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Abstrakt

Tato prace je zamérena na zhodnoceni optimalizacniho frameworku SEAGE z pohledu aktudl-
niho stavu vyzkumu v oblasti hyper-heuristik, a to s vyuzitim nové metriky, ktera algoritmy
ohodnocuje objektivné dle kvality jejich feseni instanci optimalizac¢nich problému.

Porovnani je provedeno na jednom systému mezi jiz implementovanymi heuristikami ve fra-
meworku SEAGE a hyper-heuristikami vytvorenymi pro mezindrodni vyzvu CHeSC2011.

Na zacatku prace popisujeme nasi motivaci, cile a déle také resersi aktualniho stavu vyzkumu
v této oblasti, diky které jsme objevili framework HyFlex spolecné s hyper-heuristikami i¢astniki
vyzvy CHeSC2011.

Béhem implementace jsme narazili na fadu problémi, které nas odradili od vyuziti jiz vytvo-
feného evaluitoru a metriky ve frameworku HyFlez. Jejich nevyhody v préaci blize rozebirame
a predstavujeme metriku i evaludtor novy, ktery zminéné problémy resi a zaroven prinasi urci-
tou formu vylepseni. Pro predstaveni snadnosti tvorby hyper-heuristik v prostfedi SEAGE jsme
vytvorili takovou, kterd jednoduse vyuziva vylepseni objektivniho ohodnoceni feseni heuristik.

K otestovani nové predstavené metriky nejdrive v experimentech prepocitdvame vysledky
mezinarodni vyzvy CHeSC2011 a zkouméame chovani algoritmi z obou frameworkt. Zajimavym
vystupem z provedenych pozorovani je kvalita feSeni samotnych stavebnich blokti hyper-heuristik
ve frameworku SEAGE, tedy metaheuristik, nad jednotlivymi instancemi domény problému SAT.

V zavéru prace shrnujeme veskeré ziskané znalosti a na zakladé vysledkt experimentt zhod-
nocujeme framework SEAGE z pohledu aktudlniho stavu vyzkumu hyper-heuristik.

Klicova slova SAT, TSP, metaheuristika, hyper-heuristika, implementace hyper-heuristiky,
implementace evaluatoru, ohodnoceni vysledku heuristik, interpretace feSeni, metrika, SEAGE,
HyFlex, CHeSC2011, ISEA, AdapHH, EPH, PHUNTER
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Abstract

This thesis is focused on the evaluation of the optimization framework SEAGE in the context of
the current research state in the hyper-heuristic field. This is done using our new metric, which
evaluates algorithms objectively according to the quality of the optimization problem instances.

The comparison is based on comparing already implemented heuristics in the SEAGE and
hyper-heuristics created for the international competition CHeSC2011.

At the beginning of this thesis, we describe our motivation, goals and also the current state
of hyper-heuristic research thanks to which we found out about the HyFlex framework together
with the hyper-heuristics of the CHeSC2011 participants.

During the implementation we encountered a series of problems that discouraged us from
using the already implemented evaluator and metric in the HyFlez framework. We describe these
problems in detail and present a new metric and evaluator, which solves mentioned problems
and also brings a certain form of improvement into the SEAGE framework. For the introduction
of hyper-heuristic creation in the SEFAGE framework we’ve created one that uses the newly
introduced improvement.

For the testing of the newly introduced metric we first recalculate the results of the internati-
onal competition CHeSC2011 and examine the behavior of algorithms from both the frameworks.
An interesting output has emerged from these observations the quality of the hyper-heuristic bu-
ilding blocks (metaheuristics) solutions in the SEAGE framework for the problem domain SAT
is really good.

Finally, we summarize all the gained observations and based on the results from experiments
we evaluate the SEAGE framework in the terms of the current state of hyper-heuristic research.

Keywords SAT, TSP, metaheuristic, hyper-heuristic, implementation of hyper-heuristic, im-
plementation of evaluator, evaluation of heuristic, solution interpretation, metric, SEAGE, Hy-
Flex, CHeSC2011, ISEA, AdapHH, EPH, PHUNTER
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Motivace

Nasi motivaci k napsani této prace je priblizeni
a rozsifeni optimaliza¢niho frameworku SEAGE
o evaluator s metrikou, jez poskytne objektivni
ohodnoceni kvality feseni metaheuristik a hyper-
heuristik.

Cil prace

Hlavnim cilem této bakalarské prace je néa-
vrh a implementace propojeni evaluatoru hyper-
heuristik HyFlex a optimaliza¢niho frameworku
SEAGE a zhodnoceni optimalizacniho fra-
meworku SEAGE z pohledu aktualniho stavu vy-
zkumu hyper-heuristik.

Mezi podcile patii nasledujici. Sezndmeni se
s problematikou hyper-heuristik a zpracovani re-
Serse aktualniho stavu vyzkumu v této oblasti.
Sezndmeni se s frameworkem SEAGE a HyFlex.
Navrzeni a implementovani zptisobu propojeni
frameworku SEAGE s frameworkem HyFler a
nésledné realizace experimenti pro evaluaci me-
taheuristik a hyper-heuristik. Implementace a
otestovani vylepseni hyper-heuristiky.

Postup

Na pocatku prace jsme shromazdili hyper-
heuristiky ~ castniki  mezindrodni  vyzvy
CHeSC2011, které byly vytvoreny v prostredi
HyFlez. Po realizaci prostiedi HyFlex na nasich
systémech jsme ovérili jejich vérohodnost v sérii
experimentl a porovnali s referen¢nim fesenim z
webovych stranek vyzvy. K objektivnimu porov-
néni téchto hyper-heuristik s témi ve frameworku
SEAGE jsme vytvorili novou Unit metriku. Po-
moci ni provedli sérii experimentii a na zakladé

Shrnuti

vysledku kriticky zhodnotily framework SEAGE.
V zavéru prace jsme pro predstaveni snadnosti
vytvoreni novych hyper-heuristik v prostiedi
SEAGE vytvorili takovou, kterd vyuziva nové
implementované vylepseni objektivniho ohodno-
ceni kvality feSeni heuristik.

Vysledky prace

V ramci price jsme tspésné navrhli a imple-
mentovali novou metriku spolec¢né s evaluato-
rem, ktery ji vyuziva. Diky ndavrhu tohoto evalu-
atoru nebyl problém jej zahrnout do frameworku
SEAGE ani do upraveného prostiedi vyuziva-
jici HyFlex pro spusténi hyper-heuristik. S vy-
uzitim ohodnoceni za pomoci nové Unit metriky
jsme provedli sérii testu a pripravili si tak data
pro findlni zhodnoceni frameworku SEAGE z po-
hledu aktualniho stavu vyzkumu v oblasti hyper-
heuristik.

Zavér

Z dat ziskanych experimentu je patrné, ze sa-
motné metaheuristiky, které ve frameworku SE-
AGE slouzi jakozto stavebni bloky pro tvorbu
hyper-heuristik, nedosahuji podobnych vysledki
jako hyper-heuristiky z vyzvy CHeSC2011. Kdyz
ale srovname jejich vysledky jednotlivych in-
stanci optimalizacnich problému, tak pro do-
ménu problému SAT jsou s nimi obcas srovna-
telné. To plati i pro nové predstavenou hyper-
heuristiku, jejiz implementace je pouze na desit-
kéch fadku kédu. Framework SEAGE mé tedy
veliky potencidl v oblasti hyper-heuristik, diky
vyuziti jiz samotné velmi vykonnych metaheu-
ristik.



ACO
AdapHH
CHeSC2011
EPH

GA

HyFlex
ISEA
PHUNTER
SA

SAT
SEAGE

TS

TSP

Ant Colony Optimalization

An Adaptive Hyper-heuristic

Cross-Domain Heuristic Search Challange 2011
Evolutionary Programming Hyper-heuristic
Genetic Algorithm

Hyper-heuristics Flexible Framework

Iterated Search Driven by Evolutionary Algorithm
Pear] Hunter

Simulated Annealing

Boolean Satisfiability Problem

Search Agents Framework

Tabu Search

Travelling Salesman Problem

xi

Seznam zkratek






Kapitola 1

Uvod

1.1 Motivace

Kazdy z nés je vybaven komplexnim orgdnem, mozkem, vyuzivajici heuristik (Sekce 2.2) k fesen{
obrovského mnozstvi optimaliza¢nich problému (Sekce 2.1). I pfesto je vSak vyzkum heuristik
pomérné novym védnim oborem, ktery od predstaveni prvnich formalnich studii heuristik, mezi
lety 1940 — 1980, urazil dalekou cestu. [

Dlouhou dobu mélo studium heuristik potize s tim, ze nebylo brano vazné. Objevoval se
nazor, ze oproti algoritmim postradaji jakousi analytickou ¢istotu zaslouzenou akademickym
vyzkumem. Nicméné se da tézko argumentovat proti rozsahu jejich pfinosu u reseni optimalizac-
nich problému [2], kterym potvrzuji svou aktudlnost a uzitenost pro dalsi zkouméni.

Nasi motivaci k napsani této préace je priblizeni a rozsiteni optimalizaéniho frameworku SE-
AGE (Sekce 2.5.1) o evaludtor (Sekce 2.6) s metrikou (Sekce 2.7), jenz poskytne objektivni
ohodnoceni kvality feSeni metaheuristik (Sekce 2.3) a hyper-heuristik (Sekce 2.4).

1.2 (il prace

Hlavnim cilem préace je zhodnoceni optimaliza¢niho frameworku SEAGE z pohledu aktuélniho
stavu vyzkumu v oblasti hyper-heuristik vyuzitim nové predstavené metriky umoznujici snadnou
porovnatelnost metaheuristik a hyper-heuristik s konkurenci.

1.3 Dosazeni cile

Hlavniho cile priace chceme dosdhnout srovnanim nejlepsich hyper-heuristik tcastnika mezina-
rodni vyzvy CHeSC2011 s heuristikami ve frameworku SEAGE nad doménami problému TSP a
SAT (jiné problémy v SEAGE implementované nejsou).

Aby bylo mozné vyvozovat zavéry, je zapottebi ziskat data, u kterych je mozné ovéfitelnost
jejich reprodukovatelnosti. Daty je v tomto kontextu myslena mnozina FeSeni optimalizacnich
problému (Sekce 2.1), ziskanych vybranymi metaheuristikami a hyper-heuristikami.

Reprodukovatelnost v préaci zajistujeme vlastnim rozsirenim implementace frameworku Hy-
Flex, tak, aby odpovidal podobé, v jaké byl pouzit v CHeSC2011. Webové stranky vyzvy nabizeji
referenc¢ni fesen{ jednotlivych i¢astnikt nad mnozinou pouzitych instanci problému (déle jen ,in-
stance“). V této praci tyto data reprodukujeme na nasem systému a porovnivame s referenénimi
pro ovéreni jejich podobnosti.



Kapitola 1. Uvod

Ziskana data se ale nedaji sama o sobé vyuzit k vyvozovani zavéra. K tomu je zapotiebi
jejich ohodnoceni takovym zptsobem, aby se zajistilo objektivni zhodnoceni informace v nich
obsazené. Hodnota musi umoznit porovnani dat ziskanych jednotlivymi heuristikami mezi sebou.

Pro tyto ucely v praci predstavujeme dvojici evaluatort. Prvni je jiz implementovany ve
frameworku HyFlex a vyuziva bodovy systém Formule 1. Jeho nevyhodou je, Ze je téméf nicne-
fikajici. Slouzi hlavné k roziazeni hyper-heuristik a metaheuristik na zakladé jejich Teseni série
preddefinovanych instanci. Nedava zadnou informaci o kolik je jedna hyper-heuristika ¢i meta-
heuristika lepsi nez jina. Z tohoto duvodu v praci predstavujeme novy evaluitor s nami nove
navrzenou Unit metrikou.

