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Anotace

Tato prace je zamétena na feSeni problému tfidy nedeterministicky polynomiélni
(NP) slozitosti pomoci optimalizace mravenci kolonie. Prace je rozdélena na tfi bloky.
V prvnim je pfiblizena vySe zminéna optimalizace spolu s nékterymi modifikacemi. Druha
¢ast je zaméfena na samotné problémy, v tomto piipad€ problém obchodniho cestujiciho
(TSP) a z ného vychazejici vehicle routing problem (VRP). Zavér je aplikace téchto nastroju

na svoz tiidéného odpadu pro ¢ast Ceskych Budéjovic.

Abstract

This work is focused on problem-solving nondeterministically polynomial (NP)
complexity using ant colony optimization. The work is divided into three blocks. The first is
approximated aforementioned optimization along with some modifications. The second part
focuses on the problems themselves, in this case, the traveling salesman problem (TSP),
from which the vehicle routing problem (VRP). Finally, the application of these tools to the
collection of separated waste for part of the Ceské Budgjovice.
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1. Uvod

Cilem této prace je priblizit optimalizaci pomoci mravenci kolonie (ACO), jak
vznikala a postupné se vyvijela do formy pouzitelnou pro efektivni feSeni NP problémt, jako
je problém obchodniho cestujiciho (traveling salesman problem - TSP) nebo vehicle routing
problem (VRP).

Na zacatku préce si piiblizime optimalizaci mravenci kolonie. Od prvnich pokusii
pfevedeni pravidel, kterymi se mravenci rozhoduji pfi vytvofeni tras mezi hnizdem a

potravou, po sofistikované metaheuristické algoritmy fesici slozité problémy.

Nasledné¢ budou popsany dva problémy spadajici do ttidy NP . Problém obchodniho
cestujiciho, ktery patii mezi nejstudovangjsi NP problémy a z n€ho vychazejici vehicle
routing problem. Oba problémy budou blize definovany a uvedeny nékteré jejich modifikace

a jiné zpusoby feSeni neZ pomoci ACO.

Zavérem této prace bude aplikace ACO na svoz tiidéného odpadu pro ¢ast Ceskych
Bud¢jovic.



1.1 Formulace problému

V dnesnim svéte se klade ¢im dal tim vétsi diraz na to, aby se vSe provadélo rychleji,
efektivnéji a Gspornéji. Jednou moznosti jak toho dosahnout je vyuziti takzvané rojové
inteligence. Jedna se o odvétvi umélé inteligence, které je zaloZzeno na algoritmech

odvozenych z chovani riznych spolecenstvi v piirodé.

Jiz v minulosti si lidé pouhym pozorovanim vs§imli zdanlivé organizace roji hmyzu,
stad zvirat nebo hejn ptaki ¢i ryb. Prvni studie zamétfena na chovani organizovaného
spolecenstvi probéhla v Sedesatych letech minulého stoleti biologem Brianem Partridgem na
univerzité v Miami. [5] Jeho vyzkum byl zaméfen na chovani hejna tresek v nadrzi.

Pti nasledném rozboru nafilmovanych zabéru ryb, které potidil s kolegy, zjistil, Ze se tyto
ryby tidi dvéma jednoduchymi pravidly: nasledovat tresku vpiedu a udrzovat rychlost

s rybou vedle.[5] Podobnymi pravidly se fidi i lidé v davech, které by se daly také povazovat
za superorganizmy.

Superorganizmus se nazyva spolecenstvo organizmi, které se chova jako jeden
celek. [6]

Kazdé spolecenstvi ma sviij ad, podle kterého se chovaji jedinci v riiznych situacich.
Jako je naptiklad lov ve smecce nebo hledani tkrytu. Dalsim pfikladem je vytvafeni
mravencich stezek mezi hnizdem a potravou. Jednou z charakteristik téchto cest je jejich
vysoka efektivita. Aplikaci odvozenych pravidel jsme schopni dosahnout podobnych
vysledkt. Toho se da velmi dobfe vyuzit nejen v doprave, kde je délka trasy dalezitym
parametrem, ale dosazenim jinych velicin pii vypoctu dokdzeme optimalizovat naptiklad i
casové ukony. Proto neni divu, Ze algoritmus zaloZen praveé na mravencich je jeden

Z nejvyznamngéjSich soucasti rojové inteligence.

1.2 Vyzkumné otazky

Je mozné efektivné aplikovat mravenci algoritmy na optimalizaci svozu tfidéného odpadu?
Dil¢i otazky:

1) Jak probihal vyvoj optimalizace mravenci kolonie?
2) Jaké jsou vyhody pouziti metaheuristiky na porovnani s presnymi algoritmy?

3) Jaké jsou dalsi moznosti vyuziti optimalizace mraven¢i kolonie?



1.3 Cil prace

Cilem préce je najit nejoptimalngjsi trasu pro svoz tfidéného odpadu v Suchém Vrbném

v Ceskych Budgjovicich.
Dil¢i cile a ukoly:

1) Ziskat lokality kontejnert tfidéné¢ho odpadu v Suchém Vrbném.
2) Zanést lokality do mapy a vytvofit z ni graf pro ACO
3) Aplikovat ACO na nashromazdéna data

1.4 Pouzité nastroje a metody
Pro dosahnuti stanovenych cili je nejdiive vyuzita dostupna odborna literatura a

seznameni s problematikou optimalizace a VRP.

Ziskané teoretické znalosti a data budou nasledné aplikovany pfti tvorbé programu, ktery
navrhne optimalni trasu pro svoz tfidéného odpadu v dané lokalité. Program bude vytvoien

Vv prostiedi Microsoft Visual Studio 2010.

2. Mravenci v prirodé

Tento algoritmus je zaloZen na pravidlech a postupech, kterymi se fidi mravenci
kolonie, piesnéji na postupu 0d nalezeni potravy az k naslednému piedani informace o jeji
pozici.

Ptestoze jednotlivy mravenci jsou pomérné jednodusi a sami o sob& toho moc
nesvedou, mravenci kolonie je proti tomu velmi vykonny a efektivni celek.

Mravenci fesi rizna dtlezita rozhodnuti, napiiklad, naleznuti co nejkratsi cesty
k potraveé a zaroven uSetfeni energie pfi navratu s potravou zpét do hnizda.

VétSina druhtt ma slaby zrak nebo jsou zcela slepi, [3] z tohoto dtivodu se mezi sebou
dorozumivaji pomoci stigmergie. Stigmergii nazyvame komunikaci, pii které se modifikuje
okolni prosttedi. V tomto pifipadé se jedna o vyméSovani chemikalii, které nazyvame
feromony. Mravenci jsou schopni citit tuto latku a podle typu feromonu upravit své chovani.
[1]

Hlavni feromon, ktery mravenci vylucuji je tzv. feromon stezky (trail pheromone),
pouzivany pro oznaceni cest, at’ uz je to cesta za potravou nebo materialy potiebné pro

udrzbu mravenisté. Tato nepiima komunikace zasadnim zplisobem pfiispivaji k samo-



organizaci roje. To znamena, Ze neni tfeba, aby nékdo dohlizel nebo kontroloval ¢innost

kolonie. Veskera komunikace probiha pouze lokalné pomoci feromont. [3]

2.1 Postupy mravencit v prirodé pri hledani potravy

Mravenci nejprve nahodné prohledavaji okoli, dokud nenaleznou potravu. Kdyz je
néktery z nich uspésny, vrati se stejnou cestou do kolonie. Jak pfi prizkumu tak i navratu
vypoustéji za sebou feromonovou stopu, kterd nasledné slouzi jako ukazatel — smérovka.
Diky této informaci se vyda po stejné cesté, kterou se ptivodné K potrave dostal. Opét
provadi znaceni trasy pomoci feromont. Z tohoto diivodu je tato jiz n€kolikrat oznacena
trasa pritazlivéjsi, nez cesta mravenct, ktefi se jesté nevratili do hnizda. Novy prizkumnici,
kteti se vydaji pro n¢ touto atraktivnéjsi cestou, dale ptispé€ji k vytvoreni silné feromonové
stopy na kratsi cesté. [5]. Po této stezce se Casem vydavaji témét v§ichni mravenci. Tento
zpusob pozitivniho feedbacku je ukazkou samo-organizace celého roje. [3]

Nékteti mravenci se presto nevydaji po oznacené cesté, a i tak mizou pii svém
prizkumu nalézt ten samy zdroj potravy. Tim se vytvoti vice feromonovych cest. Feromon
se postupem casu vypafuje a diky tomu ho bude na kratsi ceste vice. ProtoZe mravenci chtéji
Setfit energii, vyuzivaji jen tu trasu, po které se rychleji vraceji do kolonie a zpét K potravé.
Kvuli vétsi koncentraci latky na kratsi cesté se po ni zacnou pohybovat i ti mravenci, ktefi
doposud pouzivali delsi trasu, coz v disledku bude znamenat, ze Casem vSichni budou
pouzivat tu nejkratsi objevenou cestou.

Ovsem jak tomu v piirod¢ byva, je vice variant znaceni si cest, napiiklad nékteré
druhy vypousti feromon pouze pii navratu. Jiny druh zas neni schopen objevit nové nebo

jiné dostupné trasy k potravé, kdyz je prvni cesta silné nasycena feromonem. [2]

A) Mravenci za¢nou nahodn¢ prohledavat okoli.



