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Abstrakt

Cilem této bakalarské prace je navrhnout prosttedi testujici problém obchodniho
cestujiciho a porovnat efektivitu jednotlivych pristupti k feseni.

Vprvni c¢asti jsou diskutovany mozZnosti genetickych algoritmii v zavislosti
na nastaveni kiiZzeni, mutaci a velikosti populace.

V druhé c¢asti jsou na stejny problém pouzity dva druhy neuronovych siti. Za
zastupce samoudici varianty byla zvolena Kohonenova neuronova sit. Hopfieldova
neuronova sit reprezentuje metodu minimalizace energetické funkce s pevnym
nastavenim koeficienti. U obou neuronovych siti byly popsany mozné vyhody
anevyhody aplikace. Vzavéru byly vSechny zjisténé poznatky interpretovany
ve spoleéném kontextu.

Abstract

The aim of this bachelor’s thesis is to design a testing environment for
the traveling salesman problem and compare the effectiveness of different approaches
to the solution.

The first part discussed the possibility of genetic algorithms, depending on
the setting of a crossover, mutations and population size.

In the second part, there is the same problem using two types of neural
networks. The representative of the self-learning net was chosen Kohonen neural
network. Hopfield neural network represents a method of minimizing the energy
function with fixed coefficients. At both neural networks, there were described possible
advantages and disadvantages. In the end, all the findings were interpreted in a global
context.
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6 Uvod do oblasti umélé inteligence

1 Uvod do oblasti umélé

inteligence

Prvni zminky o umélé inteligenci se zacaly objevovat ve 40 letech
20. Stoleti. Nejprve sdefinici umélého neuronu, poté spravidly uréovani
umélych neuronovych siti. V roce 1950 Alan Turing ve svém clanku Computing
Machinery and Intelligence definoval dalsi principy uceni, posilovaného uéent,
genetickych algoritmi a také navrhl tzv. Turinglv test.

Tento test zjednodusené tvrdil, Ze stroj mlizeme prohlasit inteligentnim
poté, co rozhod¢i nerozezna, se zadanou pravdépodobnosti, jeho lingvisticky
vystup od promluvy lidské bytosti. Jako protiargument tomuto testu byl stavén
argument c¢inského pokoje, ktery tvrdil, Ze schopnost smysluplné odpovidat
na zadané otazky jeSté nemusi byt diikazem umeélé inteligence. Ukazoval to
na prikladu ¢lovéka v knihovné, ktera obsahovala v§echny mozné cinské texty.
Pokud by pak ¢lovék, ktery tomuto jazyku viibec nerozumi, dostaval otazky, mohl
by pouhym hledanim zadaného textu ziskat potfebné informace k odpovédi, aniz
by pritom viibec tusil, o ¢em je fec. Jeho ¢innost by tedy mohl zastat nemyslici
stroj. Jedna se pouze o hypoteticky, nicméné platny argument.

Definic inteligence a to nejen inteligence stroje, se objevilo nékolik.
Obecné miizeme tvrdit, Ze se jedna o schopnost fesit nové vzniklé problematické
situace, ucit se a poucit se ze zkuSenosti a rozpoznavat diilezité skutecnosti
a vztahy.

Samotny pojem uméla inteligence se zacal pouzivat az po konferenci
vroce 1956 v Dartmouth College v Hanoveru, béhem niz tcastnici nabyli
presvédceni, ze uméla inteligence bude zaloZena predevsim na dedukci, kterou
v nasledujicich letech zvladnou vykonné pocitace a budou schopny nahradit
lidskou inteligenci. Tento predpoklad se v dalsich letech ukazal jako ptehnany.