Za ucelem demonstrace prace s frameworkem SEAGE v ném vytvarime novou hyper-heuristiku
vyuzivajici nové navrhnuté a implementované vylepseni.

Na zavér provedeme sérii experimentt za pouziti nové implementovaného evaludtoru. Ze zis-
kanych poznatkt zhodnotim optimaliza¢ni framework SEAGE z pohledu aktualniho vyzkumu v
oblasti hyper-heuristik.

1.4 Vyzkumny charakter prace

Tato préce je zdkladem pro védecky ¢lanek, ve kterém planujeme v ramci vyzkumného programu
ViyLeT 2021 uplatnovat ziskané vysledky a navazovat na ndmi formulované otézky problému
objektivni formulace kvality algoritmu nad optimaliza¢nimi problémy vylepsenim a rozsirenim
pouzitelnosti nami predstavené Unit metriky na dalsi domény problémi. Nové predstavena im-
plementace naseho evaludtoru algoritmu ve frameworku SEAGE a HyFlex neslouzi pro komeréni
sféru, ale vytvari zaklad pro dalsi navazujici vyzkum aktudlnosti frameworku SEAGE v oblasti
hyper-heuristik.

1.5 Aktualni stav vyzkumu hyper-heuristik

Termin hyper-heuristika je pomérné mlady. Jeho definice vznikla kolem roku 2000 a byla chapana
jako ,heuristika vybirajici si heuristiky “. Nicméné myslenku vytvareni vysoko-tiroviiové heuristiky
lze datovat do prvni poloviny Sedesdtych let minulého stoleti. [3]

Béhem poslednich nékolika let se objevila fada praci, odbornych vyzkumi a ¢lankt na téma
hyper-heuristik. V nésledujici sekci zminime nékolik z nich.

V roce 2011 se uskute¢nila mezindrodni vyzva CHeSC2011 [4], béhem niz méli Gcastnici
moznost porovnat své hyper-heuristiky mezi sebou. Do této vyzvy se zapojily desitky zdjemct
z celého svéta, nevyjimaje ani Ceskou republikou (Sekce 2.4.4). Hyper-heuristiky se vyvijely ve
frameworku HyFlex [5], ktery byl pro tuto vyzvu vytvofen. Jednou z jeho hlavnich vyhod je,
ze implementuje veskeré komponenty pracujici s optimaliza¢nimi problémy, jako jsou napiiklad
reprezentace feSen{ a nizko-tiroviiové heuristiky (Sekce 2.2). Vyzkumnici se tedy mohou zaméfit
pouze na implementaci hyper-heuristik. Z této soutéze vzeslo mnoho praci, které ovlivnily dalsi
vyzkum v této oblasti. Jednou z nich je i navazujici prace LeanGIHH [f] (Sekce 2.4.5) nad hyper-
heuristikou vyherce této vyzvy AdapHH [[] (Sekce 2.4.3), vytvofend v roce 2016, kterd je jeji
zjednodusenou variantou. Se zachovanim kvality TeSeni snizuje ptvodnich 2 324 fadkua kédu na
pouhych 288.

V roce 2013 vySel ¢lanek Hyper-heuristics: a survey of the state of the art [§] shrnujici ves-
kerou védeckou literaturu do roku 2012, historii, trendy a jakym smérem se bude dal vyvijet
oblast hyper-heuristik. Autofi v ném predstavili rozdéleni hyper-heuristik do dvou hlavnich ka-
tegorii (Sekce 2.4.1). Do prvni z nich se fadi takové, které selektuji heuristiky. Do druhé pak ty,
jez heuristiky generuji. Zamérem autort bylo povzbuzeni vétsi spoluprace podobné smyslejicich
komunit, pfevazné téch, které se zaméruji metaheuristikami a strojovym ucenim.



1.5. Aktualni stav vyzkumu hyper-heuristik

S nédvrhem tii uzitec¢nych zptsobu pro generovani heuristik hyper-heuristikami ptrichézi v roce
2016 ¢lanek Automated design of production scheduling heuristics: A Review [H] Témito navrhy
jsou nova reprezentace kandidatnich heuristik, které definuji vyhledavaci prostor, optimaliza¢ni
algoritmy k prohleddvani vyhleddvaciho prostoru a fitness funkce, jez je vyuzita k zjisténi kvality
kandiddtnich heuristik. Autori taktéz v ¢lanku rozrazuji hyper-heuristiky do dvou kategorii podle
pouzitych udicich metod na supervizované a nesupervizované (Sekce 2.4.1). [9]

Jeden z nejaktualnéjsich ¢lankt z roku 2019, Recent advances in selection hyper-heuristic [E},
se primarné zameéruje na selektivni hyper-heuristiky. Predstavuje kritickou diskuzi, nejnoveéjsi
trendy a smér, kterym se bude vyzkum déle ubirat. Mimo jiné ¢lanek do hloubky probira jiz
zminény framework HyFlex a mezindrodni vyzvu CHeSC2011. Popisuje, jak tato vyzva probihala,
jakym zpusobem se prerozdélovaly body, jeji prinos v oblasti selektivnich hyper-heuristik a prace
ovlivnéné pravé frameworkem HyFlez.






Kapitola 2

Teorie

2.1 Optimalizac¢ni problémy

Optimaliza¢ni problémy spocivaji v hledani nejlepsiho feSeni z mnoziny vsech dostupnych. Lze
je rozdélit do dvou zdkladnich kategorii z hlediska parametri. [L0]

m Diskrétni
= Hledané hodnoty proménnych pii diskrétni optimalizaci musi pattit do diskrétni mnoziny.
= Spojité

= Hledané hodnoty proménnych pri spojité optimalizaci mohou byt z urcitého spojitého
intervalu.

2.1.1 Problém splnitelnosti booleovské formule (SAT)

Problém splnitelnosti (SAT) je tlohou matematické logiky, snazici se zjistit, jestli mohou byt
proménné daného booleovského vyrazu s proménnymi nahrazeny hodnotami pravda nebo ne-
pravda tak, aby byl vysledny vyraz (formule) splnitelny. Pokud tohoto cile nedosdhneme a pro
vSechna moznd pritazeni ma vyraz hodnotu nepravda, pak oznacujeme formuli za nesplnitelnou.

Problém splnitelnosti (SAT) je problémem rozhodovani o splnitelnosti formule. Problém ma-
ximalni splnitelnosti je variaci tohoto problému, u které se snazime maximalizovat pocet klauzuli
formule v konjunktivni normélni formé. Tedy ve formé konjunkci jedné nebo vice klauzuli, kde
je klauzule disjunkef literdti. [@]

Nésledujici vyraz reprezentuje formuli problému SAT v konjunktivni normélni formé.

formula = (x1V 22V xd) A (1 V x3) A (22 V 24)

2.1.2 Problém obchodniho cestujiciho (TSP)

Problém obchodniho cestujiciho (TSP) je diskrétnim optimalizaénim problémem, ktery matema-
ticky vyjadruje a zobecnuje tlohu nalezeni nejkratsi mozné cesty prochézejici vSemi zadanymi
body (mésty) na mapé. Hleda se tedy takova cesta, kterou se navstivi vSechna mésta pravé jed-
nou s ohledem na minimalizaci celkové vzdalenosti nebo ceny, kterou mohou byt spojeni mezi
jednotlivymi mésty ohodnocena a skonéi ve vychozim mésté. I pres pomérné snadnou formulaci
se tento problém fadi do mnoziny NP-tézkych problému a neni jej mozné hrubou silou rychle
vyresit, nebot s rostoucim poctem mést velice rychle nartsta pocet vSech moznych cest. [@]
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2.2 Heuristiky

Algoritmy pouzivané pro feseni optimaliza¢nich problému muzeme také délit z hlediska pristupu
k jejich Teseni na deterministické a heuristické. Deterministické algoritmy nachézeji presné opti-
malni feseni, ovSem s rostoucim stavovym prostorem roste i jejich ¢asova narocnost. Heuristické
algoritmy se také snazi nalézt optimalni feSeni, ale berou ohled na casovou naroc¢nost. Jsou na-
vrzeny k Teseni problému rychlejsi a daleko efektivnéjsi cestou, omezenim se na podmnozinu
stavového prostoru, snizenim presnosti a preciznosti. [E]

2.2.1 NAahodné prohledavani

NN

Nejjednodussi heuristikou je ndhodné prohledavani. Namisto vypocetné slozitého feSeni opti-
malizac¢nich problému aplikuje matematickou metodu ,,pokus-omyl®, béhem niz nijak nevyuziva
znalosti o feseném problému a provadi opakovany ndhodny vybér feseni z mnoziny vSech moz-
nych. Jednou z vyhod tohoto prohleddvani je moznost, snadného paralelniho béhu, a tedy ziskani
daleko vétsiho mnozstvi FeSeni nez jiné heuristiky. [14]

2.2.2 Hladovy algoritmus

Hlavni myslenka hladového algoritmu neni nijak slozitd, v kazdém kroku vypocCtu voli lepsi
feseni, nez je to aktudlni, s vidinou postupného ziskani globalniho optima. Tento postup opakuje,
dokud nachézi lepsi feseni. Lokalni rozhodovani vSak mohou vést k lokdlnim optimim, v nichz
algoritmus uvizne. [[15]

Volba poéateéniho bodu rozhoduje, zdali se algoritmus dostane do blizkého lokalniho optima.
Proto se ¢asto pouziva modifikace tohoto algoritmu, pri které je opakované spoustén z ndhodnych
pocatecnich bodu. Vysledné feseni je to nejlepsi z nich.

Na nasledujicim obrazku je ukazka aplikace hladového algoritmu pti hledani cesty grafem s
ohodnocenymi hranami tak, aby jejich soucet byl nejmensi mozny.
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Start >A->B ->C-> End

B Obrazek 2.1 Ukdzka hladového algoritmu
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2.3 Metaheuristiky

Jak jiz predpona ,meta” pochazejici z feCtiny napovidd, jednd se o algoritmy vyssi obecnéjsi
arovné, které resi fadu problémi klasickych heuristik. Jednim z hlavnich je naptiklad uz zminéné
uviznuti v lokalnich optimech stavového prostoru. Metaheuristiky ladi a vyuzivaji spoluprace
nizsich heuristik a tim dosahuji daleko lepsich vysledki, nez jakych by mohly dosdhnout nizsi
heuristiky samy.[]

2.3.1 Klasifikace

Jednim pristupem k charakterizaci typt vyhledavacich strategii je jejich rozdéleni na lokalni a
globalni vyhleddvani.

m Lokalni vyhleddvani

= Snaha o zlepSeni jednoduchych lokalnich vyhledavacich algoritmi. Jednim z nich je na-
priklad jiz zminény hladovy algoritmus, ktery nezarucuje nalezeni globalniho optimalniho
reseni.

m Globalni vyhledavani

= Mnoho metaheuristik bylo navrzeno tak, aby problém s lokalnim optimem fesily. Do této
skupiny se fadi naptiklad simulované zihani a tabu vyhleddvani, které muze byt brano také
jako metaheuristika zalozena na lokdlnim i globalnim vyhledavani.

= Druhou skupinou jsou populacni algoritmy, jako je napriklad optimalizace mravencich
kolonii a geneticky algoritmus. Namisto modifikace a vylepsovani pouze jednoho feseni se
snazi pracovat s celou skupinou kandidatnich feseni (populaci).