B) Prizkumnici, ktefi se vydali krat$i cestou, se také diive vraceji do hnizda a diky této

informaci se nésledujici mravenci spise vydaji takto feromonem oznacenou cestou.

2.2 Double bridge experiment

Komunikace roje pomoci feromonu byla testovana riznymi experimenty. Mezi
hlavni patii tzv. Double bridge experiment pod vedenim Jean Louis Deneubourgem. Ten
spocival ve spojeni mravenciho hnizda a potravy dvojitym mostem a pozorovani jakou cestu
si pruzkumnici vyberou.

Zprvu byli ob¢ vétve stejné dlouhé (1.1). KdyZ se mravenci zacali vydavat za
potravou, vybirali cestu ndhodné, protoze nebyl ptitomen zadny feromon. Piestoze obé cesty
byli stejn¢ dlouhé, postupem casu se vSichni mravenci pohybovali po jedné cesté. To se
pfisuzuje nahodné slozce pii vybéru cesty, piesnéji jednu z moznosti si vybere vice
mravencil a diky tomu na této moznosti bude silngjsi feromon a tim bude lakavéjsi pro
nasledujici priizkumniky. Jak je vidét z vysledka experimentu (2.1) vysledna trasa je
nahodna a vybér je piiblizné stejny pro ob¢ trasy. [3]

Pfi druhém experimentu byla jedna cesta mostu dvakrat delsi jak druha (1.2). Pfi této
varianté se po kratké chvili téméf vSichni pohybovali po krat$im mosté. Stejné jako
Vv ptedchozi varianté€ si zezacatku mravenci vybrali cestu nahodné, avSak ti ktefi si vybrali tu
kratsi, se i rychleji dostali k potravé a tim pii zpatecni cesté se vraceli po silngji znacené
feromonové stopé kterou po sob& zanechali. [5] Z grafu (2.2) je jasn¢ vidét naprosta prevaha
mravenct, ktefi se vydali krat$i trasou. OvSem 1 poté co se na kratsi cesté vytvofila silna
feromonova stopa, byli jedinci, co se vydali delsi cestou v pokuse o prizkum okoli
mravenisté. [3]

Pfi jiném experimentu byla zprvu mravenciim poskytnuta jen dlouhd trasa a po ptl
hodiné byla ptidana druha, kratsi (1.3). Tim se ukazalo, Ze i mezi jednotlivymi druhy
mravenct jsou rozdily. Konkrétné prizkumnici druhu Limepithema humile nebyli schopni
upravit trasu po pridani kratsi cesty. Prestoze se nektefi mravenci vydali nové piidanou
trasou, nebylo jich dostatek, aby ptemohli silnou feromonovou stopu na delsi cesté a jeho
pomalé odpafovani a tim uvazli v lokalnim extrémnim feseni. Kdezto zastupci druhu Lasius

Niger jsou schopni vyuzit i pozdé&ji dostupné, vyhodnéjsi trasy. [4]
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3. Ant Colony optimization — ACO

3.1 Zakladni vlastnosti.

ZaloZen na chovani prizkumnik® nékterych druhli mravenci, patii optimalizace
mravenci kolonie mezi nejvyznamnéjsi algoritmy pievzaté z mravenciho svéta.

Jedna se o meta-heuristickou techniku, neboli algoritmus, ktery nehleda pfesny
vysledek, ale dostate¢né dobré feseni. Jeho hlavni vyhodou v porovnani s algoritmy, které
hledaji ptesné nejlepsi feseni, je znateln€ zkracena doba prubéhu. V nékterych ptipadech
dokonce takovy algoritmus ani nemusi byt k dispozici.

Je velmi flexibilni a jeho pouZiti jsou rozsahla. At uz se jedna o the job shop
scheduling problem, the quadratic assignment problem, the sequential ordering problem, the
graph coloring problem a the shortest common supersequence problem (Dorigo a Stiitzle
2004), open shop problem (Blum 2005) nebo planovani studni pro kontrolu podzemni vody
(Li a Chan Hilton 2007). [7]

! Zdroj obrézkd: [3] strany 3a 5
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3.2 Zaditky

Prvni pokusy o umélého mravence provedl tym Deneubourga s kolegy v roce 1990,
kde z jejich pozorovani a vysledka z double bridge experimentu vytvofili pomérné
jednoduchy matematicky model popisujici chovani prizkumnika.

V tomto stochastickém modelu piekro¢i y agentti most. Mravenci se pohybuji v obou
smérech konstantni rychlosti v (cm/s) a zaroven zveda hladinu feromonu o jedna. Kazdy
mravenec se s pravdépodobnosti vyda bud’ kratkou (l) nebo dlouhou ([;) vétvi. Agent, ktery
se vyda kratkou stranou, dorazi do cile za t;=[¢/v. Pro delsi variantu se vztah zméni na

t; = ts - r, kde r=l; / l; . Mnozstvi feromonu na jednotlivych hranach se znaci ¢, (t).

(ts+@is(t)* (3 1)

pis(t) = (ts+@is (D)% +(ts+@; (£)%

Z toho dostaneme pravdépodobnost v Case t, ze si agent vybere kratsi vétev.

Pravdépodobnost pro delsi cestu dopocitame z nasledujiciho vztahu.

pis(t) + pu(t) =1 (4.2)

Tyto diferencialni rovnice popisuji postupnou zménu feromonu na jednotlivych

vétvich.
do;s/dt = ypjs(t — ts) + ypis(L), (i=1, j=2; i=2, j=1), (4.3)
de; /dt = yp;(t — ts 1) + ypu(0), (i=1, j=2; i=2, J=1). (4.4)

Daji se prelozit jako zména feromonu na vétvi S za €as t na uzlu i se rovna tok
mravenct (y) znasobeny pravdépodobnosti, ze si agent vybere kratsi cestu z uzlu j v Case t-
ts plus mravenci tok krat pravdépodobnost z uzlu i v Case t.

V tomto modelu se feromon neodpatuje a jeho intenzita je stejna, jako po¢et mravencu, kteti

si vybrali danou vétev.
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Kdyz nasledné zkouseli pocitacovou simulaci double bridge experimentu pro jeden
tisic agentdl, vysledky byli velmi podobné jako ty, které zaznamenali pti samotném

experimentu s realnymi mravenci. [3]

3.3 Diskrétni model

Dorigo, se inspiroval vysledky modelu double bridge experimentu a vytvoril umélé
mravence schopné pohybu po hranach grafii a tim hledat nejkratsi cestu mezi dvéma vrcholy,
hnizdem a potravou.

Tito mravenci se pohybuji danou rychlosti mezi vrcholy a pfitom zvysuji hladinu
feromonu na hranach, po kterych se piesouvaji o jednu jednotku. Cas v tomto modelu, na
rozdil od modelu Deneubourga, je diskrétni. Stejné jako u pfedchoziho feseni se jednotlivy
mravenci rozhoduji o tom, na jaky nasledujici vrchol se budou piesouvat pomoci
pravdépodobnosti, upravenych podle mnozstvi feromonu na hranach k nim vedoucich.

Rovnice pro pravdépodobnosti tento model, kdyz by se pouZil pro double bridge

experiment by byli nasledujici:

[015(0]°
(f) = — eI 51
Pis(t) = o elpa (5.1)

[pu(D]*
Pu(t) = S eln@le (5.2)

Zde vidime, Ze nam pfibyl parametr a, ktery pro double bridge bude mit hodnotu 2, stejné

jakor (r=1[; / L), ktery je potiebny pro zjisténi hladiny feromonu.

Hladinu feromonu spocitame z nasledujicich vztaht:
Pis(t) = @is(t = 1) + pis(t = Dmy(t = 1) + pjs (¢ — Dmy (¢ — 1), (i1, j=2;i=2, j=1)(5.3)
0ut) = @ut—1) +pu(t —Dm(t — 1) +p;(t —r)m;(t — ), (=1, j=2; i=2, j=1) (5.4)

V téchto poslednich rovnicich je nova proménna m;(t), ktera nam fika, kolik se

nachazi mravenctd na vrcholu i v ¢ase t. Tento pocet je dan timto vztahem:
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mi(t) = pjs(t — Dmy(t = 1) + pyi (£ — rymy(t — ), (=1, j=2; i=2, j=1) (5.5)

Tyto rovnice, ale plati, pouze pokud mravenci zanechéavaji za sebou feromon jak pfi
prazkumu, tak pii navratu od zdroje potravy. Jakmile by zanechavali feromon pouze na cest¢
Z nebo do hnizda tak tim kolonie ztraci schopnost nalezeni nejkratsi cesty. Stejné je tomu tak
I v ptirod¢, kde druhy mravencu, kteti vypoustéji feromon pouze pii navratu od potravy,
nemaji tuto vyhodu.

Diky tomuto modelu je mozné vytvofit umélé agenty, ktefi jsou schopni napodobit
vlastnosti redlnych mravenct, co se tyce hledani nejkratsi cesty k potravé. Ovsem nejsme
limitovani pouze na délku cesty, ale mtizeme nahradit hodnoty na hranach grafu a tim
vyhledavat naptiklad nejispornéjsi, nejlevnéjsi nebo nejméné naro¢na feseni. [6]

Toto feSeni je funkéni na jednoduchych grafech jako je pravé double bridge

vvvvvv

vytvareni smycek.