Vyvoj umélé inteligence (dale AI) by se dal nasledné rozdélit do tii
charakteristickych obdobi. Do konce 60. let se objevily prvni programy pro
zpracovani prirozeného jazyka, pro hrani her (ddma) a feseni obecnych tloh.
Byly prvné pouzity algoritmy neuronovych siti, metody A* a ji podobné. V roce
1958 byl vynalez jazyk LISP. Nicméné se jednalo také o obdobi vystrizlivéni
z ptivodnich predpokladii roku 1956. Jednim z netspéchii byl napiiklad pokus
o preklad jazyka s vyluénym vyuZzitim slovnikli. Zacalo se ukazovat, ze kvalita
prekladu souvisi do znacné miry s kontextem a znalostmi, cozZ
zapricinovalo expanzi moznych stavili k prohledani. Z toho poté plynula nutnost
nalézt spravné heuristiky prohledavani takovych stavovych prostorii. I ztoho
diivodu je druha etapa, odehravajici se v70. letech, nazyvana obdobim
vystrizlivéni. Vtéto dobé se objevuji prvni expertni systémy, naptiklad pro
identifikaci sloucenin ¢i infekénich onemocnéni. Béhem treti etapy je jiz vice
projektii AI komerénich. Samotna Al se stava uznavanym védnim oborem. Novy
zajem a komercializace prinasi penize a dalsi vyvoj, v jehoz diisledku se objevuje
optimalizovany hardware, urcéeny problémim feSenym metodami umélé
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inteligence. Jsou realizovany rozsahlé projekty a prohlubuje se vyzkum
neuronovych siti. Posledni etapa probiha az do soucasnosti. Je charakterizovana
kromé dalsiho vyzkumu voblasti softcomputingu (prace s neurcitosti
anetiplnymi informacemi) také hromadnym nasazovanim produktti umélé
inteligence do oblasti praktického vyuziti (Zboftil, 2004).

Za priklady miizou poslouzit internetové vyhledavace, efektivné
zpracovavajici a vybirajici dlilezité informace. Mikrovlnna trouba Sharp, ktera
pomoci neuronovych siti umi urcit dobu vareni. Klimatizace Videocon zase
pomoci neuro-fuzzy systému nastavi spravnou teplotu v mistnosti. Podobny
systém pracuje i vprackach, které umi analyzovat tkaninu a podle jejiho
charakteru nastavit parametry prani. Diilezitymi odvétvimi jsou i robotika
a automobilovy priimysl, ktery Al vyuziva v bezpe¢nostnich prvcich a systémech
detekujicich osoby u krajnice. Prikladem mohou byt i pirevodovky. Mercedes
takto instaloval automatickou pfevodovku, ktera radi podle individuélniho stylu
ridicovy jizdy (Jirsik, 2007). Znamy piiklad umélé inteligence v kombinaci
se superpocitacem je systém Watson vyvinuty spole¢nosti IBM. Watson v sobé
obsahuje 15000 operacnich jader a 15TB operac¢ni paméti. Je zkonstruovan tak,
Ze je schopen odpovédét témér na jakoukoliv otazku, kdy pomoci své inteligence
nalezne v kratkém c¢ase odpovédi a je dokonce sto se poucit ze svych chyb. Je také
prvnim strojem, ktery vyhral kvizovou show proti dalsim dvéma lidskym
ucastnikim. Ukazka z priibéhu soutézZe je na obrazku 1.1 (Ibm.com, 2010).

Obrazek 1.1 Superpoéita¢ IBM Watson

Je zirejmé, Ze za poslednich 50 let doslo k enormnimu vyvoji. Bohuzel
se zatim nepodaftilo vyvinout systém, ktery by plné proSel Turingovym testem.
Nicméné samotny obor uméla inteligence se od dob svého pocatku velmi
diferencoval a zahrnuje v sobé spoustu metod feSeni rtiznych problémi, které
jsou pro danou oblast efektivni (ukazka na obrazku 1.2 (Jirsik, 2007)). Mezi
nejznaméjsi problematiky AI patii strojové ucdeni a prohledavani stavového
prostoru. To je vhodné pro feSeni problémli s mnozinou moznych stavii.
Algoritmus pak generuje naptiklad vitéznou strategii. Do oblasti Al spada

i dolovani dat a préace s expertnimi systémy.