2.3.2 Geneticky algoritmus

Geneticky algoritmus je ndhodny vyhledavaci algoritmus, jenz byl vytvoren za ticelem imitace me-
chaniky prirodni selekce a genetiky. Operuje s biologicky podobnymi strukturami, které se vyviji
v Case podle pravidla prezivsi nejsilnéjSiho pouzitim ndhodné, ale strukturované vymény infor-
mace. [@] Kazdd nova generace (populace) vychdzi z té pivodni, ze které vyuzivd ty nejsilnéjsi
¢leny. Geneticky algoritmus nepracuje s jednotlivymi parametry (geny), ale s jejich zakédovanou
strukturou (chromozom).

2.3.3 Tabu prohledavani

Jednd se o metaheuristiku vyuzivajici metody lokalniho prohledavani k feSeni optimalizac¢nich
problémt. Problémy s moznym uviznuti v lokalnich optimech se snazi fesit umoznénim pod-
stoupeni zhorsujicich krokt, pokud nelze podstoupit zadné zlepsujici. Jako dalsi Teseni tohoto
problému pfedstavuje restrikce (tabu) k zabranén{ vraceni se k jiz navstivenych feSeni. Prohledéa-
vani takto iteruje, dokud neni splnéna uré¢itd podminka (maximdalni pocet iteraci nebo dosazeni
prahového skére). [[18]

2.3.4 Simulované zZihani

Simulované zihan{ vychazi z techniky, pri které se opakovanym zahiivinim a ochlazovanim ma-
teridlu (zihéni) zlepSuje jeho kvalita.

Na pocatku simulovaného zihéni se nastavi proménnd predstavujici teplotu na vysokou hod-
notu. Béhem procesu prohledavani dochazi k pomyslnému ochlazovani teploty, snizovanim jeji
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hodnoty. Cim vyssi teplota je, tim je umoznéna ¢astéjsi volba zhordujicich FeSeni oproti aktudl-
nimu. Toto Tesi problém s lokalnimi optimy, ze kterych metaheuristika ze zac¢atku snaze unika.
Se snizovanim teploty se snizuje i Sance prijmuti zhorsujiciho feseni, a tak dochazi k postupnému
umoznéni prohledévani cilového prostoru, které je potencidlné blizké globalnimu optimu. Proces
postupného ochlazovéani je to, co tuto metaheuristiku ¢ini velice efektivni pri hledani feseni blizké
optimalnimu a pii fesen{ velkych problému obsahujici Cetny podet lokdlnich optim. [[19]

2.3.5 Mravenci kolonie

Optimalizace mravend¢i kolonii je rozsifenim tradi¢nich konstruktivnich heuristik o schopnost
vyuziti zkuSenosti z pribéhu predeslych feSeni problémi. Jak je z ndzvu patrné, tak se vychazi
z pozorovani chovani mravencich kolonii, a to pri shdnéni a sbéru potravy. Jejich schopnost
se dostat od zdroje potravy zpatky do mravenisté je zajiSténa prostrednictvim feromonu. Pii
hledani potravy je mravenci ukladaji po cesté na zem. Cesta s nejvétsi koncentraci této latky je
uprednostnovana pred ostatnimi. Dodrzovanim tohoto postupu celou kolonii miize dochazet ke
vzniku nejkratsi cesty.

Potencidlni problém predcasné konvergence k suboptimélnimu feseni se snazi fesit odparovani
(zapominan{) feromonu.

V této metaheuristice se mravenci nachazeji v diskrétnim svété, lze ridit jejich vnitini stavy
a modifikovat mnozstvi a dobu odpafovani zanechaného feromonu. [20]

Na néasledujicim obrazku je ukdzka chovani mravencu pii hledani potravy pred a po preruseni
jejich pavodni cesty. Diky poklddani nové stopy feromonu se kratsi cesta okolo prekazky zvoli
jako nova nejkratsi.
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B Obrazek 2.2 Ukézka chovani mravendi kolonie
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2.4 Hyper-heuristiky

Hyper-heuristiky jsou heuristické prohledavaci metody snazici se automatizovat proces vybéru,
kombinovani, generovani a adaptovani jednodussich heuristik pro efektivni feSeni optimalizac¢nich
problému. Myslenka za timto pristupem je takové, Ze kazda heuristika mé své silné i slabé
stranky nad uréitymi typy problému. Tam kde jedna pokulhdva, muze jind excelovat, a jejich
kombinovanim se tyto ztraty snazi kompenzovat. Pro vstupni instanci se tedy hyper-heuristika
rozhodne jak a jaké heuristiky by se na ni aplikovat.

Oproti metaheuristikdm, jez prohledavaji prostor feseni problémi, se hyper-heuristiky zamé-
fuji na prohledavani prostoru heuristik. V dané situaci se tedy snazi o nalezeni nejlepsi heuris-
tiky, nebo jejich posloupnosti pro danou situaci namisto _snahy o primé reseni problému. Hleda
se obecné pouzitd metodologie namisto FeSeni instance. [21]

2.4.1 Klasifikace

Hyper-heuristiky lze roziadit do dvou zakladnich kategorii, kde kazd4a z nich voli jiny piistup pii
feseni optimalizaCnich problém.

Prvni z nich lze popsat jako ,, Heuristika vybirajici si heuristiky“ a znamena to, ze framework
implementujici hyper-heuristiku obsahuje mnozinu pred-vytvorenych heuristik, znamé pro reseni
uréitych problémi. Ukolem procesu prohledévéni je nalézt nejlepsi moznou posloupnost aplikaci
téchto heuristik pro efektivni feseni problému. Béhem vypoctu se v jednotlivych krocich provadi
izolované vypocty vybranymi heuristikami, feseni nejlepsi z nich se preda dalsimu kroku a ten s
nim dal pracuje.

Druhou lze popsat jako , Heuristika vytvdrejici heuristiky“ a toto resi vyuzitim komponentt
znédmych heuristik. Frameworku jsou poskytnuty stavebni kameny téchto zndmych heuristik. [22]

2.4.2 EPH

EPH (Evolutionary Programming Hyper-heuristic) hyper-heuristika byla vytvorena Davidem
Meignanem v mezinarodni vyzvé CHeSC2011, na které obsadila paté misto. Vychazi z pristupu
evoluéniho programovan{ a ko-evoluce. Béhem niZ je mnozina feseni (populace) vyvijena aplikaci
sekvence heuristik, jez jsou poporadé vyvijeny dle jejich vykonu separdtnim evolu¢nim algorit-
mem. [23]

2.4.3 GIHH/AdapHH

Adaptivni hyper-heuristika AdapHH byla vytvorena Mustafou Misirem v mezindrodni vyzvé
CHeSC2011, na které obsadila prvni misto. Vyuziva adaptivni dynamickou mnozinu heuristik
(ADHS), jez si zaznamenéva a drzi informace o vykonu jednotlivych heuristik a oddéluje vSechny,
az na ty nejlepsi po ur¢itém poctu iteraci. Vykonnostni metrika je zalozena na jednoduchém
indikdtoru kvality, jako je schopnost zlepseni a rychlost. Metrika je vyuzita pri procesu vyrazovani
heuristik. [24]

2.4.4 ISEA

ISEA hyper-heuristika byla vytvorena Jifim Kubalikem v mezindrodni vyzvé CHeSC2011, na
které obsadila osmé misto. Zaklada se na evolu¢né iterativnim lokalnim prohledavani algoritmu
POEMS. POEMS je optimaliza¢ni algoritmus operujici na jednoprvkovém feseni (prototype) a
pokousi se jej vylepsit béhem itera¢niho procesu. V kazdé iteraci je spustén evoluéni algoritmus
vyhledavaci nejlepsi modifikaci prototype. Modifikace je reprezentovand fixni délkou sekvence
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zékladnich akci ovliviiujici kvalitu prototype. Po dokonceni evolucéniho algoritmu se nejlepsi vy-
vinuta sekvence zkontroluje, zdali zhorSuje nebo zlepsuje aktudlni prototyp. Pokud jej modifikace
nezhorsuje, pak je brana jako novy prototyp pro dalsi iteraci, jinak je zachovan ptivodni. Tento
proces se opakuje, dokud se nedovrsi uréitého poctu iteraci. [25]

2.4.5 LeanGIHH

Lean-GIHH hyper-heuristika byla vytvorena jakozto zjednodusend varianta hyper-heuristiky
GIHH (AdapHH). Za pouziti stfednich hodnot Accidental Complexity Analysis (ACA) a tech-
niky pro redukci algoritmické komplexnosti bez ztraty vykonu se Lean-GIHH podafilo snizit
ptuvodnich 2 324 ¥4dek kédu na pouhych 288. [6]

2.4.6 PHUNTER

Tato hyper-heuristika byla vytvofena Fan Xueem v mezindrodni vyzvé CHeSC2011, na které
obsadila ¢tvrté misto.

Lov perel je tradi¢ni zptsob potdpéni se za ucelem ziskani perel ustric nebo pro lov jinych
motskych tvorti. Béhem tohoto procesu se lovei musi opakované potapét a prohledavat dno v
nékolikametrové hloubce.

PHUNTER hyper-heuristika se lovem perel inspiruje. Seskupuje, testuje, radi, vybira a kom-
binuje heuristiky nizsich trovni pro vytvoreni imitace potapéce. Heuristiky zajistujici lokalni
prohledavani lze chépat jako proces potopeni a déli se do dvou kategorii. Prvni z nich je snorch-
lovani, béhem kterého se provadi série lokalnich prohledavani a zastavuji se pri nalezeni zlepSeni.
Druhé kategorie je hloubkové potopeni vyuzivajici nejlepsi nalezena teseni pti Snorchlovani, nad
nimiz provadi prohledévani, dokud nachézi zlepseni. [26]

2.5 Optimalizacni frameworky

Optimalizaénim frameworkem lze chépat prostiedi implementujici sadu softwarovych nastroju
pro zajisténi spravné a znovupouzitelné implementace heuristik.

2.5.1 SEAGE

Optimalizac¢ni framework SEAGE byl vytvoren v ramci disertac¢ni prace Ing. Richardem Méalkem
na Fakulté elektrotechnické CVUT v Praze.

Jednou ze zékladnich misi tohoto projektu je nabidnout knihovnu optimaliza¢nich problému
a implementaci algoritmti. Vétsina aktualné implementovanych problémi je diskrétni povahy.
Kazdy z implementovanych algoritmii mize byt rovnou aplikovan na novy optimaliza¢ni problém
bez nutnosti vyuziti zadného jiného rozsiteni frameworku.

Na naésledujicim obrazku je zachycena aktualni podoba pokryti optimalizacnich problému
jednotlivymi algoritmy. Stav je bud hotovy (/), skoro hotovy (||), problém (!) nebo zatim neim-
plementovano (—). [27]
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Quadratic Assignment

B Obrazek 2.3 Problémy a algoritmy ve frameworku SEAGE

Architektura frameworku SEAGE je rozdélena do nékolika vrstev, které si vyménuji informace
a data smérem zespodu nahoru. Kazda vrstva neméd znalost o vrstvach nad ni, pro ziskdni po-
trebnych dat vyuziva pouze tu primo pod ni. Na nasledujicim obrézku je zachycena architektura.