3.4 Simple Ant Colony Optimization - S-ACO

Vznikaji kviili nanéseni feromu uz pii prizkumu a ne jen kdyz se vraci od svého cile.
Kdybychom pouze odstranili tuto vlastnost ztratili bychom vyhledavani nejkratsi cesty, coz
je nas cil, a u€inili bychom tak algoritmus bezcenny. OvSem pokud udélame vice Gprav tak
je mozné smyckam piedejit. Tento algoritmus praveé obsahuje tyto zmény.

Sklada se tfi hlavnich ¢asti. Priizkum, navrat a vypafovani feromonu.

Na zacatku je na kazdé hran¢ zakladni mnozstvi feromonu 7, = 1, abychom

pfedchazeli déleni 0. Déle se na hranach uZiva proména uméla feromonova stopa T =7;;(t),
ktera se pouziva pro vypocet pravdépodobnosti pf‘j neboli pravdépodobnost, Ze mravenec K,

ktery se nachazi na uzlu i pouZije tuto hranu a tim se ptesune na vrchol j. [8]

Samotny vzorec pro tuto pravdépodobnost je pak nasledujici:

a
Ti]'

—  proj € Nf
Pl = { Zienk i l 6.1)

0, proj & Nik

Kde Nik obsahuje vSechny vrcholy, které jsou s i pfimo spojené, kromé vrcholu, ze kterého

se agent dostal na i. Tento pfedchozi vrchol je dostupny pouze pokud je jinak tato mnozina
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prazdna a tud’iS se mravenec nachazi na slepém vrcholu. Takto se prizkumnik pohybuje po
grafu dokud nenarazi na cilovy vrchol — potravu.

Diive neZ se agent vyda zpét do hnizda jsou odstranény smyc¢ky z jeho cesty.
Vyhledavani téchto smycek se provadi iterativnim skenovanim [3], kde se postupné
prohledava jeho cesta od hnizka k potravé. Timto zptisobem sice odstranime smycky, ale
odstranuji se ty, na které se ptijde v prohledavani jako na prvni. To znamen4, Ze se mtiZe stat
ze se sice jedna smycka odstrani, ale miize byt mensi nez jina, ktera se sice timto také
odstrani, ale uz to nemusi byt nejktratsi feSeni z této cesty.

Po odstranéni smycek se priazkumnik vyda po upravené cesté nazpét do hnizda a na

kazdé hrané, kterou ted’ bude prochazet upravy hladinu feromonu podle 6.2.
Tij = Tij + ATk (62)

Hodnotu At* v nejjednodusim piipadé nastavime pro viechny mravence stejnou.

Pti tomto nastaveni vSak jediné co hraje ve prospéch kratké trasy je to, Ze se mravenci, ktefi
se ji vydali budou dfive vracet a tim zvysi feromon na hrandch, které pouZili. To se nazyva
efekt rozdilné dlouhé cesty (differencial path lenght). [3]

Jiné feseni je udélat z At¥ funkci kvality zvolené cesty. Neboli mravenec bude na své
zpate¢ni cesté vypoustét 1/L* jednotky feromonu, kde L je délka trasy, kterou se bude
mravenec K vracet.

Posledni dulezitou ¢asti je vypafovani feromonu. Podle Deneubourga bylo
vyparovani feromonu u realnych mravenct tak pomalé, Ze ho ve svém modelu neuvedl, ale u
grafli.

Samotné vypafovani se provadi pti kazdé iteraci algoritmu a na vSech hranach.

Ubytek je pak dan vztahem 6.3.

t=01-p) (6.3)
Nastavenim parametru p upravujeme rychlost odpatrovani a je dan intervalem: p € (0,1]

Pokud by byl nastaven na 0, feromon se neodpafuje a na druhou stranu kdybychom

ho nastavili na hodnotu 1 byl by algoritmus degradovan na pouhé nahodné vyhledavani. [8]
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3.5 Ant systém — AS

Ant systém je zakladni verzi mravencich algoritmt a byl pouzit na feSeni TSP jako
ptiklad pouziti (Dorigo, 1992). [3] Prestoze jeho zakladni verze nebyla tak u¢inna jako jiné
tehdy dostupné algoritmy, feSici ten sami problém, stal se inspiraci pro jeho modifikace,
které vyrazné zlepSuji jeho efektivitu. Tyto jiné verze si vétSinou ponechavaji jak
rozhodovéni na vrcholech grafti tak odpatrovani, ale jsou rozdilné, v metodach rozhodovani

kolik feromonu bude agent nanaSet na hrany.

Mravenec se na vrcholu rozhoduje, na ktery dalsi vrchol se vyda podle pravdépodobnosti

k
bij-

k _ [zi1%[mi1° 7.1
Pij ZleN{_c[Til]a[Ylil]ﬁ (1)

Je vhodné nastavit na hranach pifiméfenou hladinu feromonu, ktera bude o néco malo vétsi,
nez piedpokladana hodnota, kterou budou mravenci vypoustét. Pokud bude hladina moc
nizka, hrozi, ze feseni bude zkreslené prvnimi trasami agent. V opacném piipad¢, kdyz
bude vychozi mnozstvi moc vysoké, nebude mit feromon umistén mravenci v prvnich
cyklech algoritmu Zadny vyznam, dokud se tento prvotni feromon neodpafi. [3]

Pribila tu veliCina 7;, ktera reprezentuje heuristickou a-priori informaci, jenz zna¢i vhodnost

ptechodu z vrcholu i do j. [1]

nij = = (7.2)

Délku hrany, ktera spojuje vrchol i s j se znaCime d;;.

Parametrem o upravujeme vyraznost feromonu. Byva obvykle nastaven na velikost 1.
Pokud bychom ho nastavili na 0, bude algoritmus pfesouvat mravence vzdy do nejblizsiho
mozného mésta.

Druhym parametrem  nastavujeme vyznam heuristické informace. Pro vétSinu TSP
ptikladl je nastaven na velikost mezi 2 az 5. Pfi nastaveni =0 bude mit vliv na pfesun
mravencil pouze feromon a to bude mit za nasledek to, ze se po néjaké uplynulé dobe budou
vSichni agenti pohybovat po stejné trase a nebudou generovat nova feseni i v ptipad¢, ze to

kterym se budou fidit, nebude optimalni.
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To plati zejména v piipadg, ze o>1. [3]

U tohoto algoritmu mame dvé moznosti jak nechat mravence vytvofit sva feSeni.
Paralelni implementaci, kde se vSichni agenti pohybuji do nasledujiciho mésta. Sekvenc¢ni
feSeni konstrukce naopak tvofi cesty pro jednotlivé mravence jednotlivé, neboli nejprve se
vytvofti trasa prvniho agenta a teprve kdyz je uplna tak se zacne s cestou pro nasledujiciho.

Rozdily v feSeni se ve vysledku li§i zanedbatelnym zpiisobem, az an variace kde se
méni hladiny feromonu béhem iterace, jako napt. u ACS, kde se po pouziti hrany odebira
Cast stopy.

Uprava feromonu se provadi, jakmile kazdy mravenec vygeneruje své feseni. Nejprve
se hladina snizi odpafovanim. To je, stejn¢ jako u S-ACO, upravovano parametrem p. Jeho
spravné nastaveni umozni algoritmu zapomenout $patné feSeni a zaroven zabrani hromadéni

feromonu.
T = (1 —p)ty, V(@) EL (7.3)

Nasledné se zjisti kolik a na jakou hranu se nanese feromonu za tento krok. Zména

v r

hladiny je zavisla na kvalité feseni. Neboli ¢im lepsi feSeni agent objevi, tim vice ovliviiuje

mnozstvi latky, kterd bude na hranu nanesena.

1
a:

O, ai]- e Tk

aij € Tk

Atff = (7.4)

CK je suma délky tras cesty vygenerované mravencem k.

TX je mnozina hran trasy agenta k.

Samotny kone¢ny feromon, ktery na konci kroku bude na jednotlivych hranach, je

déan nasledujici zménou.
— m k
Tij = Tjj + Dke1 ATjj (7.5)

Veli¢ina m oznacuje celkovy pocet mravenct.
Z toho vidime, Ze hrany, které jsou v feSenich ¢asté na kratkych trasach, budou mit
znaén¢ vice feromonu a tim budou upfednostnéni v nasledujicich krocich algoritmu.
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Ovsem AS, na porovnani s ostatnimi meta-heuristickymi algoritmy, ma tendenci
znacn¢ snizovat svlij vykon. Proto byly navrhnuty nékteré vylepSeni, aby se tento problém

podafilo minimalizovat. [3]

3.6 Varianty

3.6.1 Elitarsky mraven¢i systém (Elitist ant system - EAS)

Prvni takovou tpravou byla implementace elitismu. Tato modifikace byla ispésné
pouzita i u jinych vypocetnich inteligenci, jako napiiklad u evolu¢nich algoritmi. [1]
Hlavni princip spociva v posileni zatim nejlepsiho nalezeného feSeni. Tim se algoritmus
zrychli, ale zaroven se vystavujeme riziku uvaznuti v lokalnim optimu.

Dosahneme toho Gpravou nandseni feromonu, kde se na hrany, po kterych vede zatim

nejlepsi feseni (T?5), nanese vétsi mnozstvi, jehoz velikost je funkce kvality trasy.