http://Ibm.com

Posledni dvé metodologie, véetné definice cili, kterych snimi chci
dosahnout, podstupuji hlubsi analyze v kapitole 3. Jsou to genetické algoritmy
(kap. 3.1) a neuronové sité (kap. 3.2). V kapitole 2 definuji problém obchodniho
cestujiciho, ktery se stane zakladnim predmétem experimentli svybranymi

algoritmy. Ziskané informace budou slouzit k rozboru chovani zvolenych
postupli, véetné navrhu moznych tiprav.
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2 Problém obchodniho

cestujiciho

2.1 Formalizace zadani

Problém obchodniho cestujictho mitiZeme neformalné popsat takto.
Existuje mnozina mést, kterou chce nas cestujici navstivit. Pfitom se nakonec
vrati do mésta, ve kterém celou cestu zapocal. Kromé mésta, do kterého se vrati,
uvidi kazdé meésto pravé jednou a trva na tom, Ze pii své pouti urazi nejkratsi
moznou vzdalenost (Algoritmy.net, 2010).

Nyni popiSme cely problém rigor6zné. Méjme tplny neorientovany graf

G=(V,E) (1)
s mnoznou vSech vrcholt V a mnozinou vSech hran E. Hrany grafu maji
ohodnoceni d

d:E->N (2)

Tento graf reprezentuje topologii propojeni mést, kdy je kazdé jedno

meésto primo spojeno se v§emi ostatnimi. Dale definujme cyklus €

C=(,E) (3)
ktery prochazi vSemi vrcholy grafu G a pfritom k tomu vyuZije mnozinu hran E’
takovou, ze E’ € E bez opakovani. Dale plati

d(E") = Yeer d(e) 4)

d(C) = d(E") (5)

Problém obchodniho cestujictho tedy zni takto: méjme Gplny
neorientovany graf G = (V,E) a najdéme pro tento graf cyklus € = (V,E’) pro
néjz plati d(C) = L, kde L je délka nejkrats$i mozné trasy. Jedna se tedy o hledani
nejkrat$i Hamiltonovské kruZnice v grafu. Uplny graf o vice jak 2 vrcholech je
Hamiltonovsky, jelikoz splniuje alespon jednu zdostacujicich podminek *
Hamiltnovskych grafii (Salat, 1981) a je souvisly s vrcholy stupné alespori dva.

Zminme, Ze existuji varianty hledani optimalné nejrychlejsi cesty, kdy
jsou do feSeni zahrnuty i dalsi faktory, nejenom vzdalenost, a proto nejlepsi
reSeni nemusi byt zaroven to nejkratsi (leteckd doprava). Travelling salesman
problem (dale TSP) je NP-tézka tloha (non-polynomial), coZ znamena, ze
naro¢nost roste exponencialné s velikosti problému a tudiZz nelze popsat
polynomialnim rozvojem. Rozhodovaci varianta TSP je NP-tiplna, tedy existuje
nedeterministicky Turingliv stroj, ktery maximalné po polynomialnim poctu
krokii da odpovéd ano ¢i ne, vztahujici se k nejkrat$i mozné trase, typicky
(pomoci ternarniho vyrazu)

d(C) < L? ANO: NE

t Existuji 3 dostacujici podminky, aby byl graf Hamiltonovsky a bylo mozné v ném najit
Hamiltonovskou kruznici. Jsou jimi Diracova, Pésova a Oreho.


http://Algoritmy.net
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2.2 Metody reseni

Nejjednodussim reSenim TSP je otestovat vSechny moZné varianty a na
zakladé vysledkil urcit nejkratsi cestu. Jelikoz pocet variant pro n mést odpovida
n! moznostem, pii vétSim poctu meést tento postup neni vhodny. Dalsi zajimavé
algoritmy jsou pouzivané vramci linearniho programovani (optimalizace
problému pomoci soustav rovnic), tzv. Cutting-plane algoritmus.

