyhnuti se redundance kodu je
obecna cast kazdé metody implementovana za pomoci abstraktnich metod a generickych datovych
typt. Pro konkrétni fesSeni kazdé z uloh je pak pouze implementovana pro ni specificka ¢ast. Z to-
hoto pohledu lze na projekt také nahlizet na jakousi malou knihovnu s metodami, které Ize s malym
doplnénim uzit pro libovolnou tlohu.

5. ZAVER

Na zaveér uved’'me, Ze proces hledani optimalniho nastaveni parametrii metod neni zatim dokoncen,
ale prvni méfeni naznacuji signifikantni rozdily pfi rizném nastaveni optimaliza¢nich metod, &ili
dokazuji smysl této prace. Navic se ukazuje, Ze i posilované u¢eni ma uréity potencial i v oblastech
optimalizace, kde doposud neni pfili§ vyuZzivano.
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