1
—, a; ETPS

Alejs — Jcbs 15} (76)
0 ) al-j e Tbs

CPs je velikost celé trasy T?S.
Nanaseni feromonu je dale upraveno o pfidani této zmény znasobenou
parametrem e. Spravnim nastavenim tohoto parametru dosdhneme lepSich vysledki za kratsi

dobu. Pokud je nastaven na velikost 0, dostavame tim zakladni ACO. [3]
Tij « Tij + Xkeq ATill? + eATil]?S (7.7)

3.6.2 Rank-base ant system

Toto je dalsi ptiklad pouziti elitismu v AS. Hlavni rozdil od pfedeslé modifikace je
zejména ten, Ze feromon poklada pouze w mravenci, ktefi nalezli nejoptimalné;jsi feSeni.
Mnozstvi feromonu, které bude nasledn¢ agent nanaset na hranu, je dano jeho poradim. [1]
Stejné jako u EAS se i zde nanasi vice feromonu na 725, Samotna tiprava hran je pak

nasledovna:
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Tij = Ty + 2y (W — 1) AT]; + wAT]? (7.8)

Poradi mravence je oznaceno T.
At]; dostaneme pouzitim vzorce 7.4 a Uprava feromonu pro nejlepsi fesent je stejna
jako u EAS.
Podle Bullnheimera (1999) ma tento algoritmus mirné lepsi vysledky nez EAS, ale je

znatelné vyhodnéjsi nez pouze AS. [3]

3.6.3 Min-max ant system

Posledni uprava AS, kterou zminim je MMAS. Lisi se od pfedchozich zejména tim,
ze feromonova stopa je omezena intervalem <t,,ip, Tmax>- Pocate¢ni hodnoty feromonu na
hranach se bliZi horni hranici intervalu, coZ zaroven s pomalim odpafovanim, podporuje
rychlé prozkoumani grafu. [1]

Feromon poklada pouze jeden agent. Tento mravenec je bud’to zatim nejlepsi

nalezené feseni (T?S) nebo nejlepsi feseni nalezené v této iteraci (T'2). [3]

Tij = Tij + AlejeSt (79)
1

ATPest = o (7.10)
1

ATPest = D (7.12)

Pokud se poklada podle T?S, feromonova stopa na této trase se stane rychle velmi
silnou a pro nasledujici agenty neodolatelnou. Zatimco kdyz se vyhledava podle iterace, je
graf spiSe prohleddvan, neZ aby se vytvofila jedna silna stopa.

VétSinou se pouzivaji oba zplisoby, které se postupné stfidaji. Experimenty ukazali,
ze pro mensSi instance TSP je nejvyhodnéjsi upravovat feromon podle zatim nejlepsi trasy,
zatimco pro vétsi priklady o stovkach vrcholtl je nejlepsi postupné zvySovat zastoupeni CPS
pfi pribéhu algoritmu. [3]

Aby se zabranilo uvaznuti v lokalnim optimu, je zde navic implementovéana ochrana,
ktera pti stagnovani algoritmu nebo pokud uplyne pfedem stanoveny pocet iteraci bez zmény

TP tak se hodnoty feromonu na v§ech hranach reinicializuji do pivodnich hodnot. [1]
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3.6.4 Ant colony system - ACS

Vychazi z AS, ale na rozdil od néj a jeho uprav, které byli viceméné orientované
okolo pokladani feromonu a jeho mnozstvi, ACS podniklo razantné&jsi kroky. Hlavni rozdily
se daji shrnout do téchto tfi casti. Zaprvé pouziva pseudondhodné proporéni pravidlo.
Nanaseni feromonu se provadi pouze lokalné¢ na rozdil od globalni Gpravy u AS. Zmény na
konci iterace se tedy tykaji pouze T?S. A nakonec, kdyz mravenec zvoli hranu z vrcholu i do

J, tak je z této hrany odebran feromon. [1] [3]

3.6.4.1 Pseudonahodné propor¢ni pravidlo

Jedna se o kompromis mezi pseudondhodnym vybérem a rozhodovanim mravenciho
systému. Jsou zde dvé mozné varianty, podle ¢eho se agent rozhodne o nasledujicim
vrcholu.

Zneuziti (exploitation) je dan pravdépodobnosti g, a znamend, ze mravenec se vyda
po nejvice pravdépodobné hrang. Jelikoz se zde feromon ukldd4 pouze na TP znamen4 to,
Ze pii této situaci se vyda praveé po hrané nalezici do této trasy, pokud je dostupna. Hodnota
qo e Z intervalu <0,1>, vétSinou byva nastaven na 0,9. [9]

Prizkum (exploration) je rozhodovani pomoci AS (7.1), neboli nahodny vrchol podle

pravdépodobnosti zavislé na hodnotach n;; a ;.

a B o
j= algmaxlENik {[Tij] [r]ij] }, q < q, (exploitation) ®.1)
J, q > q, (exploration)

Nastavenim g, tedy rozhoduje o tom, zda bude algoritmus vice prozkoumavat graf a
tim hledat nové moZné trasy nebo jestli se bude drzet zatim nejlepSiho feSeni. J znaci
nahodné vybrany vrchol podle mravenéiho systému pro parametry o=1 a f=2. [9]

Samotny vybér nasledujiciho vrcholu tedy za¢ind porovnanim hodnot g a q,.
Proménna q se ndhodné vybere z intervalu <0,1> a podle vysledku porovnani s g,
se rozhodne, zda se pouzije nejsilngjsi feromonova stopa nebo jestli se pouzije ndhodny

vybér z dostupnych vrcholi. [1]
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3.6.4.2 Nanaseni feromonu

Jak jiz bylo zminéno, jedna se pouze o lokalni ipravu. TakZe misto Gpravy feromonu
na v$ech hranach grafu se upravuji pouze hrany patiici do T?S. To snizuje vypocetni slozitost
z O (n?) na O (n), kde n je velikost instance. [3]

;= (1= p)ry; + pAtfy, V(i j) €TH (8.2)

S
ij j
Nanasené mnozstvi je upravovano parametrem p.

Hodnotu ‘L'lbjs dostaneme stejné jako u EAS ze vztahu 7.6.

3.6.4.3 Uprava feromonové stopy po pouZiti

Kromé¢ odpafovani se feromonova stopa oslabuje pti kazdém pouziti. Tato hrana se
stane mén¢ atraktivni pro nasledujici agenty a tim se zvySuje Sance na priizkum a moznost
nalezeni nové T?5.

Toto pravidlo se provadi vzdy hned po piekroceni hrany pii konstrukei trasy. [3]
75 = (1 = §)ty; + 70 (8.3)
Ptibili tu dva parametry 74 a &.

Velikost £ je dana intervalem (0,1), pomoci experimentil bylo zjiSténo, ze je vyhodné

nastavit ho na velikost 0,1.

Druhy parametr je zavisli na grafu, kde provadime vypocty.

Tp = (8.4)

ncnn

Proménna n je pocet vrcholt v grafu a C™" je délka trasy vygenerovana pomoci nejblizsiho
souseda (nearest-neighbor tour). [9] Generovani této cesty probiha tak, ze se vzdy vybere
hranu, ktera vede k nejbliz§Simu méstu nejkratsi cestou. Nevraci se do vrcholu, kterym jiz
prosel kromé pivodniho mésta. To probihd, dokud nejsou navstivena vSechna mésta,
pti¢emz se vrati do startujiciho vrcholu. [12] Toto pravidlo zabrafuje stagnaci algoritmu, a

tim se nemusi pfimo fesit, jako napt. u MMAS.
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Zaroven zpiisobuje rozdilné chovani podle zptisobu konstrukce feSeni, protoze se
feromonova stopa méni behem iterace algoritmu a tim paralelni a sériovy prizkum probiha
jinak. VétSinou se pouziva paralelni, ale zatim nebyly experimenty prokazany vyhody jedné

moznosti nad druhou. [3]

4. Traveling salesman problem (TSP)

4.1 Problém

Tento problém hled4 nejkrat$si moznou cestu mezi mésty S navratem do startovniho
bodu co ma obchodnik navstivit, tak, ze kazdé mésto navstivi nanejvys jednou. Samotny

vysledek je pak poradi mést.

Tento problém rozliSujeme na dva zakladni typy podle grafu. Bud’ je symetricky,
nebo asymetricky.

Asymetricky znamena, Ze vzdalenost z vrcholu A do B neni stejné jako vzdélenost
z B do A. Matematicky se to miize zapsat jako dug # dgy.

Graf znazornény vySe ma na kazdé hran¢ pouze jednu hodnotu a tim padem se jedna

o graf symetricky.
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4.2 Historie

Prvni matematicky vyzkum tohoto problému zacal roku 1934 na Princetonové
univerzit¢ Hesslerem Whitneyem. Ovsem TSP byl naznac¢en v némecké ptirucce pro
cestujici prodejce roku 1832 Der Handlungsreisende wie er sein soll und was er zu thun hat,
um Auftrdge zu erhalten und eines gliicklichen Erfolgs in seinen Geschdften gewifs zu sein -
von einem alten Commis-Voyageur. Bylo tam uvedeno pét tras, z toho ¢tyfi byli
organizované zpusobem, kde n¢ktera mésta predstavovala zakladnu, do kterych se
obchodnik vracel po navstéve okolnich lokaci.

Ovsem pata cesta byla feSeni TSP pro mésta v okoli Frankfurtu.