Existuji také polynomialni feseni grafti, kde je nejkratsi vzdalenost mezi
body definovana trojihelnikovou nerovnosti. U téchto teSeni lze dokéazat, zZe
nalezeny cyklus nejhorsi varianty miizeme popsat (Christofidestiv algoritmus)

d(C) < 2d(C) (6)
d(C) <2d(C") )
v zavislosti na typu feSeni (C* odpovida nejkratsimu moznému cyklu). To vychazi
z Uprav minimalni kostry grafu (Algoritmus.net, 2011). Postup FeSeni z oblasti
teorie grafu je uveden na obrazku 2.1.

Obrazek 2.1 Uprava minimalni kostry grafu Hamiltonovské kruznice

Obvykla fteSeni této ulohy nespocivaji v nalezeni presné hodnoty
spravného  vysledku, nybrz vaplikovani metod heuristickych, které
v dosazitelném case produkuji, dle nami zvolenych pravidel, dostate¢né prresné
reSeni, které ovSem nelze dokazat. Mezi takové metody radime algoritmy
vyuzivajici neuronové sité ¢i genetické algoritmy. Jimi se budeme podrobné
zabyvat. Dalsi heuristickou metodou je naptiklad metoda simulovaného zihani,
ktera spada do kategorie metod fesSicich problém pomoci lokalniho prohledavani.
Existuje nékolik jejich variant, u vSech je nutné definovat funkci pro zménu
teploty. Teplota urcuje pravdépodobnost zihani. Obvykle plati, Ze
pravdépodobnost zZihani roste imérné vzdalenosti a snizujici se teploté. Vyberme
nahodné dvé mésta. Pak ona vzdalenost u TSP mfize byt naptiklad rozdil souctu


http://Algoritmus.net
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vzdalenosti vybranych mést od meést nasledujicich se souctem vzajemnych
vzdalenosti vybranych meést a vzajemnych vzdalenosti nasledujicich mést.
Zihanim miizeme rozumét napifklad algoritmus ménici poradi mést mezi
nejkrajnéjsimi mésty vybranymi pro zjisténi ménici se vzdalenosti. Takovy
algoritmus miize po dostateéném mnozstvi prlichodt generovat dostatecné
presna TfeSeni. Obecnd podminka zastaveni takového algoritmu odpovida
napiiklad porovnanim explicitné zadané minimalni odchylky dvou po sobé
jdoucich feSeni saktualnim rozdilem po sobé jdoucich reSeni, popripadé
neménnosti nejlepsitho feSeni v priibéhu n krokti. Podrobné se budu zabyvat
optimalizaci téchto parametri u mnou vybranych metod, proto je dale nebudu
na tomto misté rozvadét. Metodu podobnou myslence simulovaného Zihani pro
reSeni TSP lze vidét v pfirodé u mravencti, ktefi jsou na zaklad€ intenzity jimi
vylucovanych feromonti schopni nalézt nejkrat$§i dostupnou cestu k potrave
azpét do mravenisté. Pozorovanim jejich chovani byla Marcem Dorigem také
navrzena heuristika popsana v praci Ant Colony Optimization. Optimalizaci
heuristik je nescetné mnozstvi, napiiklad iterac¢ni ¢i stochastické optimalizace
pracujici s markovskymi retézci.

2.3 Historie reseni TSP

Prvné byl TSP definovan pocatkem 19. stoleti W.R.Hamiltonem
a Thomasem Kirkmanem. Vétsimu zajmu se tento problém zacal téSit az ve
20. stoleti, kdy byl popisovan a zkouman na nékolika univerzitach. Nartist zajmu
nastal s piichodem poditacii v 50. letech, kdy se otevirely moznosti jak pro broot
force metody, tak pro optimalizac¢ni a heuristické algoritmy reSeni. Roku 1972
dokazal Richard Karp, Ze se jedna o NP-tézky problém. Dalsi zkouméani
posouvalo pocet optimalné spojenych mist z desitek az k 34000 diky programu
Concorde v roce 2005 a 85900 v roce 2006. Vysledek spojovani nékolika tisic
bodii je na obrazku 2.2 (Tsp.gatech.edu, 2007).