7]

Agents
Experimenter o seacsaet
org.seage.experimenter
Adapters

org.seage.aal.algorithm

Launcher
org.seage.Launcher

Algorithms

org.seage.metaheuristic.algorithm
org.seage.problem.algorithm

Problems

B Obrazek 2.4 Architektura frameworku SEAGE

2.5.2 HyFlex — CHeSC2011

HyFlex je framework navrzeny k umoznéni vyvoje, testovani a porovnani iterativnich hyper-
heuristik. Pro zajisténi téchto cili je vyuzita modularita a koncept rozlozeni heuristického vy-
hledavaciho algoritmu na dvé ¢asti. Jednu specializovanou na algoritmy a hyper-heuristiky a
druhou problémové zavislou, ktera je frameworkem HyFlex implementovana. Jedné se o pomysl-
nou doménovou bariéru mezi problémové specifickymi heuristikami a hyper-heuristikami. HyFlex
rozsifuje tento koncept udrzovanim populace na trovni domény problému.

Framework je napsdn v jazyce Java, ktery je bézné vyuzivan mnoha vyzkumniky. Dalsim
prinosem je i jeho objektivni ndvrh, nezavislost na platformé a automatizovana sprava paméti.
Pohledem z nejvyssi arovné abstrakce mé framework pouze dvé abstraktni tfidy, ProblemDomain
a HyperHeuristic.

CHeSC2011 byla prvni meziniarodni Hyper-heuristickou vyzvou snazici se spojit odborniky
z oblasti opera¢niho vyzkumu pocitacové védy a umélé inteligence se zdjmem o vyvoj hyper-
heuristik. Ukolem byla implementace takové vyhleddvaci strategie, vyuzivajici sadu problémové
orientovanych heuristik nizsi arovné. Tato sada se lisila pro kazdou doménu problému. [5]

11
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2.6 FEvaluator

V kontextu této prace je evaludtor chapan jakozto kéd starajici se o nacitani dat, ohodnoceni
dat za pouziti metrik a nasledného ulozeni vysledku.

2.7 DMetrika

Metriky jsou definovany nad matematickou strukturou, pomoci niz se formalnim zptisobem de-
finuje pojem vzdalenosti mezi elementy z mnoziny X . Metricky prostor M je dvojice (X, ), kde
X je libovolna neprazdnd mnozina a ¥ je metrika zobrazeni i : X x X — R splnujici nasledujici
axiomy pro libovolné x,y,z € M. [@ﬁ

m Nezapornost: ¢ (z,y) > 0
m Totoznost: Y(z,y) =0z =y

= Symetrie: ¥(z,y) = ¢(y, z)
m Trojuhelnikovd nerovnost: ¥ (z, z) < ¥ (z,y) + ¥ (z,y)

12
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Evaluace

Evaluator mé za tkol pro kazdy algoritmus ohodnotit kvalitu jeho feseni optimalizac¢nich tloh s
vyuzitim prislusné metriky. V této kapitole popisujeme ty metriky, které v této préaci vyuzivame.

3.1 Bodovy systém Formule 1

Bodovy systém Formule 1 byl vyuzit v mezinarodni vyzvé CHeSC2011 k vyhodnoceni tispésnosti
jednotlivych tucastniki. Myslenka za nim je nésledujici. Nejlepsi osmicka zdvodnika dostava bé-
hem jednotlivych kol zavodu 10, 8, 6, 5, 4, 3, 2 a 1 bod dle dosazeného umisténi a zbytek nedostane
nic. Vysledné skére zavodnika je souctem ziskanych bodu v jednotlivych kolech. Pokud se tedy
kona deset kol, pak je maximalni mozné skore 100 bodu.

V pripadé remizy se body z dosazeni daného mista rovnomeérné rozdéli mezi vSemi zavodniky
v remize, a tim je tedy zachovan celkovy soucet bodi béhem kazdého kola. Pokud dojde k remize
i ve finadlnim skére, pak se hledi na celkovy pocet umisténi na prvnim misté. Pokud je i zde
remiza, tak se zohlednuje pocet umisténi ve druhém misté a tak dale.

3.1.1 Problémy metriky

Problémem neni jeji implementace, ale pouziti pro ohodnoceni kvality feseni jednotlivych hyper-
heuristik a metaheuristik. Toto vyplyva z jeji povahy. Vysledky nedokéze ohodnotit samostatné.
Vyzaduje tedy vice Ucastniki, ale zaroven se s jejich raznym poctem lisi celkové ohodnoceni
jednotliven.

3.2 Unit metrika

Nami nové pfedstavend Unit metrika operuje nad doménami problémi SAT a T'SP. Motivaci této
metriky je namapovani vysledku na interval mezi optimélni a snadno dostupné Feseni (ziskané
hladovym nebo ndhodnym algoritmem). Namapovand hodnota bude urcovat kvalitu FeSeni pro
kazdou ze tif slozek — instanci (U;), problém ((Up,)) a experiment ((U.)) (metaheuristiku nebo
hyper-heuristiku). K feSen{ problému riznorodosti instanci jsou vyuzity metadata. V metadatech
je pro kazdou instanci ulozena jeji velikost, ndzev a hodnota optimalniho, ndhodného a hladového
feseni. Vétsina z téchto informaci je snadno vyhledatelna a tedy znamaé, co jsme ale museli pro
metadata zajistit bylo feseni ndhodnym a hladovym algoritmem pomoci frameworku SEAGE.
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Kapitola 3. Evaluace

3.2.1 Metadata

Metadata jsou dodate¢né informace o instancich a uchovavaji jejich nazev, velikost, optimdlni
a snadno dostupné hodnoty feseni (ndhodné a hladové). Optimélni hodnoty jsou zndmé a tedy
snadno dostupné. Kvalitu ndhodného a hladového FeSeni jsme si dopocitali (medidn z 1000 béhu
vypoctu).

Pro vygenerovani metadat jsme vyuzili framework SEAGE, pfedevsim proto, ze jiz obsahuje
implementace problémii TSP a SAT a podporuje snadnou praci s instancemi. Ziskand metadata
se nasledné lehce presunula i do frameworku HyFlex.

B Vypis kédu 3.1 Ukézka metadat pro instanci z domény problému SAT

<Instance greedy="2" id="uf20-0127" optimum="0" random="9" size="20"/>

B Vypis kodu 3.2 Ukézka metadat pro instanci z domény problému TSP

<Instance greedy="1427" id="rat99" optimum="1211" random="8313" size="99"/>

3.2.2 Ohodnoceni instance

Ohodnoceni feseni instance je snadné. Evaludtor z metadat vybere optimalni a hladovym algo-
ritmem ziskané feSen{ instance. Poté namapuje feSeni instance na interval [0,1], kde 0 odpovida
hladovému a 1 teoreticky optimalnimu feseni. Pokud je feSeni nedosahuje hladovému feseni, je
ohodnoceno nulou. Cim blize je namapovana hodnota jednicce, tim je feseni blizéi optimalnimu
a tedy lepsi.

U, (instance) = map(instance, optimal, greedy) € [0, 1] (3.1)

U feseni optimaliza¢nich tloh je problémové vy¢éist, jak moc dobre si dand hyper-heuristika
nebo metaheuristika vedla. Pokud zacinala s jiz kvalitnim fesenim, pak se vypoctené bude po-
hybovat pouze lehce nad puvodni kvalitou. Pro vycteni miry zlepseni se proto zavedlo tzv. delta
skore. To se rovna rozdilu kvality findlniho feseni s pocatecnim.

Ui(final_instance) — U;(init_instance) € [0, 1] (3.2)

3.2.3 Ohodnoceni domény problému

Jelikoz kazdé instance domény problému je rizné naroc¢na, je tieba tuto skutecnost vzit v ivahu
pii ohodnocovani samotné domény. Toto se zaridi pomoci vazeného primeéru, kde je vdhami
myslena velikost instance dostupné v metadatech. Pro ohodnoceni domény je tedy treba mnozina
ohodnocenych feseni instanci Unit metrikou (U;) a jejich véhy (velikosti).

Up(problem) = weighted _mean({all U;(instance_i)},instances_sizes) € [0, 1] (3.3)

3.2.4 Ohodnoceni experimentu

Posledni ¢ast metriky, experiment, nevyuziva z metadat zadné informace. Evaluitor provede
pramér ohodnocenych domén (Up), které se v experimentu vyuzily, z druhé ¢asti metriky (ohod-
noceni problému). Hodnota experimentu je z intervalu [0, 1] a znaéi kvalitu algoritmu nad danou
mnozinou instanci.

U (experiment) = mean({all U, (problem)}) € [0,1] (3.4)
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Kapitola 4

Implementace

Na zacatku kapitoly popisujeme, pro¢ jsme nevyuzili evaludtor implementovany ve frameworku
HyFlez, jaké jsou jeho nevyhody, které nas motivovaly k vytvofeni nového. V druhé ¢asti kapitoly
se vénujeme predstaveni naseho nového evaluatoru spolecné s jeho implementaci v jednotlivych
frameworcich. V zavéru popisujeme nové implementované vylepSeni, které nase metrika do SE-
AGE prinesla a jeji vyuziti v hyper-heuristikach.

4.1 Prvotni evaluator

Jak jiz bylo dfive v textu zminéno, pro zhodnoceni aktudlnosti optimalizacniho frameworku
SEAGE v oblasti hyper-heuristik je tfeba mnozina optimalizacnich problému. Déle je potieba
mnozina konkurenc¢nich hyper-heuristik, prostfedi, ve kterém je lze spustit, a urcity evaluator,
ktery ze ziskanych feseni mnoziny instanci problému vyhodnoti jejich kvalitu. Tim zaroven po-
skytne informaci o kvalité toho, co je vygenerovalo.

Vse zminéné resi framework HyFlex spolecné s daty z mezinarodni vyzvy CHeSC2011. Prvotni
myslenka byla tedy néasledujici: ,,Pro¢ toho nevyuzit?“ Za pomoci zdrojovych kédu frameworku
HyFlex jsme vytvorili pfesnou kopii vyzvy. Tim se zajistilo prosttedi i evaluator, ktery je v HyFlex
uz vytvoren. Chybély jen zdrojové kbédy tcastniki. Jelikoz ne vSechny byly dostupné na internetu,
tak v této préci vyuzivame pétici z nich [AdapHH, LeanGIHH, ISEA, EPH, PHUNTER] (Sekce
2.4.1-6). Z domén problémi jsou pro srovnani vyuzity [SAT, TSP] (Sekce 2.1.1-2).
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Kapitola 4. Implementace

4.1.1 Implementace

V diagramu (Obrazek 4.1) je zachycena nase prvotni implementace prostfedi vyuzivajici evaludtor
ve frameworku HyFlez. Ten vyuziva metriku F1, kterd md fadu nevyhod. O téch az pozdéji (Sekce
4.1.2).

SEAGE hyper-heuristic runner H SEAGE results }—
Problem domain instances selector
SEAGE meta-heuristic runner H SEAGE results }—

GIHH results

ISEA results

EPH results }— —’( Evaluator }—b Leaderboard
_______________________
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el Dalta flow
————— * dependency

————— implementation

B Obrazek 4.1 Diagram naseho prostifedi s puvodnim evaludtorem a
metrikou F1

V nésledujicich bodech v kratkosti popiSeme, co mély tiidy v jednotlivych ¢astech za tkol.

= Problem domain instance selector

= Jedna z nasich tiid na vstupu pfebirala vstupni parametry od uzivatele. Ty ovliviiovaly,
jaka cast prostiedi se spusti.

= Prvni ¢ast se starala o feseni optimalizacnich tloh pomoci frameworku HyFlez. Pro tuto
¢ast se uzivatelem definovala doba béhu, opakovani vypoctt a kterd hyper-heuristika nebo
metaheuristika se spusti. Vybér instanci problému jsme definovali v kédu, aby vSechny
hyper-heuristiky a metaheuristiky resily stejné optimalizacni dlohy.