Halle
o
Sondershausen L
o Merseburg ¢ OLﬂPZlB
. Greullen .
Miihlhausen o ? Naumurg & WeiRenfels l\geds’.en
Langensalza © Zei
Erfurt o Lelz Dresden o
Eisenach ¢ y o Weimar o Altenburg
o
Gotha d Gera © ° Freiberg
Salzungen 9 Arnstadt Chemnitz
o o
¢ Rudolstadt Greitz ¢ Zwickau
Fulda . TImenau
5 Meiningen o
Gergfeld [}
A ¢ Mélrichstadt Plauen
Schlichtern 4
o Neustadt ® Hof
. a
Gelnhausen Briickenau eus Cronach o
e}
o °.Hanau Schweinfurt 9 Culmbach
Frankfurt =
o Aschaffenburg
° © Bayreuth
. Bamberg
Wiirzburg ©

Autor kladl také duraz na planovani cesty pro tyto prodejce, protoze diky dikladné ptipravé
trasy mohl takto obchodnik usettit nadklady a zaroven i Cas, a tim se cesta stavala vice

vynosna. [11]

4.3 Aplikace

Hledani nejoptimalnéjsi cesty se nevztahuje pouze na obchodniky, ale uplatnéni je
velmi Siroké. O to rozsahlejsi je uziti TSP, protoZe vzdéalenost na hranach mizeme zaménit
za jiné veliCiny a tim hledat nejefektivnéjs$i nebo nejrychlejsi feSeni. Mlizou se také pomoci
tohoto algoritmu analyzovat data z psychologie, rentgenové krystalografie a opravy
vzduchovych turbin. [27]
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Jedna z nejvice studovanych aplikaci je potadi praci pro sekven¢ni stroje. U tohoto
ptikladu je na hranach misto vzdalenosti cena provedeni jedné prace hned po ukoncéeni
piedchozi zakazky. To se vyuziva zejména u riiznych linek, kde pii pfechazeni na vyrobu
jiného produktu se musi pozménit nékteré ¢asti vyrobniho procesu. Cilem pak je, aby se
linka pfi pfechodu na jiny vyrobek ménila co nejméné a tim se usetfil Cas. [14]

V dopravnich firméch mize spravna optimalizace tras {idi¢l znamenat vyznamnou
vyhodu nad konkurenci na trhu. At uz se jedna o rizné rozvozy zbozi, svozy matrialu, postu,
trasy autobusu tak i dal$i podobna uziti. Nejen, ze za stejny ¢as je fidi¢ schopen vyfidit vice
prace, ale zaroven se pii spravné navrzené cesté usetii pohonné hmoty a tim se stava pro
zameéstnavatele vynosnéjsi.

Nékteré prekazky, které firmy fesi pomoci optimalizace se od TSP lisi ve
specifickych upravach, a tim vznikaji nové matematické problémy, jako napiiklad chinese
postman problem a vehicle routing problem.

Tento algoritmus se da pouZit i pro osobni plany, naptiklad o dovolené. Muzeme si
tak naplanovat trasu pro prohliZzeni pamatek a zajimavosti v dané destinaci. Vznikne tak
plan, kde navstivime pozadované lokality v dostupném case.

Za zminku stoji také trasy, které provadéli obvodovi soudci V Britanii v patnactém
stoleti. Ti m¢li pfedem stanovené cesty, kde se budou provadét po urc¢itou dobu soudy. Tento
princip pak prevzali v USA. [10] Kdyby tyto cesty nebyly optimalizované, mohlo by se stat,

Ze by soudci travili vice Casu na cestdch mezi mésty, neZ samotnym vykonavanim své prace.

4.4 Hledani reSeni

Tento problém je NP-hard. To znamena, ze neexistuje piesny algoritmus, ktery by
tento problém dokdazal vytesit pro vétsi instance v rozumném case. Nejlepsi algoritmus pro
piesné feseni s garanci vyvinuli v roce 1962 Held a Karp s vypocetni slozitosti O (n?2™").
[10]

Kviili velké casové naroc¢nosti pro vétsi objem dat se pouzivaji heuristické algoritmy.
Ty nemusi najit nejoptimalngjsi trasu, ale poskytuji dostate¢né dobré vysledky za znacné

kratsi dobu.
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4.4.1 ACO a Nearest Neighbor
Jeden z takovych algoritmu je i optimalizace mravenci kolonie. Mezi dalsi ¢asto
pouzivané metody patii naptiklad nejblizsi soused, ktery byl zminén u ACS. Jedna se 0

rychly algoritmus (O (n?)), ale jeho vysledky nejsou piili§ dobré. [12]

4.4.2 Greedy

Dalsi moznosti je algoritmus Greedy. U tohoto postupu se nejprve sefadi vSechny
hrany vzestupné a postupné se piidavaji do vysledného feseni. Hrany, které jsou ptidavané,
ale nesm¢ji porusit nasledujici pravidla: nesmi se vytvorit smycka pied tim, nez se projdou
vSechny vrcholy a k zddnému vrcholu nesmi vést vice nez dvé hrany. Tento algoritmus mé

lepsi vysledky nez nejblizsi soused, ale uz je naroén&jsi na vypocet (O (n%log,(n))). [12]

4.4.3 Geneticky algoritmus

Jedna se o meta-heuristiku. Stejné jako optimalizace mravenci kolonie je i tento algoritmus
odvozen z ptirodnich d&ja. Patii do evoluénich algoritmd, které se snazi reprodukovat
evolu¢ni procesy z biologie.

Hlavnimi znaky tohoto algoritmu jsou kiizeni a mutace, pomoci kterych vznikaji
nova feSeni. Pii zaCatku procesu se zacind s ndhodné vygenerovanymi jedinci populace
(feSeni), u téch se zjisti jejich kvalita, neboli fitness, pomoci které se urci jedinci, kteti se
budou dale reprodukovat a tim vytvaiet potomky. [12]

Samotni potomci vznikaji kiizenim. To probiha tak, Ze fetézec rodici se rozdéli na
nahodné¢ vybraném misté a Cast se prohodi s fetézcem dalSiho rodice a tim se vytvoii dva
potomci. Toto rozdéleni muze prob&éhnout na jednom (single-point crossover) nebo vice
mistech. Experimentovalo se hlavné s dvéma body kfiZeni (two-point crossover), protoZe
rozdéleni pouze v jednom bod€ nemiiZze vytvorit vSechny mozné variace a zaroven schéma
s dlouhou délkou maji tendenci byt znicena timto zpiisobem kiiZeni. DalSi moznosti je
uniform crossover, kde kazdy bit fetézce ma pravdépodobnost p, Ze se pouzije u vytvoieni
potomka. Tim muze vzniknout jakakoliv kombinace z rodict, ale tento zptisob je velmi
rusivy pro vSechny vzory v datech. [13]

Jakmile jsou vytvofeni potomci, je u kazdého mala Sance na mutaci. Hlavni cil
mutace je zabranéni stagnovani algoritmu v bitech, které by se kfizenim neménili. U téchto

novych potomki se vypocita fitness a vSe se opakuje, dokud nedostaneme dostatecné dobré
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feSeni (potomka, ktery bude odpovidat pfedem dané kvalite), po urcité dobe nebo po predem
daném poctu generaci.

Stejné jako u ACO se i zde zanedlouho zacal pouzivat elitismus. U tohoto algoritmu
to znamenalo pfidavat rodice s nejvyssi fitness s jeho potomky do vytvareni novych
potomki. Tim se zabezpecilo, ze algoritmus nemohl postupem ¢asu generovat horsi

vysledky. [13]

4.5 Varianty

Tyto upravené vznikly se zakladem situaci z realného Zivota a potencionalnich

aplikaci. Vétsinou se 1isi od TSP pouze malymi Gpravami.

4.5.1 The Max TSP
Na rozdil od TSP, kde se hleda nejkratsi cesta mezi vSemi vrcholy, Max TSP hleda
nejdel§i moznou trasu, kterou se miize obchodnik vydat. Toho Ize dosahnout negaci velikosti

hran.

4.5.2 The bottleneck TSP
V tomto pfipad¢ hledame trasu grafem G s co nejmensi nejdelsi hranou. Toho

dosdhneme umocnénim velikosti hran pfed zahajeni algoritmu.

4.5.3 Messenger problem

Znami také jako wandering salesman problem. Tento problém hleda nejkratsi
hamiltonovu cestu z vrcholu A do B. To ziskame pomoci TSP upravou ceny hrany (A,B)
na velkou zapornou hodnotu (-M). Pokud nemame dané vrcholy a pouze chceme vypocitat
nejkratsi hamiltonovu cestu v grafu tak k tomu také mtizeme pouzit TSP, ale nejprve se musi
upravit graf pfidanim nového vrcholu, ktery bude spojen se v§emi ostatnimi vrcholy a cena
spojujicich hran je —M. Pokud je graf orientovany, musime pro kazdy vrchol ptipojit dvé
hrany s opacnym smérem. Z optimalniho feseni takto modifikovaného grafu lze dostat feseni

ptivodniho problému. [14]
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4.5.4 TSP s moznosti vickrat navstivit mésta (TSPM)
Zde musi vysledna trasa alespoii jednou navstivit kazdé mésto a skoncit stejné jako u
TSP v prvnim vrcholu. Uprava grafu pro takovyto zptisob spoéiva v piidani nejkratsich tras

vypocitanych podle jinych algoritmii.
5. Vehicle routing problem (VRP)

5.1 Problém

VRP fesi rozvoz nebo svoz predmétii pomoci vétsiho poctu vozidel, tak aby nebyly
poruseny predem stanovené konstanty, s co nejkratsi nebo nejrychlejsi trasou, piicemz vzdy
vyjizdi z jednoho nebo vice dep. Mezi tyto konstanty patii zejména velikost, vaha, typ a
kapacita vozidel. Jsou dilezité kvili, riznym moznym omezeni na silnicich. At uZ se jedna
uzavieni v centrech mést, nemoznost piekroceni limitd mostd, podjezdu, tunelll a podobné.
Kapacita nam udava, kolik toho mtize vozidlo ptepravit do nebo z depa. Zadna zakazka
nemuize byt rozdélena na vice vozu. Pfi feSeni tohoto problému na velké vzdalenosti je
vhodné brat v potaz maximalni pracovni dobu fidice.