http://Tsp.gatech.edu
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Obrazek 2.2 85900 bodiu spojenych na VLSI

Postupy feSeni TSP jsou vyuzity voblasti mikrocipli, prace s DNA,
logistiky a planovani.
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3  Stochastické optimalizacni
algoritmy

TSP je NP-tézky problém a proto pocet moznych variant, kterych nabyva
stavovy prostor, nelze popsat polynomialné. Poc¢et moznosti odpovida permutaci
vSech mést bez opakovani. Pokud bychom pro TSP pozadovali pfesné teseni, bylo
by nutné vSechny tyto stavy otestovat, coz by realné nebylo mozné z diivodu
prilisné casové naroc¢nosti. Vtakovém pripadé je vhodné pouzit naptiklad
stochastickou metodu se spravnou heuristikou. Ta, ackoliv pracuje
nedeterministicky, miize s urcitou presnosti v dosazitelném case uspokojitelné
aproximovat spravné feSeni. Je nutné zminit, Ze rychlost teSeni ovliviiuje
imnozina aplikovanych dat. Jak bylo feceno, dtilezitym faktorem u kazdé
stochastické metody je volba heuristiky. Jelikoz se AI jako védni obor tzce
dotykéa jak informatiky, tak biologie a v nékterych pripadech i filosoficky-etickych
otazek (evoluce, ¢love€k vs. robot), budou heuristiky aplikovany pravé z oblasti
biologie. Ukazuje se totiZ, Ze sama priiroda vyuziva ve spousté oblasti efektivni
a pozoruhodné jednoduché algoritmy, které je mozné aplikovat i v IT. Jedna se
pak o jakousi symbi6zu biologie a informatiky, kdy algoritmické reseni miize
potvrdit spravné predpoklady biologi a dokonce se mfize ukazat vskutku
efektivnim. Do této oblasti spadaji 1 metody genetickych algoritmi
a neuronovych siti.

Mym cilem proto bylo vybrané metody z obou oblasti otestovat a srovnat
jako moznou variantu feSeni TSP. Zaméril jsem se na vhodnou optimalizaci
parametri vzhledem krychlosti a pamétové narocnosti vypoctli. Za ucelem
optimalizace a nasledného srovnavani jsem provedl experimenty, z nichz jsem se
pokusil vyvodit zavéry o vhodnosti vybéru algoritmii, véetné diskuse nad klady
a FeSenim zapori jednotlivych metod.

3.1 Genetické algoritmy

3.1.1 Teoretické vychodisko genetickych
algoritmu

Genetické algoritmy (dale GA) a jejich pocatek jakozto védni discipliny
jsou spjaty se jménem John Holland, ktery v 70 letech minulého stoleti zapocal
jejich zkoumani. Jedna se o typ evoluc¢niho algoritmu. Genetické algoritmy patii
mezi optimalizaéni metody numerické matematiky, které se hodi pro hledani

vevs

extrému mezi extrémy lokalnimi sloZitéjSich matematickych problémi, a to

VIV

pouzitim Darwinovy teorie a pojmii jako jsou generace, kfiZzeni a mutace jedincii
atd..



14 Stochastické optimaliza¢ni algoritmy

Nejprve tedy uvedme diilezité poznatky evolucni teorie, které budeme
dale aplikovat. Evoluc¢nich teorii je nékolik. Posledni zcela ucelenou, avsak pro
dalsi badani prili§ obecnou teorii je Darwinova. Ta postupem c¢asu presla
v neodarwinismus, ktery reflektoval dalsi objevy v genetice, molekularni biologii
a cytologii a syntetizoval je spolu s ptivodni Darwinovou teorii. Té se pro
vysvétleni dalSich principti pridrzime. Pro zajimavost uvedme, Ze optimalizac¢ni
algoritmy nemusi cerpat mySlenky pouze z evoluce biologické. Napriiklad
fyzikalni termodynamicka evoluce stavu je aplikovana v metodé simulovaného
zihani a chovani nékterych neuronovych siti reflektuje poznatky o magnetickych
doménéch.