= Pro druhou ¢ast, evaluator, se na vstupu nic nedefinovalo. Cesta k adresaii s vysledky
predchoziho béhu byla definovana v kodu. Presné tak, jak to bylo nastaveno ve frameworku
HyFlex.

= Hyper-heuristic runner / metaheuristic runner

= Za pomoci ziskanych parametru predchozi ¢asti ndmi upravend tiida frameworku HyFlex
spustila vypocet definovanych optimaliza¢nich problému a feSeni ulozZila do souboru s pev-
nou strukturou.
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4.2. Predstaveni nového evaluatoru

= Results

= Tato ¢ast reprezentuje soubory, ve kterych je uloZeno feseni optimaliza¢nich tloh. Soubor
mé pevné definovanou strukturu. Rédky reprezentuji domény problémi a sloupce feseni
jednotlivych instanci. Jedna se v urc¢itém pohledu o soutézni karty, které zachovavaji po-
dobu pouzitou i béhem vyzvy CHeSC2011.

= Evaluator

= Vstupni tfida méla v kodu nastavenou cestu, ve které se nachéazely vysledky predchoziho
béhu. Tyto data nacetla a za pomoci F1 metriky udélila skére. Aby se vysledek ulozil v
Citelném formatu, tak jsme do této tridy pridali ¢dst kodu uklddajici ohodnocena data ve
formatu XML.

= Leaderboard

= Tato ¢ast reprezentuje ziskané ohodnoceni reseni jednotlivych hyper-heuristik a metaheu-
ristik. Zobrazuje, jak si vedly nad jednotlivymi doménami problémi. Formét opét odpovi-
dal tomu, ktery byl pouzit ve vyzvé CHeSC2011.

4.1.2 Problémy evaluatoru

Problémy s timto fesenim se daji rozdélit do dvou vétsich ¢asti. Prvni je po strance implementace.
Urcité tridy prebrané z frameworku HyFlex jsou preplnéné kédem. Prace s nimi je tedy obtiznéjsi,
nez by bylo vhodné. Dle naseho nazoru postradaji snadnou srozumitelnost, na kterou touto praci
cilime. Aby kdokoliv, kdo by rad projekt vyuzil a déale rozvijel nemusel zdlouhavé dumat, jak
to vlastné pouzije. Druhd ¢ast byla pouzitd F1 metrika, kterd nedokaze vysledky ohodnotit
samostatné.

Problémem byla i nutnost ziskavat data z frameworku SEAGE. Ty bylo zapotiebi slozité
zapisovat do definovaného souboru a ten presouvat na pozadované misto. Béhem tohoto procesu
tak vznikala moznost lidské chyby.

4.2 Predstaveni nového evaluatoru

N&s novy evaluator namisto ptivodni metriky vyuzivd nové predstavenou Unit metriku. Diky
jejimu navrhu je umoznéno objektivni ohodnoceni feSeni jednotlivych hyper-heuristik a meta-
heuristik. Neni tedy nutnost evaluator spoustét nad mnozinou vsech feseni.

Novy névrh evaludtoru umoznil snadnou implementaci v obou frameworcich. Odstranuje se
tak nutnost data mezi nimi slozité presouvat. Obé prostiedi diky nému ziskaji jiz findlni objektivni
ohodnoceni kvality jednotlivych hyper-heuristik a metaheuristik. Ty pak sta¢i pouze mezi sebou
porovnat.

Aby vse fungovalo, bylo zapotiebi ziskdani metadat pro Unit metriku, vytvoreni jadra naseho
evaluatoru a metriky, jak pro feseni instanci problému, tak i pro domény problémi a celkové
ohodnoceni napri¢ vS§emi doménami problému.

4.3 Evaluator ve frameworku HyFlex

N&s novy evaludtor ve frameworku HyFlex ([@]) zachovava rekonstrukei vyzvy CHeSC2011. Re-
Seni optimalizacnich tloh se taktéz uklada do soubord s pevnou strukturou. Soubory s fesenim
jsou pojmenované nazvy hyper-heuristik, které je fesily. S kazdym spusténim si uzivatel muze
vybrat, jestli chce vysledky ulozit do adresare s automaticky generovanym nazvem, nebo do adre-
safe s ndzvem dle svého vybéru. Po ziskani dat mtze uzivatel provést vypocet skore jednotlivych
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Kapitola 4. Implementace

vysledkt v zadaném adresari. Vysledkem je XML soubor s ohodnocenim reseni instanci, domén
a celkovym.

B Vypis kédu 4.1 Ukdzka ohodnoceni Fesen{ hyper-heuristiky ISEA vyuzitim Unit metriky

<algorithm name="ISEA" score="0.8519227908270548">
<problem avg="0.8246412487011086" name="TSP">
<instance rat575-hyflex-2="0.964669330210594"/>
<instance d1291-hyflex-6="0.7753049096137679"/>
<instance pr299-hyflex-0="0.9997690661120505"/>
<instance usal3509-hyflex-8="0.8213844416866103"/>
<instance u2152-hyflex-7="0.8129358841317728"/>
</problem>
<problem avg="0.8792043329530009" name="SAT">
<instance pg-525-2336-hyflex-4="0.9302325581395349"/>
<instance pg-696-3122-hyflex-5="0.8695652173913043"/>
<instance hg4-300-1200-hyflex-11="0.7872340425531915"/>
<instance pg-525-2276-hyflex-3="0.8974358974358975"/>
<instance jarv-684-2300-hyflex-10="0.8761904761904762"/>
</problem>
</algorithm>

= algorithm

= Nazev hyper-heuristiky nebo metaheuristiky a primeér skére domén.
= problem

= Nazev domény problému a vazeny prumeér instanci.

= instance

= Nazev instance a jeho ohodnoceni nasim novym evaluatorem vyuzivajici Unit metriku.
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4.3. Evaluator ve frameworku HyFlex

Organizaci jednotlivych logickych bloku ziskavani dat a naseho evaluatoru popiseme blize na
diagramu (Obrézek 4.2) a (Obrazek 4.3).

Directory $id

GIHH results

LeanGIHH results

—1>|
- |SEA results
—
—

PHUNTER result5|
Problem domain instances selector ===/ Hyper-heuristic runner e Results writer EPH results

T

|

+ |
4
Hyper-heuristic Problem domain
GIHH ISEA LeanGIHH | PHUNTER EPH TSP SAT

Legend:
el Data flow

————— + dependency

—— » implementation

B Obrazek 4.2 Diagram naseho nového experimentdtoru hyper-heuristik
ve frameworku HyFlex

m Problem domain instances selector
= V této ¢asti se prebiraji od uzivatele parametry, kterymi se ovliviiuje doba béhu a pocet
opakovani pri vypoc¢tu optimalizacni tlohy. Déle se prebira parametr pro urceni hyper-
heuristiky k pouziti a adresare pro ulozeni souboru s fesenim.
= Hyper-heuristic runner
= V této casti probiha parametry modifikovany vypocet mnoziny optimalizac¢nich problém.
= Results writer
= Ze ziskanych dat z predchozich ¢asti se vytvori soubor s pevnou strukturou uchovanych
feSeni. Pojmenovan je po pouzité hyper-heuristice. Soubor se ulozi do uzivatelem defino-
vaného adresaie. Pokud neexistuje, tak se vytvori.

= Results

= Predstavuje samotny soubor s feSenim.
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B Obrazek 4.3 Diagram naseho nového evaludtoru a Unit metriky ve
frameworku HyFlex

= Results loader

= Tato ¢ast od uzivatele prebira parametry definujici ndzev adresare s daty a ndzev metriky
k pouziti.

= Results

= Pred dalsim zpracovanim je potfeba nactend data reprezentovat vnitini strukturou.

= Evaluator

= Evaludtor provede ohodnoceni vysledku dvéma zpusoby. V pripadé, ze uzivatel vybral
metriku F1, se metrice poskytnou vsechny data najednou. V pripadé Unit metriky se data
postupné poslou k ohodnoceni metrikou.

= Results writer

= Ukolem této &asti je ohodnocens data ulozit do adreséfe, ze kterého byla ¢tena. Pod nazvem
metriky, kterd data ohodnocovala.

= Leaderboard

= Samotny XML soubor s fesenim (Kéd 4.1).
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4.4 Evaluator ve frameworku SEAGE

Diky lehkému konceptu naseho nového evaludtoru nebyl problém jej implementovat i v prostredi
SEAGE ([@]) Nejdrive bylo zapotiebi upravit nékolik mist frameworku tak, aby se v ném dal
novy evaluator pouzit. Oproti HyFler vyuzivdi SEAGE sofistikovanéjsi zpusob ukladani dat, a
tim je databaze. Tu bylo tfeba upravit tak, aby se do ni mohly zapisovat nové informace o
ohodnoceni a mite zlepseni feseni.

Lisi se také rozdéleni vypoctu feSeni a nésledné jeho zpracovani evaluatorem, jak tomu je
v HyFlez. Toto ohodnoceni probiha v kazdé ¢asti vypocétu optimalizac¢nich dloh. Vypocet pou-
zitim vybraného zpusobu ladéni parametru algoritmu je bran jako experiment a ma jedinec¢ny
identifikdtor. Pod nim se data ukladaji do trojice tabulek v databazi.

= solutions

= Tabulka uchovava jednotlivé reseni instanci.

= Najdeme zde FeSeni, pocet iteraci, datum a skére Teseni.
= experiment_ task

= Tabulka uchovivé informace o Teseni instance.

= Najdeme zde nézev pouzité instance a domény problému, ndzvu algoritmu, jeho konfiguraci
a statistiku toho, jak si vedl (primérné feSeni, poc¢dteéni hodnota, pocet iteraci atd.),
datum pocatku vypoctu a jeho konce. V neposledni fadé i skére a delta skore ziskané
evaluatorem.

= experiments

= Tabulka uchovava informace o feSeni instanci.

= Najdeme zde ndzev pouzitého algoritmu, instanci a domén problému, konfiguraci danou
uzivatelem (pocet opakovani a ¢as vypoétu), ¢as pocatku vypoctu a jeho konec, celkové
skére algoritmu a JSON se skérem jednotlivych instanci a domén problémii.

V néasledujicim diagramu (Obrazek 4.4) popisujeme, jak je implementovan nas novy evaludtor
v prostiedi SEAGE.

Database
Problem domain instances Selecmr}_’ Algorithm runner : Evaluator DB entry
| |
|- == —————= e | I
¥ v
Hyper-heuristic Meta-heuristic ‘ Problem domain ‘ Metric
Genetic Tabu Simulated Ant . .
New-hh‘ Annther—hh‘ ‘Algon'thm Search | | Annealing Colony | TSP ‘ ‘ SAT | Unit metric
Legend:
el Data flow

—————* dependency

——» implementation

B Obrazek 4.4 Diagram vyuziti nového evaludtoru s Unit metrikou ve
frameworku SEAGE
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= Problem domain instances selector

= Tato ¢ast od uzivatele prebirda parametry definujici ndzev instance, typ experimentu, cas
vypoctu a pocet opakovani vypoctu.

m Algorithm runner

= V této ¢éasti probiha vlastni vypocet optimalizacnich uloh.
= Evaluator

= Ziskané vysledky ohodnoti a nasledné spolecné s dalsimi informacemi ulozi do databéze.
= DB entry

= Reprezentuje data v databazi.