Vozovy park, ktery obsahuje pouze jeden typ vozidla, se nazyva homogenni, naopak
pokud se alespont dvé vozidla od sebe 1i$i, jedna se o heterogenni.

Dale je moZné, aby doba potiebna k dodani, byla ovlivnéna hodinou a dnem.
Donasky, které maji byt provedeny béhem dopravni Spi¢ky v centru mésta ke konci
pracovniho tydne, budou vyzadovat vice ¢asu, nez do té¢ samé destinace mimo dopravni
Spicku.

K tomuto se vztahuji takzvana casova okna, ktera urcuji Casovy usek, kdy ma byt
pfedmét vyzvednut / dopraven. MiiZe byt jedno, ale i vice pro jednu lokaci. Rozdélujeme je
na dva typy. Prvni pfedstavuje takové casové okno, které neni mozné nedodrzet. Ty
nazyvame tvrdé (hard). Pokud je moZné okno ignorovat, jedna se o mekka (soft). Pokud se
mekké ¢asové okno nedodrzi, bude zaplacena pokuta. To si mizeme z redln€¢ho svéta
ptedstavit, jako jsou rizné akce u rozvozu pizzy, pokud nebude doru¢ena do 30 minut, bude
jidlo zdarma a jiné.

Pokud nakladani a vykladani mtze zabirat nezanedbatelny Cas, je mozné ho také

zohlednit pii vypoctu trasy. To se nazyva service time. [7]
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Graf pro tento problém ma n+1 vrcholi, vrchol 1 je, kde kazdé vozidlo za¢ina a kon¢i
svou trasu v depu, n je pocet zakaznikl. Zakaznici jsou pak zbylé vrcholy
Sc ={2,3,4,...,n + 1}. Kazdy zakaznik i ma ptedem znamy objem zbozi q;. Pokud je
vozovy park homogenni tak pocet takovych vozidel je m S, = {1,2,3, ..., m}. Kazdé takové
vozidlo ma kapacitu Q. Objem objednéavek zakazniki nemuze piekrocit maximalni objem,
ktery je mozny vozidly rozvést mQ. Protoze zasilka ma byt vyfizena jednim vozidlem pfi
jedné navstéveé vrcholu je nutné, aby platil vztah q; < Q, i € S.. [15]

Tento problém byl poprvé predstaven v praci autorti G. B. Dantzig a J. H. Ramser

roku 1959. [22] Kde fesili nejoptimalngjsi trasu pro auta rozvazejici benzin.

5.2 Aplikace

Protoze se jedna o vice specificky problém, nez byl ptedesly TSP, nachazi uplatnéni
zejména U firem zamé&fenych na transport.

Jen v Evropské unii dopravni sektor generuje vice jak 10% HDP a zamé&stnava pies
10 milionu lidi.

V Norsku roku 2002 bylo 17 000 dopravnich firem s obratem 44 miliard norskych
korun, ale byli schopni vyuzit pouze 46,7% kapacity. Jednim z hlavnich divodi tak malé
efektivity je geologickd nerovnomeérnost zavazek, ale i nespravna optimalizace hrala velkou
roly. [19]

Z téchto Cisel vidime, Ze nespravna volba tras miize mit nemalé disledky, nejen pro
ekonomiku dodavatele, ale ma to vliv i na jeho ceny a tim padem pro vSechny ostatni
zakazniky at’ uz pfimo (cena jizdenek) nebo nepiimo (cena zbozi v obchodech).

O jaké priklady se tedy piesnéji jedna? Mezi hlavni problémy co spadaji pod VRP
patii rozvozy jidel, jako pizza zminéna v predeslé ¢asti, novin, balikl, posty, materialti pro
vyrobni zavody, zbozi do supermarketii, doplnovani vydejnich automatt, svoz odpadu,

vytvareni tras pro autobusy a vlaky, svoz déti pomoci Skolnich autobusti a mnohé dalsi.
[7][18][17]

5.3 Hledani resSeni

Stejné jako TSP tak i VRP je NP-hard problém. Pfestoze mame k dispozici postupy

pro pfesné feseni, nejsme schopni dostat vysledek v rozumném ¢ase. Mezi algoritmy pro
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presné feSeni patii naptiklad Column Generation, branch-and-cut, set-covering approuches
a Lagrangian relaxation. V zavislosti na metodé mtizeme tyto postupy pouzit na 50 — 100
zakaznikd. [19] Kvuli tomuto omezeni se hojné pouzivaji metaheuristické algoritmy jako
Tabu Search, Ant Colony Optimization, evolu¢ni a genetické algoritmy a heuristicky,
zejména local search. [7][19][21] Pokud mame maly objem zakaznikli nebo mist, které je
tieba navstivit, je mozné pouzit néktery z presnych feseni. [19]

Kvli omezenim, kterym podléhaji piesné algoritmy (zejména dlouhé vypocetni Casy
pro vétsi obsah dat), nejsou piili§ vhodné pro praktické aplikace. Proto se obracime na
metaheuristické feseni. Patii mezi né ACO, evoluéni a genetické algoritmy a Tabu Search.
Tabu Search vychazi z Local Search, ale je upraven o moznosti vymanéni z lokalniho
optima.

Termin metaheuristika byl definovan ve stejné praci jako Tabu Search (Glover 1986).
Jedna se o metodu, ktera upravuje a navadi jinou heuristickou metodu a tim miize dosahnout

lepsich vysledku. [25]

5.3.1 Local Search

Tento typ algoritmu nevytvari feSeni, ale prohledava mnozinu moznych feseni
s cilem nalézt to nejoptimalngjsi. Vzdy se prohledava sousedy momentalniho feSeni.

Definice souseda zavisi na feSeném problému, u TSP a VRP se jedna o zménu
pouzitych hran grafu, jinde se mtize jednat o pfesouvani, prohazovani nebo nahrazovani ¢asti
feSeni u jinych problémi. [23] Pomoci tohoto zptisobu se da nalézt jak nejkratsi tak nejdelsi
trasa.

Pokud zménime pouze dv¢ hrany, jedna se o takzvaného souseda dvou zmén (2-
change heighborhood). [24] Reseni A, B jsou sousedi, pokud mtizeme z feseni A piedem
definovanou zménou dostat feSeni B. U 2-change heighborhood je tato zména definovana
jako zména dvou hran.

Kritérium, podle kterého se urcuje kvalita feSenti, se stejné jako u definice souseda lisi
problém od problému, pro VRP se vyuziva suma délek hran.

Algoritmus prohledava jednotlivé sousedy momentalniho feseni, dokud nenajde lepsi
a tim to stavajici nahradi. Tento zptisob se nazyva iterative improvement algorithm znamy
také jako hill climbing algorithm. Velkym rizikem pfi pouzivani takového postupu je
uviznuti v nedostate¢ném lokalnim optimu. [23] Tomu se da do jisté miry omezit povolenim

presouvani na horsi feSeni nebo vicery béhy algoritmu s jinou po¢atecni hodnotou. [23]
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Algoritmus se opakuje, dokud se nedostane dostate¢né dobré feSeni nebo dokud

neprobéhne piedem stanoveny pocet krokt. [23]

5.3.2 Tabu Search

Jednd se o metaheuristiku, ktera navadi Local Search a umoznuje mu tak prohledavat
1 za hranice lokalniho optima. Dosahuje toho implementaci paméti a responzivniho
pruzkumu. [26]

V pam¢éti nejsou zaznamenavany celd feseni, ale pouze neddvné zmény. Této paméti
se také fika Tabu list. [25 ]Jak ze jména vyplyva, tyto listy obsahuji nemyslitelna feSeni —
nedavno pouzita. Nasledujici feSeni se tedy nevybira z mnoziny sousedi feSeni X (N(y), ale
upravené mnoziny Ny, ve které se nevyskytuji sousedi, kterych by se doséhlo Gipravami

uloZzenymi v Tabu listu. V této nové mnoziné se mizou vyskytovat i takova feseni, ktera
nebyla v pivodni Ny, mezi nové zatazené moznosti patii difve pouZzité feSeni, poptipadé
dobfe hodnocené sousedy téchto starSich feseni. To znamena, ze sousedi FeSeni X Nejsou
staticky, ale dynamicky. [26]

Kli¢ovym aspektem je spravné vyuzivani paméti mezi vyhledavanim novych feseni

vvvvvv

[26]

5.4 Varianty

ProtoZe VRP fesi zejména problémy dopravy pro rizné firmy a vétSina téchto
problémt je specifickd pro dany obor, bylo navrhnuto velké mnozstvi modifikaci. Nékteré
tyto Gpravy se daji kombinovat pro feseni komplexnéjsich problému, které jsou blize
praktickému pouZiti. N&€kdy jsou oznacované jako ,,rich® VRPs neboli bohaté VRP, vétSinou

se jedna od zafazeni vice dep, vozidla musi provést vice tras, rozdilné kapacity vozidel a

jiné. [21]