Darwinova teorie vychazi z nékolika fakti. Zminuji zde pro mé zkoumani
a dalsi vyklad jen podstatné:

1. Jedinci nejsou stejni, nejsou neménni, mohou dédit vlastnosti
svych rodic¢t
Tento fakt bude rozebran v nasledujicich kapitolach. Dotkne se ktizeni
jedinci a zptisobu kombinace jejich genetického materialu.

2. Prirozeny vybér
Jedinci s leps$i genetickou vybavou, silnéjsi a zdatnéjsi, vstupuji do
reprodukce ¢astéji nez ostatni, coz by mél byt jeden z faktorti umoznujici
lepsi rozvoj nasledujici generace.

Dalsi body, které se projevuji v ramci implementace genetickych algoritmii:

3. Geneticky drift
Jedn se o nahodné udéalosti u jedincti, ovliviiujici spise mensi populace.
Patii mezi né napriklad mutace.

Jak jiz bylo zminéno, jedinci se rozmnozuji, pfi¢emz svym potomkiim
predavaji genetickou informaci. P¥i vyuziti algoritm@ budeme uvazovat jedince
jako soubor genli obsazenych v DNA chromozomii. BEhem kiizeni dochazi ke
kombinaci stavajicich genetickych informaci a k mutacim, rozuméjme zménam
v aktualni konfiguraci DNA jedince. Ktizeni jedincli se odvine od jejich sily
v generaci, coz bude odpovidat fitness funkci, tedy fenotypu jedince. Fenotyp
znamena soubor vSech pozorovatelnych vlastnosti organismu. Tvorbu generaci
a jejich postupny vyvoj 1ze popsat také pomoci fitness funkce (obrazek 3.1)
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Obrazek 3.1 Vrstevnicovy pohled na trojrozmérnou fitness funkei s populaci jedincu

Na obrazku je schematicky znazornén vrstevnicovy model fitness funkce
sjejimi lokalnimi maximy. To jsou oblasti s koncentraci kruznic piredstavujici
mista s nejvét§im gradientem. Cerné tecky jsou jedinci v populaci. Jejich cilem je
dostat se do oblasti s nejvétsim gradientem. Pokud dochazi k mutacim, jejich
posun je nedeterministicky, pokud ke kiizeni, pohybuji se smérem nejvétsiho
ristu.

3.1.2 Zakladni pojmy genetickych algoritmu

3.1.2.1  Jedinec, genotyp, chromozom

Postupné formalizujme problém TSP vramci GA. Nejprve je nutné
definovat geneticky material, genotyp, se kterym budeme dale pracovat.
Geneticky material bude neménny a bude tvoren mnoZinou genéi. Geny
chapejme jak jednotliva mésta. G = {g1,92, 93 ...-gn}; n € N je mnozina gent g,
jejichZz pocet n odpovida poctu aktualné zpracovavanych mést. Jedinec je
kompozitem takového materialu. Vektor reprezentujici genovou sadou bude
obsahovat cely geneticky material G bez opakovani. Tato podminka je spjata
s konkrétnim zadanim TSP, jak je popsano v kapitole vénujici se formalnimu
popisu. Jedince proto bude reprezentovat chromozom, jakozto permutace vSech
genli genotypu, proto a = permutace(G); |a| = n. Kardinalita chromozomu
odpovida celkovému pocétu mést. Podotknéme, Ze obecné bereme chromozom
jako binarni vektor (usnadnuje to manipulaci v kédu) odpovidajici mozné variaci
gendl.