4.4.1 Vylepseni

Drive bylo v textu zminéno, ze se parametry algoritmu ladi. Tim je mysleno, jakym zptsobem

evvs

vyssi teplotu a pocet iteraci. Ve frameworku SEAGE je implementovand ¢tverice téchto ladicich
pristupt. V této praci predstavujeme novy vylepseny pristup.

m Default

= Nastaveni parametrii je provedeno vyuzitim jejich nastavené pocatecni hodnoty. K té je
pripoctena, nebo od ni odectena hodnota zavisld na vstupnim parametru uzivatele.

= Random
= Nastaveni parametria probiha ndhodnym vybérem z intervalu vhodnych parametri.

= Nastaveni parametrti probiha vybérem z omezeného intervalu vhodnych parametri. Ome-
zeni je zavislé na vstupnim parametru uzivatele.

= Evolution
= Nastaveni parametru je dosazeno vyuzitim evoluc¢nich algoritm.
m Feedback

= Jedna se zatim o koncept nastaveni parametri s vyuzitim jiz spoctenych feseni. Z nich
se vybere to nejlepsi s ohledem na skére a delta skére. Okoli téchto parametrt pak bude
vyuzito k ziskani novych.

= Zakladnim kamenem pro tento koncept je implementovany konfigurator ExtendedDefault-
Configurator, ktery parametry vybirda z ru¢né nastavenych nejlepsich z predeslych béha.
Zatim neautomatizovany pristup slouzi k otestovani projevu urcitého zlepsSeni pri vyuziti
jednéch parametria pro vSechny instance dané domény. Pri vyuziti nejlepsich parametra
jednotlivych instanci z minulych béhu 1ze ocekavat daleko vétsi zlepsSeni, ale pri ruénim
nastavovanim je toto velmi zdlouhava prace.
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4.5 Implementace hyper-heuristiky

V této sekci se dostavame k poslednimu podcili této prace, ve kterém plné vyuzivame nové
implementovanou metriku pri méreni kvality ziskanych Teseni a pri nastavovani parametru me-
taheuristik vylepSenym konfigurdtorem FEaxtendedDefaultConfigurator (Sekee 4.4.1).

Pro predstaveni tvorby hyper-heuristik ve frameworku SEAGE volime hyper-heuristiku ta-
kové podoby, jejiz implementace poslouzi jako zakladni kdmen pro dals$i navazujici prace. Je
tedy postavena na velice jednoduché myslence, a to takové, ze pfi reseni optimalizacni tlohy
si nejdiive hyper-heuristika predpfipravi pole (pool) inicializa¢nich feSeni (fenotypt) stanovené
délky a nasledné nad nahodné vybranou podmnozinou z nich spusti jednotlivé metaheuristiky.
Po uplynuti ¢asu jejich vypoctu se do pole ulozi nové ziskané feseni a odstrani se ty s nejhorsim,
tak, aby pole zachovalo stanovenou velikost. Tento proces se opakuje, dokud nevyprsi celkovy
stanoveny cas pro vypocet optimalizacniho problému. Koneénym vysledkem hyper-heuristiky je
nejlepsi feseni z pole.

Nézornéjsi zjednoduseny popis funkénosti hyper-heuristiky je zachycen na nasledujicim di-
gramu (Obrazek 4.5), na kterém jsou zobrazeny jednotlivé kroky od vytvoFeni pole inicializa¢nich
feseni az po ziskani nejlepsiho z néj.

Create and place
N init solutions to pool

.

step=1

:

Sort and resize
pool to size N
removing the worst solutions

‘l
Run metaheuristics
on random pool subset
for T seconds

¥

Append new solutions to pool

l

step == maxSteps?

Return best solution from pool

I

B Obrazek 4.5 Vyvojovy diagram hyper-heuristiky
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4.6 Shrnuti

V této kapitole jsme tspésné navrhli, popsali a implementovali novou metriku spolecné s eva-
luatorem, ktery ji vyuziva. Diky navrhu tohoto evaludtoru nebyl problém jej zahrnout do fra-
meworku SEAGE ani do naseho upraveného prostredi vyuzivajici HyFlex pro spousténi hyper-
heuristik. Pro predstaveni snadnosti tvorby novych hyper-heuristik v prostiedi SEAGFE jsme
vytvorili takovou, kterd vyuziva nové implementované vylepseni objektivniho ohodnoceni kvality
feseni heuristik.
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Kapitola 5

Experimenty

Experimenty délime do dvou céasti, ve kterych s vyuzitim nami nové predstavené Unit metriky
prepocitavame vysledky mezinarodni vyzvy CHeSC2011 ziskané pouzitim F1 metrikou a kriticky
srovnavame stavebni bloky (metaheuristiky) vyuzité pro tvorbu hyper-heuristik v prostfedi SE-
AGE s ucastniky této vyzvy, které jsme méli moznost zrekonstruovat a otestovat na nasem
systému. Pri porovnavani vysledk mezi algoritmy implantovanymi v prostiedi HyFlex a téch v
prostiedi SEAGE je potfeba brat v tivahu rozdil v jejich chovani pii spusténi se stejnymi pa-
rametry. Kromé zhodnoceni samostatnych metaheuristik zhodnotime i novou hyper-heuristiku
s konkurenci, abychom zjistili, jak nejjednodussi implementace hyper-heuristiky ve frameworku
SEAGE obstoji proti konkurenci. Ziskané pozorovani povede ke zhodnoceni frameworku SEAGE
z pohledu aktualniho stavu vyvoje hyper-heuristik.

5.1 F1 metrika v experimentech

Na zacatku prvnich dvou experimenti nejdiive vyuzivame metriku F1, ktera byla vyuzita i béhem
mezindrodn{ vyzvy CHeSC2011. Ta pro kazdou instanci sefad{ ucastniky (algoritmy) dle kvality
jejich TeSeni a na zakladé dosazeného umisténi pfidéli body z mnoziny {10, 8, 6, 5, 4, 3, 2, 1, 0},
algoritmus na prvnim misté dostane 10 bodt, na druhém 8 atd. Pokud zadné body uz nezbudou,
pak je algoritmus na dané instanci hodnocen 0 body a v pripadé remizy se body daného mista
rovnomérné déli. Celkové ohodnoceni algoritmu je souc¢tem bodu z jednotlivych instanci domén
problému. Pti vyzvée CHeSC2011 se vyuzilo pét instanci pro kazdou z Sesti domén problému, a
tedy maximalni mozny pocet ziskanych bodi byl 300.

5.2 Unit metrika v experimentech

Pro prepocet vysledka v prvnich dvou experimentech a ostatnich experimentech vyuzivame nami
nové predstavenou Unit metriku, kterda operuje nad doménami problémt SAT a TSP. Motivaci
této nasi metriky je namapovani vysledku na interval mezi optimalni a snadno dostupné reseni
(ziskané hladovym nebo ndhodnym algoritmem). Namapovand hodnota bude urcovat kvalitu
feSeni pro kazdou ze tii slozek — instanci (U; ), problém (U, ) a experiment (U, ). K feseni problému
ruznorodosti instanci jsou vyuzity predzpracované informace o nich. V metadatech je pro kazdou
instanci ulozena jeji velikost, ndzev a hodnota optimalniho, ndhodného a hladového Teseni.
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Kapitola 5. Experimenty

Prvni ¢ast metriky, instance, vyuziva informace o optimélnim a hladovym Teseni. Evaluator
toto Feseni namapuje na jednotkovy interval [0, 1], kde 0 znaci hladové a 1 optimélni feseni. Cim
blize je namapovana hodnota jednicce, tim je feseni blizsi optiméalnimu a tedy lepsi.

Ui (instance) = map(instance, optimal, greedy) € [0, 1] (5.1)

Druha ¢ast metriky, problém, vyuziva znalosti velikosti instanci z metadat. Evaluator provede
vazeny prumér nad mnozinou ohodnocenych instanci z prvni ¢asti, vahami jsou zminéné velikosti
instanci.

Up(problem) = weighted mean({all U;(instance_i)},instances_sizes) € [0, 1] (5.2)

Treti ¢ast metriky, experiment, nevyuziva metadata. Evaluator provede prumeér ohodnocenych
domén, které se v experimentu vyuzily, z druhé ¢asti metriky. Hodnota experimentu je z intervalu
[0, 1] a znaci kvalitu algoritmu nad danou mnoZinou instanci.

Ue(experiment) = mean({all Uy (problem)}) € [0,1] (5.3)
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5.3. Prepocitani leaderboardu

5.3 Prepocitani leaderboardu

Pred samotnym kondnim mezinarodni vyzvy CHeSC2011 se konalo pravidelné porovnavani pri-
hlasenych tcastnikl. Ti pomoci svych hyper-heuristik fesili fadu optimaliza¢nich problémt imple-
mentovanych ve frameworku HyFlez a vysledky odesilali ve stanoveném formdatu organizatorum.
Ti je kazdy tyden seradili s vyuzitim metriky F1 a tim poskytli priblizny pohled na to, jak bude

probihat samotnd vyzva.

V nésledujic tabulce (Tabulka 5.1) je zobrazeno posledni vykonané zpracovani vysledka
ucastnikl. Tyto data jsme ziskali z oficidlnich stranek vyzvy CHeSC2011. Pro ziskani skore byla

vyuzita metrika F1 a nejlépe se umistil algoritmus PHunter4.

B Tabulka 5.1 Puavodni leaderboard

no. \ Algoritmus \ Autor/Tym \ Skoére
1 PHunter4 Fan Xue 204.28
2 ISEA2 Jiri Kubalik 177.28
3 HAHA1 Andreas Lehrbaum | 166.78
4 TWA4 Hsiao Ping-Che 130.20
5 basic-test Franco Mascia 125.67
6 ADHS1 Mustafa Misir 120.08
7 SALS He Jiang 100.33
8 ML Mathieu Larose 88.67
9 HAEA Jonatan Gomez 78.07
10 SEA2 David Meignan 69.00
11 | AVEG_Nep Tommaso Urli 63.17
12 MCHH Kent McClymont 58.50
13 XCJ Kamran Shafi 46.28
14 FPA1 CS-PUT 43.15
15 SelfSearch Jawad Elomari 36.00
16 GISSO Karim A. Touma 34.53
17 Ant-Q Imen Khamassi 18.00

27




Kapitola 5. Experimenty

Diky zvefejnénym dattim organizatori vyzvy jsme ziskali pfesnou kopii origindlnich soubort
obsahujici feSeni zminénych optimalizac¢nich problému jednotlivych ucastniki. Pomoci ndmi im-
plementovaného evaluatoru v prostredi HyFlex, ktery tento format dat dokaze zpracovat jsme
ziskali prepocitané skore pro jednotlivé algoritmy vyuzitim Unit metriky nad doménami problému
TSP a SAT.

Cilem tohoto experimentu je za pomoci nami nové navrzené Unit metriky ziskat objektivni
ohodnoceni jednotlivych algoritmi a na zdkladé toho zménit jejich poradi. Data jsme ziskali z
oficidlnich stranek vyzvy CHeSC2011 a za pomoci naseho nového evaludtoru vyuzivajici Unit
metriku zpracovali. Skére nyni neslouzi jen jako hodnota, kterou se pouze urcuje poradi, ale dava
informace o tom, jak moc si dany algoritmus vedl. Prvni misto obsadil vyherce vyzvy Mustafa
Misir. Algoritmus PHunter4 se propadl ze svého prvniho mista az na sedmé. Ze zajimavych zmén
Ize jesté zminit ISEA2, které se ze svého druhého mista propadlo pouze o jedno dolu.

V tabulce (Tabulka 5.2) je pro kazdy algoritmus prepoéitdno skére pomoci Unit metriky.