5.4.1 Kapacitni VRP (CVRP)
Zakladni verze VRP je CVRP. Doruceni je omezeno pouze kapacitou vozu,
k dispozici je jen jedno depo a vozovy park je homogenni. Najit pfesné feSeni v rozumném

Case jsme schopni najit pouze do 50 zakaznikd. [7]
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5.4.2 VRP s ¢asovymi okny (VRPTW)

Zde se navic ke kapacité z CVRP piibudou ¢asova okna a service time. Pro zakaznika
i je interval dan [a;, b;] a service time s;. Kallehauge a kolegové (2006) vyfesili tento
problém pomoci Lagrangian relaxation pro grafy o 400 a 1000 vrchold, ale ¢asova okna
musi byt tvrda. [7]

5.4.3 VRP s vyzvednuti a doruceni (VRPPD)

Pokud se musi baliky pted dodani vyzvednout, to znamend, ze se nenakladaji
jako u piedchozich verzi v depu, ale u jinych zakaznikd, pouZzije se tato modifikace. Vzdy
zaroven obsahuje ¢asova okna, ty se miizou vztahovat jak k vyzvednuti, tak k donasce,

ptipadné Ize nastavit ¢asy pro ob¢ aktivity. [17]

5.4.4 Vehicle scheduling problems (VSPs)
Resenim tohoto problému je trasa, ktera se ma opakovat vzdy v daném intervalu.
Jedna se zejména planovani tras autobusi, vlaki a jinych dopravnich prostfedk, at’ uz se

jedna o méstkou, statni nebo mezinarodni dopravu.

5.4.5 Otevirené VRP (OVRP)
Od CVRP se lisi pouze v tom, Ze se po obslouzeni posledniho zakaznika vozidlo
nevraci do depa. [16] Pouziti nalezne napiiklad u firem, které nevyzaduji, aby jejich

zamestnanci vraceli pracovni vozidla do firemnich garadzi (PPL, Essa s.r.o0., a podobng¢).

5.4.6 VRP with Backhauls (VRPB)

Jedna se o rozSifeni CVRP, kde jsou vrcholy rozdéleni do dvou skupin. Prvni skupina
(linehaul zakaznici) chtéji, aby jim bylo doru¢eno pfedem znamé zbozi. Naopak backhaul
zakaznici chtéji, aby se od nich vyzvedlo. Nez mliZe vozidlo nakladat od backhaul

zakaznikl, musi nejprve obslouzit vsechny dodavky. [17]

5.4.7 VRP s heterogennim vozovym parkem
Hlavni ucel tohoto problému je nalézt co nejvhodnéjsi vozidlo pro dany tsek

z limitovaného vozového parku. [17]
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5.4.8 VRP s rozdélenou dodavkou (Split Delivery VRP)

Pokud je zasilka vétsi, nez kapacita dostupnych vozidel je tieba ji rozdélit.
V néekterych ptipadech mize byt rozd€leni i malych zasilek, mze vyrazné usetfit na
konecné cené. Podle Dror a Trudeau je mozné jakoukoliv zasilku rozd¢lit na vice mensich
zasilek. [17]

5.4.9 Periodicky VRP (PVRP)

Pokud zékaznich chce, aby se mu dodavalo zbozi opakované béhem vybranych dnii
V tydnu, musi se takovéto pldnovani rozdélit na dve casti. Nejprve se navrhne tzv. rozvrh
navstév, ktery urcuje, v jaké dny se provedou donésky pro jakého zékaznika.
Poté se vyftesi trasa pro kazdy den zvIast’. Tato modifikace se pouziva u riznych firem, které

rozvazi materialy pro vyrobni zavody a jina zatizeni. [20]

5.4.9.1 Periodic VRP with Service Choice (PVRP-SC)

Jedna se o rozsifeni PVRP, kde se frekvence navstév zédkaznikt ziskava pomoci
modelu. Kazdy zakaznik mize mit jiné naroky, at’ uz jak ¢asto ma byt ¢i pokud jsou viibec
ochotni za Castéjsi dodavky platit. Spravnym modelem tedy mizeme zabranit zbyte¢nému
zasobovani lokaci, které to nevyzaduji a zaroven, aby ve vice vytizenych obchodech nenastal
nedostatek zbozi. [20] D4 se povazovat za mezi stupen PVRP a IRP, které bude zminéno

nize. [17]

5.4.9.2 Dodatek k PVRP a PRVP-SC

Tyto problémy spadaji pod kategorii opakovaného zasobovani, mezi podobné
problémy patii Inventory routing problem (IRP), ktery se od PVRP lisi zejména v tom, ze
nema potadi zékazniki, misto toho funguje na principu dopliiovani zésob, tak aby cilova
lokace nikdy nebyla bez zasoby. Sama spole¢nost rozhoduje jak velkou dodavku a kdy ji
poslou. Kvili tomu musi byt trasa navrhnuta pro kazdy den zvIast, pficemz zavisi na
zéakaznicich, ktefi se budou ten den obsluhovat a mnozstvi, které se kazdému bude
dodavat.[17]

Od toho se dostavame k Vendor managed inventory neboli inventai fizeny
dodavatelem. Dodavatel je tedy zodpovédny za dostatek zbozi na destinaci a zaroven za

vCasné doplnéni zasob. Tim ma vice svobody a sadm si urcuje, které zakazniky a kdy
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obslouzi, je tedy mozné naplanovat trasy a objem zbozi tak, ze pokryje co nejvice
zakaznikiim z daného okoli nebo vyslani plného vozidla do jedné lokace a tim snizit naklady
na prepravu. Zakaznik na druhou stranu usetii ndklady na uskladnéni piebytecného zbozi,
protoze si nastavuje kvoty, jaké ma dodavatel dodrzovat. Aby tento systém fungoval,
potiebuje dodavatel pfistup do zaznamii zékaznika, aby mohl spravné reagovat na zmény

Vv inventafi. Prikopnikem v tomto zptisobu dopliiovani zbozi do skladti byl Wal-Mart, dnes
pouzivany napiiklad i Shell Chemical, Fruit of the Loom a jinymi. [18] Hlavni uplatnéni
VMI naléza u dopliiovani supermarketti, udrzovani dostatek materialu pro vyrobni linky,

zasobovani vydejnich automatt a paliva do benzinovych pump. [17]

6. Aplikace Optimalizace mravenci kolonii na

svoz odpadu v Ceskych Budéjovicich

Optimalizace mravenéi kolonii bude aplikovana na ¢ast Ceskych Budg&jovic, presnéji

na Suché Vrbné. Bude pouzita optimalizace mraven¢im systémem (kapitola 3.6.4).

6.1 Data

Veskera pouzita data byla obstarana z internetu. Mapa ze stanky
https://www.google.cz/maps/@48.9712627,14.5044861,15.75z. Lokality kontejnert na

tfidény odpad ma na svych strankach dostupny magistrat mésta Ceské Budgjovice.

http://www.c-budejovice.cz/cz/magistrat/odbory/osvs/stranky/nadoby-na-trideny-odpad.aspx
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Po dosazeni umisténi kontejnerii na mapu dostaneme nésledujici obrazek.
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Z toho ziskame vzdalenosti mezi jednotlivymi lokalitami. Upravou této mapy dostaneme

graf, kterym bude nasledn¢ algoritmus prochazet.
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6.2 Graf

[-‘!)_ 26,9 \4)

Velikost hrany je ddna souctem trasy nutné k dosdhnuti jiného kontejneru. Zaroven zde
piibili dal3i dva vrcholy. Zeleny znaéi start, odkud budou viechna auta vyjizdét. Cerveny
vrchol je konec¢na destinace vSech aut, které ze zelené¢ho vyjedou. Vzdalenosti nejsou dany

v zadné jednotce, slouzi pouze k udani poméru.

6.3 Implementace

Hodnoty a vztahy (propojeni) mezi vrcholy jsou sou€asti programu.

Nejprve zjistime zékladni vrstvu feromonu, ktera bude nanesena na vSechny hrany. Tu
ziskdme podle vzorce 8.4. Jsou zde dvé proménné, pocet mravencii (n) a CVV, kterou
ziskame pomoci algoritmu nearest neighbor search. Kvili moznému uviznuti vyuzijeme
tfidu Stack, pomoci které, se v takovém ptipad€ vratime na piedchozi vrcholy, ze kterych

muZe vést hrana na zatim nenavstivené vrcholy. Samotny kod pak vypada nasledovné.