3.1.2.2 Populace

Populace v TSP je mnozinou m jedincii, tedy P = {ay, @, ...ap}; m € N.
Lze ji chapat jako podmnozinu variaci binarnich vektorti genotypu, tedy
Popecna = {aq, az, ..., @} € G™ (8)

Generace v TSP je podmnozinou obecného pojmu generace P € P,pecna-
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3.1.2.3 Fitness funkce

Pro dal$i vypocty je diilezita definice takzvané fitness funkce a jeji
normalizované podoby. V podstaté se jedna o fenotyp jedince, tedy soubor
vlastnosti a znakili spolu s genotypem. Ten ovliviiuje preziti jedince v populaci,
jeho schopnost podilet se na reprodukcei a Sifeni kombinace svého genetického
materialu dal. V pireneseném slova smyslu se jedna o evalua¢ni funkei, ktera
definuje pravdépodobnost vybrani jedince pro kiizeni. Existuje pfima timéra
mezi velikosti fitness funkce a vyskytem jedince pfi reprodukei.

Definujme fitness funkci F, F: @, » R*, potom jeji normalizovany tvar
odpovida vyrazu
Fi

kde m je pocet jedincli populace. Proto plati
F e<0;1> (10)
i F'i =1 (11)

Diskrétni hodnoty normalizované fitness funkce kopiruji vysledky funkce hustoty
pravdépodobnosti vyskytu jedincii v procesu kiizeni.

Hodnoticim kritériem u TSP je délka trasy, kterou cestujici urazil. Cim
kratsi trasa pres vSechna mésta je, tim vice by se méla objevovat tato kombinace
v diilezitych operacich. Pravdépodobnost vyskytu bude proto pfimo tmérna
velikosti rozdilu délky trasy reprezentované urcitym chromozomem od
maximalni délky z celé populace. Zapsano vztahem

fi = Diax — D; (12)
kde D je délka trasy. Normalizace je provedena dle uvedeného vztahu (9)
(Farah Al-Dulaimi, 2008).

3.1.3 Algoritmy vybéru jedince pomoci fitness
funkce

Normalizovana fitness funkce (9) se vyuziva pro vybér jedinciti z populace
pii mutacich a krizeni. Vyuzitelna je jak prima hodnota fitness funkce, tak
hodnoty z této funkce vychazejici. Implementacné jsem overil dva postupy. Bude
se jednat o algoritmy rulety a deterministického vzorkovani (deterministic

sampling).

3.1.3.1 Deterministic sampling

Tento algoritmus presné deterministicky uréi, kolikrat se bude jedinec
Ucastnit procesu kiiZzeni. Jedna se tedy o celociselnou hodnotu S pro kterou plati
S <m, kde m je pocet jedincti populace. Hodnotu S miiZzeme vyjadrit pomoci
normalizované fitness funkce takto (funkce round() provede zaokrouhleni)

S = round(Fi'm) +1 (13)

Algoritmus poté pracuje tak, Ze mnoziny jedincli s nenulovou hodnotou
S nahodné podstupuje vybéru, vybranym hodnotu S snizuje a v pripadé nulové
hodnoty S je vylou¢i z mnoziny vhodné pro dalsi operace. Pro vybér pouziva
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nahodné generovany index s hodnotou odpovidajici rovnomérnému rozlozeni
pravdépodobnosti pro intervali €< 0,modGen —1 >, kde modGen je modulo
poctu prvki s pouzitelnou hodnotou S (Farah Al-Dulaimi, 2008).

3.1.3.2 Ruletovy algoritmus

Ruletovy algoritmus funguje jako skute¢na ruleta. Predstavme si kotoud,
na kterém jsou vymezeny useky (obrazek 3.2). Kotou¢ rozto¢ime a vhodime na
néj kulicku. Pravdépodobnost, Ze kulicka zlistane v pozadovaném vyseku,
odpovida velikosti plochy vysekem zabrané. Pokud si problematiku rulety
prevedeme na problém TSP, tak vyseky rulety jednotkové plochy odpovidaji
hodnotdm normalizované fitness funkce kazdého jedince. Cim je hodnota fitness
funkce vétsi, tim je pii rovnomérném generovani nahodného cisla vétsi
pravdépodobnost, ze pri jejich vzajemném porovnani bude nahodné
vygenerované cislo mensi, neZ hodnota fitness funkce aktualné zvoleného
jedince. V takovém pripadé bude vybran pravé jedinec s porovnavanou fitness
funkei (Hynek, 2007).