B Tabulka 5.2 Novy leaderboard

no. ‘ Algoritmus ‘

Autor/Tym

|

Skore

1 ADHS1 Mustafa Misir 0.8937268288367
2 TW4 Hsiao Ping-Che 0.8717928291134
3 ISEA2 Jiri Kubalik 0.8627590598122
4 basic-test Franco Mascia 0.8600697728617
5 ML Mathieu Larose 0.8526865368870
6 HAEA Jonatan Gomez 0.8505903852983
7 PHunter4 Fan Xue 0.8431685059784
8 SEA2 David Meignan 0.8418202380227
9 XCJ Kamran Shafi 0.8363892786268
10 HAHA1 Andreas Lehrbaum | 0.8356910850024
11 | AVEG_ Nep Tommaso Urli 0.7877602004459
12 MCHH Kent McClymont | 0.7778556840891
13 SelfSearch Jawad Elomari 0.7755255070336
14 SALS He Jiang 0.7667376760411
15 FPA1 CS-PUT 0.7442084221748
16 GISSO Karim A. Touma | 0.7180372361401
17 Ant-Q Imen Khamassi 0.6834045643833
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5.4 Prepocitani vyzvy

Pro vyhodnoceni vyzvy byla vyuzita sada instanci z trénovaci a skryté domény problémt. Z nich
se nahodné vybiraly tii trénovaci a dvé testovaci instance. Nad ziskanymi daty, feSenim instanci

jednotlivymi algoritmy, se provedlo ohodnoceni vyuzitim F1 metriky.

V nésledujici tabulce (Tabulka 5.3) je zobrazeno findlni pracovani vysledku tcastnika vyzvy
CHeSC2011. Tyto data jsme ziskali z oficidlnich stranek vyzvy. Prvni misto obsadil Mustafa

Misir s jeho AdapHH hyper-heuristikou.

B Tabulka 5.3 Puvodni vysledek vyzvy

no. \ Algoritmus \ Autor/Tym \ Skére
1 AdapHH Mustafa Misir 181.00
2 VNS-TW Ping-Che Hsiao 134.00
3 ML Mathieu Larose 131.50
4 | PHUNTER Fan Xue 93.25
5 EPH David Meignan 89.75
6 HAHA Andreas Lehrbaum | 75.75
7 NAHH Franco Mascia 75.00
8 ISEA Jiri Kubalik 71.00
9 | KSATS-HH Kevin Sim 66.50
10 HAEA Jonatan Gomez 53.50
11 ACO-HH José Luis Nuifiez 39.00
12 GenHive CS-pPUT 36.50
13 DynlILS Mark Johnston 27.00
14 SA-ILS He Jiang 24.25
15 XCJ Kamran Shafi 22.50
16 | AVEG-Nep Tommaso Urli 21.00
17 GISS Alberto Acuna 16.75
18 SelfSearch Jawad Elomari 7.00
29 MCHH-S Kent McClymont 4.75
20 Ant-Q Imen Khamassi 0.00
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Webové stranky organizdtora vyzvy sice neposkytuji surové soubory s ulozenym fesenim
instanci jednotlivymi algoritmy, ale zato poskytuji tabulku, ve které jsou pro kazdy algoritmus
ulozZena TeSeni jednotlivych instanci. Dale i jejich primérnd hodnota, ale ta je pro tuto praci
irelevantni. Pomoci jednoduchého crawleru jsme tyto data ziskali a zapsali do souboru s pevnou
strukturou, které rozumi framework HyFlex.

Cilem tohoto experimentu je za pomoci nami nové navrzené Unit metriky ziskat objektivni
ohodnoceni jednotlivych algoritmti a na zakladé toho zménit jejich poradi. Data jsme ziskali
crawlerem z oficidlnich stranek vyzvy a poté jsme provedli prepocet pomoci nové Unit metriky
pro domény problémt TSP a SAT a vysledky zapsali do nésledujici tabulky (Tabulka 5.4).

Vyuzitim nového skére se vyherce vyzvy, algoritmus AdapHH, propadl na druhé misto a
prvenstvi vystridal algoritmus VNS-TW, ktery byval na misté druhém. Podobna vymeéna nastala
taktéz na misté tretim a ¢tvrtém. Algoritmus, ktery si polepsil o vice nez jedno misto, je napriklad
ISEA, jez se z osmého mista dostal na paté.

B Tabulka 5.4 Novy vysledek vyzvy

no. Algoritmus \ Autor/Tym \ Skoére
1 VNS-TW Ping-Che Hsiao 0.9209100846675127
2 AdapHH Mustafa Misir 0.9134175556568159
3 | PHUNTER Fan Xue 0.9056115249942573
4 ML Mathieu Larose 0.9052700908058408
5 ISEA Jiri Kubalik 0.9033113381662342
6 HAEA Jonatan Gomez 0.8991415824946434
7 NAHH Franco Mascia 0.8977335479645917
8 EPH David Meignan 0.8900785702586111
9 HAHA Andreas Lehrbaum | 0.8805259602196633
10 XCJ Kamran Shafi 0.8731287407864694
11 ACO-HH José Luis Ntfiez 0.8694754933675708
12 | AVEG-Nep Tommaso Urli 0.8681296983724813
13 | KSATS-HH Kevin Sim 0.8638867680781335
14 | SelfSearch Jawad Elomari 0.8604501026957524
15 GenHive CS-PUT 0.8578604007342212
16 MCHH-S Kent McClymont | 0.8427543952271577
17 DynILS Mark Johnston 0.8331571840028011
18 SA-ILS He Jiang 0.8305936334655835
19 GISS Alberto Acuna 0.8165953689408881
20 Ant-Q Imen Khamassi 0.7884620960447779
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5.5. Prvni experiment [30 sekund]

5.5 Prvni experiment [30 sekund]

V tomto experimentu jsme postupné spustili algoritmy nad pétici instanci domén problémia TSP
a SAT, které se vyuzily i v mezindrodni vyzvé a z téchto béhu vybrali nejlepsi feseni.

Cilem tohoto experimentu je s exponencidlné se zvysujicim opakovinim ¢asové omezeného
vypoctu jednotlivych instanci optimaliza¢nich problému na dobu 30 sekund sledovat s vyuzitim
Unit metriky zmény kvality feseni algoritmi. V prvni ¢asti se nachazi pétice hyper-heuristik s
kterymi zbylé algoritmy porovnavame. V posledni fadé porovnavame i nové implementovanou
hyper-heuristiku.

Z tabulky (Tabulka 5.5) lze vyc¢ist, Ze takto omezeny ¢as se zvySujicim se opakovanim nedéva
lepsi Teseni. Nejlépe z tohoto experimentu dopadla GIHH (AdapHH), kterd se skérem 0.838
prekonala ostatni. Na druhém misté skoncila LeanGIHH. Z metaheuristik skoncila nejlépe TS
(Tabu Search), jeZ i presto, Ze neni hyper-heuristikou ziskala vice nez polovinu skére ISEA ve
vybranych opakovanich. Nova hyper-heuristika se i pres svou jednoduchou konstrukei drzela tésné
pod polovinou skére ISEA.

B Tabulka 5.5 Testovani algoritmt na datech vyzvy CHeSC2011 s ¢asem vypoctu 30 s

Opakovani

Algoritmus 4 8 \ 16 32
PearlHunter | 0.7758103442550 | 0.7810349046510 | 0.7830950849930 | 0.7764164030490
EPH 0.8097632618730 | 0.7857823483700 | 0.7687958339300 | 0.7604737319870
GIHH 0.8500510667580 | 0.8321993829540 | 0.8380195822260 | 0.8380778641630
LeanGIHH | 0.8305090714890 | 0.8119919050520 | 0.8343833854250 | 0.8232339026390
ISEA 0.7753020520800 | 0.7950590013740 | 0.7791388681280 | 0.7672924846020
GA 0.1125478950403 | 0.0373600985796 | 0.0630032339968 | 0.0732043306114
TS 0.3371518056379 | 0.3572579265830 | 0.3708024733582 | 0.3635665868275
SA 0.0624315474200 | 0.0687227745862 | 0.0748117498041 | 0.1055498964760
ACO 0.0121993292380 | 0.0621678102013 | 0.0191089862321 | 0.0121993292380
new-hh 0.3845949224473 | 0.3608524568073 | 0.3226217908442 | 0.3428384380278
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5.6 Druhy experiment [75 sekund]

Cilem tohoto experimentu je s exponencidlné se zvysujicim opakovanim vypoctu jednotlivych
instanci optimaliza¢nich problémt na dobu 75 sekund sledovat s vyuzitim Unit metriky zmény

kvality Teseni algoritmt na doménéch problémt SAT a TSP.

V tabulce (Tabulka 5.6) lze pozorovat, Ze se zvysenym casem se zlepSilo i skére vétsiny
algoritmi. Na prvnim misté se opét umistil GIHH (AdapHH) a tésné za nim LeanGIHH. U
metaheuristik doslo k vyraznému zlepseni u TS (Tabu Search), ktery opét vétsinou ziskal lehce
pod polovinu skére PearlHunter. Nova hyper-heuristika si oproti minulému béhu nijak zadsadné

nepolepsila, ale zlstala nad hranici 0.31.

B Tabulka 5.6 Testovani algoritmt na datech vyzvy CHeSC2011 cas 75 s

Opakovani

Algoritmus

4

8

|

16

32

PearlHunter

0.8095055127130

0.8000242774580

0.8025513451750

0.7938015942350

EPH

0.7913412616240

0.8160425557580

0.7955154690680

0.8071429423910

GIHH

0.8683874148740

0.8678861728620

0.8517135778700

0.8544528990000

LeanGIHH

0.8260520828540

0.8555989874830

0.8354123229150

0.8338692777450

ISEA

0.7926971717980

0.8200417875250

0.7982418471400

0.8025321206510

GA

0.1476198324174

0.0286994858790

0.1480449942318

0.0555525945010

TS

0.3962879434410

0.3559954336400

0.3671044127800

0.3821834763490

SA

0.0995699366241

0.0935792863938

0.1267459450106

0.0905105633418

ACO

0.0071733345083

0.0076549271000

0.0650095431334

0.0300500121356

new-hh

0.3473288273593

0.3262922996429

32

0.3462478948685

0.3160945014795
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5.7. Treti experiment [150 sekund]

5.7 Tieti experiment [150 sekund]

Cilem tohoto experimentu je s exponencialné se zvysujicim opakovanim vypoctu jednotlivych
instanci optimalizac¢nich problémt na dobu 150 sekund sledovat s vyuzitim Unit metriky zmény

kvality Teseni algoritmt na doménach problému SAT a TSP.

Z tabulky (Tabulka 5.7) lze vy¢ist zlepSeni jednotlivych hyper-heuristik, kde znovu exceloval
GIHH (AdapHH) s LeanGIHH, ktery jej prekonalo pii 16 opakovénich. Nejlepsi metaheuristikou
opét skoncéila TS (Tabu Search) s nejlepsim skérem 0.40. Nova hyper-heuristika opét skoncila se

skoro polovinou skére PearlHunter.