34



6.3.1 Inicializace
public static double Inicializace()

{
for (int k = 0; k < PocetVrcholu; k++)

{

\/rchol vrchol = new Vrchol(K);

Vrcholy[k] = vrchol;
}
Stack<int> s = new Stack<int>();
Visited.Add(0);
a =new int[100];
s.Push(0);
double NNDelkaTrasy = 0;
int Curr_loc =0;
int Next_loc = 0;
double[,] Dostupny = new Double[PocetVrcholu, PocetVrcholu];

while(a.Count()!=PocetVrcholu)

{
for (int j = 0; j < PocetVrcholu; j++)
{
if (j == Curr_loc || Visited.Contains(j) || 'VVrcholy[Curr_loc].Spojeni.Contains(j))
{
Dostupny[Curr_loc, j] = double.MaxValue;
¥
else Dostupny[Curr_loc, j] = Vzdalenost[Curr_loc, j];
if (Dostupny[Curr_loc, j] '= double.MaxValue)
{
Next_loc = j;
¥
}
for (int i =0; i < PocetVrcholu; i++)
{
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if (Dostupny[Curr_loc, i] < Dostupny[Curr_loc, Next_loc])
{

Next_loc =1i;

by
It (Dostupny[Curr_loc, Next_loc] == double.MaxValue)
{
s.Pop();
Next_loc = s.Pop();
by
NNDelkaTrasy += Vzdalenost[Curr_loc, Next_loc];

Curr_loc = Next_loc;

if ("Visited.Contains(Curr_loc))
{

s.Push(Curr_loc);
}
Visited.Add(Curr_loc);
a = Visited.Distinct(). ToArray();

return NNDelkaTrasy;

Ttida Vrchol obsahuje konstruktor Vrchol (int Curr_loc), ktery podle momentalné
navstiveného vrcholu (Curr_loc) vraci list, ktery obsahuje vrcholy, na které se mizeme
dostat. Pole dostupné slouZzi k ulozeni vzdalenosti mezi vrcholy, které miizeme bez postihu
upravit. Pokud se vzdalenost upravuje, znamena to ze se z Curr_loc nemizeme dostat na
vrchol Next loc (vrchol, ktery se zvazuje jako nasledny). Pokud se z vrcholu mtizeme
pohnout pouze po upravené vzdalenosti vrati se algoritmus na ptedchozi vrchol pomoci
zasobniku. To probiha, dokud list Visited neobsahuje vSech 11 vrcholl. Navratova hodnota

této metody je vzdalenost, kterou algoritmus prosel, nez nalezl v§echny vrcholy.
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6.3.2 Feromon
Zakladni feromon se nanese na hrany pomoci metody

public static double[,] GetFeromon(double NNDelkaTrasy)
{
Feromon = new Double[PocetVrcholu, PocetVrcholu

for (inti=0; i < PocetVrcholu; i++)
{

for (int j = 0; j < PocetVrcholu; j++)

{

if (Vrcholyl[i].Spojeni.Contains(j))

{
Feromonli, j] =1/ (NNDelkaTrasy * PocetVrcholu);

else Feromonli, j] = 0;

¥
Feromonin = 1/ (NNDelkaTrasy * PocetVrcholu);

return Feromon;
Znovu se vyuziva list z tfidy Vrchol, aby se feromon nanasel pouze na existujici hrany. Za
zminku zde stoji také proménna Feromonln, ta je potifebna pti lokalni apravé feromonu
béhem prochazeni grafu mravenci. Po kazdé iteraci se zaroven provede globalni uprava
feromonu podle vzorce 8.2. Tato Gprava, piestoZe se nazyva globalni, se provadi pouze na

nejlepsi nalezené trase.

6.3.3 Presun
Po ziskéani zakladnich proménnych se vytvoii instance tfidy Mravenec. V této tfidé se

aplikuje samotny algoritmus. Volanim metody Trasa () zapocne vytvaieni cesty pro prvni
vozidlo této iterace. Tato metoda pouze vol4 jiné metody a kontroluje podminky ukonceni
iterace. Ty jsou nasledujici: vozidlo nesmi byt plné, nesmi byt vybrany vSechny kontejnery,
zaroven pokud jsou vSechny kontejnery navstiveny, algoritmus se ukon¢i. Jednou z volanych

metod je Presun(int curr_loc).
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public void Presun(int curr_loc)
{

int next=VyberHrany(curr_loc);

if(curr_loc!=next){Graf.Feromon[curr_loc, next] = (1 - FeromonUpdate) *
Graf.Feromon[curr_loc, next] + Graf.Feromonlin;}

if (curr_loc == next)

{

this.DelkaTrasy += 0;

}

else this.DelkaTrasy+=Graf.VVzdalenost[curr_loc,next];

if (this.Curr_loc = next)

{
this.Visited.Add(next);
this.zasobnik.Push(next);
this.Curr_loc = next;

¥
Nakladani();

}

Jeji hlavni Gcely jsou zavolat VyberHranz(curr loc), vkladat do zasobniku navstivené

vrcholy a zajistit lokalni Gpravu feromonu.

Vybér hrany se provadi pomoci pseudonahodného pravidla (vzorec 8.1), podle nahodného
Cisla se algoritmus rozhodne, zda bude prohledavat graf pro nova feseni, nebo jestli vybere

nejpravdépodobnéjsi hranu.

6.3.4 VyberHrany
public int VyberHrany(int Curr_loc)

double Q = rnd.NextDouble();

double MaxPrav;

double[,] Pravdepodobnost;

Pravdepodobnost = new double[PocetVrcholu, PocetVrcholul;

double[] sance;
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double sanceComlp = 0;

double total,

double OkoliVysledek = Okoli(Curr_loc);
Vrcholy = new Vrchol[this.PocetVrcholu];
\/rchol vrchol = new Vrchol(Curr_loc);

Vrcholy[Curr_loc] = vrchol,

for (inti=0; i < PocetVrcholu; i++)
{
if (this.Visited.Contains(i) || 'Vrcholy[Curr_loc].Spojeni.Contains(i))

{

Pravdepodobnost[Curr_loc, i] = 0;
}
else Pravdepodobnost[Curr_loc, i] =
(System.Math.Pow(Graf.Feromon[Curr_loc, i], Alfa) * System.Math.Pow(1 /
Graf.Vzdalenost[Curr_loc, i], Beta)) / OkoliVysledek;
}
if (Q0 < Q) //explore
{
sance = new double[PocetVrcholu];
for (int i = 0; i < PocetVrcholu; i++)
{
sance[i] = Pravdepodobnost[Curr_loc, i];

sanceComlp += Pravdepodobnost[Curr_loc, i];

}
if (sanceComlp ==0)
{
return this.zasobnik.Pop();
}
total = 0;

double random;
do

{
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random = rnd.NextDouble();
} while (random == 0);
for (int i = 0; i < PocetVrcholu; i++)
{

total += sance[i];

if (total >= random)

{
Next_loc =1i;
break;
¥
}
return Next_loc;
¥
else //exploit
{

MaxPrav = double.MinValue;
Next_loc = int.MinValue;
for (inti =0; i < PocetVrcholu; i++)

{
if (MaxPrav < Pravdepodobnost[Curr_loc, i])
{
MaxPrav = Pravdepodobnost[Curr_loc, i];
Next_loc =1i;
}
}
if(Pravdepodobnost[Curr_loc,Next_loc]==0)
{
return this.zasobnik.Pop();
}
return Next_loc;
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Tato velmi obsahld metoda rozhoduje o nasledujicim vrcholu, jak bylo zminéno, vyse
rozhoduje mezi explore a exploit grafu. Toho je dosahnutu ndhodnym ¢islem Q.
Pokud se stane, Ze neni mozné pfesunout se na nenavstiveny vrchol, pouzije se zdsobnik

k prohledavani pfedchozich vrcholu.

6.3.5 Nakladani
Pfi prvnim navstiveni vrcholu béhem kazdé iterace se tento vrchol zavede do listu Nabrano,

ale pouze pokud je vozidlo na tomto vrcholu schopné odvést vSechen ndklad na stanovisti.

Nabrano se po kazdé iteraci nuluje.

public void Nakladani()
{
double pomocNaklad = 0;
if(Curr_loc!=0){
pomocNaklad = this.Naklad + pravVse[this.Curr_loc-1];
}

if (Nabrano.Contains(this.Curr_loc))

{
if (this.Curr_loc != 0 && this.Curr_loc !'= 10 && pomocNaklad<KapacitaMax)

{
this.Naklad = pomocNaklad,;
Nabrano.Add(this.Curr_loc);
}

else this.plno = true;

¥
Mnozstvi na kazdém vrcholu je ndhodné, ale pro jedno spusténi programu jsou tyto hodnoty
pro vSechny iterace stejné. PrestoZe druhé vozidlo vi, kolik kontejnerii bylo vybrano, nevi
které, takze prohledava graf, dokud nenajde zbyvajici lokace nebo dokud neni naplnéno.
Pii spInéni nékteré z podminek ukoncéeni dané v Presun (curr_loc) provede se
ukonceni. To spociva v poslani vozidla nejkratsi cestou k poslednimu vrcholu. Tato cesta je
pifedem dana. Po ukonceni vSech tras vozidel v iteraci, spoji se jejich trasy do jednoho

retézce znaki, kde si kazdé vozidlo zachova svou trasu.
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Vysledek je pak ID nejlepsi iterace, jeji délka potadi navstivenych vrcholii pro jednotliva

vozidla.

He jkratsi trasa: 6
Delka teto trasyp: 138.8

Trazy Jjednotlivych vozidel:
Uozidlo 1= 8.1.3.9.6.4.5.8.18
Uozidlo 2: 8.1.2.7.8.18
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{. 7aveér

Tato prace popsala historii optimalizace mravenci kolonie, od matematického popsani
chovani mravence pii vytvareni feromonovych stezek pies feSeni prvnich problému
spojenych s implementaci tohoto chovani po algoritmy schopné fesit obsahlé objemy dat,
které nejsou presné algoritmy schopné vytesit béhem ptipustného ¢asu nebo nejsou schopné

je fesit.

Optimalizace by méla byt vzdy jednim z cilti jakéhokoliv projektu.
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