B Tabulka 5.7 Testovan{ algoritmti na datech vyzvy CHeSC2011 s ¢asem vypocétu 150 s

Opakovani

Algoritmus

4

8

16

32

PearlHunter

0.8157826075260

0.8204142127990

0.8138423191000

0.8179471213550

EPH

0.8327225053800

0.8278831413560

0.8125503196960

0.8246861108290

GIHH

0.8925726656940

0.8854706223460

0.8783690786780

0.8829693541500

LeanGIHH

0.8867663477330

0.8669773575200

0.8826703841710

0.8681613090310

ISEA

0.8483242905400

0.8323121164280

0.8324804341030

0.8315205508200

GA

0.0826304309846

0.0688611758070

0.1632086424126

0.1792631126510

TS

0.3526937369230

0.3707728374370

0.3571066694857

0.4006084888280

SA

0.1199801367218

0.1176232657090

0.0726236556182

0.1707099041149

ACO

0.0060561569890

0.0037597776700

0.0082581745420

0.0083940371380

new-hh

0.3467150824319

0.3718735180811

33

0.3519913049587

0.3573602282952
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5.8 Ctvrty experiment [300 sekund]

Poslednim experiment jsme spoustéli s casem, ktery byl podobny tomu pouzitém pri mezinarodni
vyzvé s omezenim se na domény problému TSP a SAT. Jedn4 se tedy o simulaci vyzvy samotné
na nasem systému.

Cilem tohoto experimentu je s exponencidlné se zvysujicim opakovanim vypoctu jednotlivych
instanci optimaliza¢nich problémt na dobu 300 sekund sledovat s vyuzitim Unit metriky zmény
kvality Teseni algoritm.

Z vysledku tabulky (Tabulka 5.8) lze opét vy¢ist, Zze nejlepsi hyper-heuristikou byl GIHH
(AdapHH), jez ve vétSiné test oproti ostatnim piekonal hranici skére 0.90. Tésné pod nim se
znovu umistil LeanGIHH se ztratou 0.01 u vétsiny opakovani.

Z metaheuristik zas nad ostatnimi exceloval TS (Tabu Search), ktery nasledoval s poloviénim
skorem GA (Genetic Algorithm). Novd hyper-heuristika opét stéla tésné pod polovinou skére

PearlHunter.

B Tabulka 5.8 Testovani algoritmu na datech vyzvy CHeSC2011 s éasem vypoctu 300 s

Opakovani

Algoritmus 4 8 16 32
PearlHunter | 0.8327491369110 | 0.8397504711290 | 0.8284752721080 | 0.8326800446400
EPH 0.8219319589540 | 0.8439415608630 | 0.8453678530240 | 0.8501219514630
GIHH 0.9057947852880 | 0.9022764923980 | 0.9050461682050 | 0.8988274227320
LeanGIHH | 0.8992858179940 | 0.8974113285900 | 0.8695498723960 | 0.8893368805790
ISEA 0.8586290169910 | 0.8622835560260 | 0.8508447804980 | 0.8513198497170
GA 0.1211317813146 | 0.2260168313753 | 0.2468940081040 | 0.2375476106203
TS 0.3741084075119 | 0.3828696250690 | 0.4060168039560 | 0.4209877473489
SA 0.0444053133998 | 0.0771687319899 | 0.1090404208000 | 0.0753308624955
ACO 0.0070907134207 | 0.0084720982259 | 0.0142414387478 | 0.0478242566423
new-hh 0.3637851614567 | 0.3747708923343 | 0.3647980695488 | 0.3704925417740
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5.9. Experiment nad doménami problému

5.9 Experiment nad doménami problémiu

Samotné srovnani pomoci vSech instanci postrada nahlédnuti do toho, jak si jednotlivé expe-
rimenty vedly. Proto jsme v tomhle experimentu zachytili skore jednotlivych algoritmii nad
jednotlivymi instancemi.

Cilem tohoto experimentu je sledovat s vyuzitim Unit metriky kvalitu algoritmu na jednot-
livych instancich domény problému TSP.

Pouzita data jsou z predchoziho experimentu nejvyssiho poctu opakovani, tedy s ¢asem 300
sekund a 32 opakovanim vypocti nad jednou instanci.

Z nésledujici tabulky (Tabulka 5.9) lze vy¢ist, Ze oproti skére pres vSechny domény problému
zde GIHH (AdapHH) obcas ztratilo své prvenstvi. U instanci rat575 a d1291 jej piekonal EPH,
u instance usal3509 pak LeanGIHH.

7Z vysledka metaheuristik a nové hyper-heuristiky je patrné, Ze na doméné TSP nejsou jejich
vysledky zrovna moc dobré. Nulovové skére znaci, ze algoritmus na dané instanci nedosahuje
lepsich vysledki nez hladovy algoritmus.

B Tabulka 5.9 Testovani algoritmu na instancich TSP vyzvy CHeSC2011 s ¢asem vypoctu 300 s

Instance
Algoritmus | rat575 | d1291 | pr299 [ usal3509 | u2152

PearlHunter | 0.97138313 | 0.75609414 | 0.99976906 | 0.75344484 | 0.77596923
EPH 0.97845664 | 0.81587777 | 0.99976906 | 0.79276062 | 0.83892396
GIHH 0.97804670 | 0.80433640 | 0.99976906 | 0.84336617 | 0.83338370
LeanGIHH | 0.97516227 | 0.75769744 | 0.99976906 | 0.84781750 | 0.83153891
ISEA 0.95965110 | 0.77570778 | 0.99976906 | 0.82099709 | 0.80647770

GA 0.18286099 | 0.19907718 | 0.32206185 | 0.07852843 | 0.11047860
TS 0.15047233 | 0.19753917 | 0.40217967 | 0.07946793 | 0.22925012
SA 0.32321187 | 0.23598961 | 0.39711340 | 0.07049424 | 0.13338955
ACO 0.00000000 | 0.28222628 | 0.48594992 | 0.00000000 | 0.15932251

new-hh 0.06680161 | 0.00000000 | 0.15870397 | 0.01994413 | 0.01876449
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Kapitola 5. Experimenty

Cilem tohoto experimentu je sledovat s vyuzitim Unit metriky kvalitu algoritmu na jednot-
livych instancich domény problému SAT.

Pozorovanim nésledujici tabulky (Tabulka 5.10) lze vy¢ist, Ze z hyper-heuristik si prvni misto
drzi GIHH (AdapHH) a tésné za nim LeanGIHH. Zajimavym pozorovanim u metaheuristik je,
ze TS (Tabu Search) sama o sobé drzela tésny krok s ostatnimi hyper-heuristikami a u instance
jarv-684-2300 vétsinu z nich prekonala. Nova hyper-heuristika se u vétsiny instanci drzela tésné
za ISEA.

Nulovové skére znaci, ze algoritmus na dané instanci nedosahuje lepsich vysledkt nez hladovy
algoritmus.

B Tabulka 5.10 Testovdni algoritmu na instancich SAT vyzvy CHeSC2011 s éasem vypoctu 300 s

Instance
pPg-525 pPg-696 hg4-300 pg-525 jarv-684

Algoritmus -2336 -3122 -1200 -2276 -2300
PearlHunter | 0.94186046 | 0.89565217 | 0.76595744 | 0.92307692 | 0.90476190
EPH 0.94186046 | 0.88695652 | 0.76595744 | 0.91025641 | 0.89523809
GIHH 0.97674418 | 0.94782608 | 0.82978723 | 0.96153846 | 0.98095238
LeanGIHH | 0.97674418 | 0.92173913 | 0.82978723 | 0.94871794 | 0.94285714
ISEA 0.93023255 | 0.86956521 | 0.78723404 | 0.89743589 | 0.87619047
GA 0.52325580 | 0.46956520 | 0.57446800 | 0.00000000 | 0.37142857
TS 0.53488372 | 0.53043478 | 0.78723404 | 0.82051282 | 0.98095238
SA 0.24418604 | 0.00000000 | 0.00000000 | 0.00000000 | 0.00000000
ACO 0.00000000 | 0.00000000 | 0.00000000 | 0.00000000 | 0.00000000
new-hh 0.75581395 | 0.51304347 | 0.65957446 | 0.82051282 | 0.84761904

5.10 Shrnuti experimenti

Ze ziskanych dat experimentt je patrné, ze samotné metaheuristiky, které ve frameworku SE-
AGE slouzi jakozto stavebni bloky pro tvorbu hyper-heuristik, nedosahuji podobnych vysledku
jako hyper-heuristiky z vyzvy CHeSC2011. Kdyz ale srovname vysledky jejich jednotlivych in-
stanci optimaliza¢nich problémt, tak pro doménu problému SAT jsou s nimi obcas srovnatelné,
predevsim tedy Tabu Search (TS). To plati i pro nové predstavenou hyper-heuristiku, jejiz im-
plementace je pouze na nékolika malo fadek kdédu. Framework SEAGE ma tedy veliky potencial
v oblasti hyper-heuristik, diky vyuzit{ jiz samostatné velmi vykonych metaheuristik.
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Kapitola 6

Zaver

Hlavnim cilem této préce bylo zhodnoceni optimaliza¢niho frameworku SEAGE z pohledu aktu-
alnfho stavu vyzkumu v oblasti hyper-heuristik. K tomu jsme v préci zrekonstruovali framework
HyFlex, ktery byl vyuzit v mezinarodni vyzvé CHeSC2011 proto, abychom mohli vyuzit hyper-
heuristiky ucastniki této vyzvy k srovnani se stavebnimi bloky hyper-heuristik (metaheuristiky)
z frameworku SEAGE tak, aby veskeré vypocty probihaly na jednom systému a vysledky byly
tedy co nejvérohodnéjsi. I pres tispésné vytvoreni rekonstrukce frameworku HyFlex jsme museli
pouzity evaludtor i s metrikou opustit. Nevyhovoval nasim pozadavkim na objektivni zhodnoceni
feseni jednotlivych algoritmt nad jednotlivymi instancemi domén optimaliza¢nich problémii.

Pro tyto divody jsme tedy predstavili a implementovali Unit metriku spole¢né s evaludto-
rem, ktery ji vyuzivd. Diky jejimu ndvrhu ji nebyl problém zahrnout do frameworku SEAGE
ani do upraveného prostiredi frameworku HyFlex. Nad frameworkem HyFlex jsme vytvorili pro-
stredi, které jej vyuziva pro spousténi hyper-heuristik a dale umoznuje spusténi nového i starého
evaluatoru nad vybranou mnozinou souboru s FeSenim.

Ve frameworku SEAGE jsme diky otevienosti prostfeni rozsitili Unit metriku jesté o para-
metr zlepSeni. Oba tyto parametry pak poskytuji nové informace pro rozhodovaci proces hyper-
heuristik. Pro predstaveni tohoto procesu i implementace hyper-heuristik v prostiedi SEAGE
jsme jednu zakladni vytvorili tak, aby mohla slouzit jako zédklad pro dalsi hyper-heuristiky.

S vyuzitim ohodnoceni pomoci nové Unit metriky jsme provedli sérii experimenti, ve kterych
ukazujeme, Ze i pres pomérné horsi celkové skére v porovnani s konkurencénimi hyper-heuristikami
si uz samotné metaheuristiky nevedou vibec $patné. Pokud porovnani pak preneseme na jednot-
livé instance domény problému SAT, tak mizeme pozorovat velice dobré vysledky jiz zékladnich
metaheuristik i samotné nové jednoduché hyper-heuristiky. Framework SEAGE ma tedy veliky
potencial v oblasti hyper-heuristik, diky vyuziti jiz samostatné velmi vykonnych metaheuristik.

Pro budouci praci by bylo zajimavé experimentovat s vytvorenim sofistikovanéjsich hyper-
heuristik inspirovanych napiiklad témi z vyzvy CHeSC2011 pro feseni optimaliza¢nich problémi.
Nejdrive je ale potfeba ve framework SEAGE rozsitit podporu vSech implementovanych algoritmi
na ostatni domény problém1.
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