F,, _F,

Obrazek 3.2 Ruleta ohranicena fitness funkei jedinca

Z hlediska implementace existuje nékolik moznosti, jak problém resit.
Jednim z nejefektivnéjsich algoritmii, predev§im pak pro velkou mnoziny dat, je
binarni strom. Ten slogaritmickou slozitosti vybere jedince, jehoZz hodnota
fitness funkce je vétsi nez nahodé vygenerované cislo. V implementaci jsem
pouzil prevzaty rekurentni algoritmus a sviij algoritmus nahodného vybéru
vychazejici z mySlenky rulety. Oba algoritmy slovné popi§i s pomoci
schematickych obrazkii
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Random <0,1)
F; F 2 Fs
< 1 >
Obrazek 3.3 Schéma rulety pro prvni priklad pseudokodu

1. Inicializujeme prvni interval od 0 do velikosti Fj.

2. Inicializujeme index-ukazatel.

3. Nastavime predikat nalezeni intervalu na false.

4. Dokud neni nalezen odpovidajici interval, tedy predikat
je false nebo dokud Jjsme neprosli vsechny prvky
populace.

5. Do index-ukazatele vloZime 1index na prvek, kterému
odpovida fitness E;, naposledy prictena k hornimu
ohranicujicimu intervalu.

6. Otestujeme, zda vysledek funkce Random() (generuje
ndhodnd ¢isla v rozsahu od 0 do 1 vcetné) lezi
v aktudlnim intervalu a podle toho nastavime predikat
vyskytu.

7. Pokud se nejednalo o posledni prvek populace, do nové

spodni hranice ptritradim starou horni hranici testovaciho
intervalu a do nové horni hranice testovaciho intervalu
vlioZim starou horni hranici intervalu, navysenou
o hodnotu normalizované fitness funkce néasledujiciho

prvku v populaci.

8. Navrat na bod 4.

Po ukonc¢eni je v index-registru vybrany prvek.

Celou situaci popisuje i obrazek, ze kterého plyne, zZe ¢im vétsi plochu jedinec
zabere, tim ma vétsi Sanci byt vybran.

Druhym implementovany algoritmus pracuje na podobném principu.
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Random <0,1)

Obrazek 3.4 Schéma rulety pro druhy priklad pseudokédu

Generator vygeneruje nahodnou hodnotu i €< 0, max (F)), tedy od o do
hodnoty odpovidajici maximalni hodnoté normalizované fitness funkce. Poté
iterativné prochazi jedince populace. Pokud skonéi u posledniho jedince, zac¢ne
opét od zacatku. Maximalné cely cyklus projde pies tolik prvki, kolik je
v generaci jedincli. Optimalné se zastavi u prvniho jedince, jehoZz hodnota
relativni normalizované funkce je v€tSi, neZz nami vygenerované cislo. Ztoho
plyne, Ze jedinci s vys$si hodnotou fitness funkce maji pfi rovhomérném rozlozeni

generovanych hodnot vétsi Sanci na tspéch. Pri dalsim generovani se za¢ina od
nasledujiciho jedince.

3.1.4 Mutace

Operace mutace je pro vyvoj populace velmi diilezita. Jedna se
o implementaci dal$iho prvku nahodnosti do celkového vyvoje. Ten miiZze byt
v urcitych fazich velmi vhodny, jelikoZ vnese do generace abnormalni jedince,
kteri akceleruji vyvoj. Neni ovSem zaruceno zlepSeni. Jak jiz bylo zmitnovano,
jedna se sice o posun populace v ramci trojrozmérné fitness funkce, nicméné to
nemusi byt nutné smérem nejvétsiho riistu. VSechny tfi uvedené druhy mutaci
patti k vSeobecné znAmym metodam.

3.1.4.1 SMX-Specialized mutation operator

Mutace pomoci SMX pracuje velmi jednoduse. Nahodné se vyberou dva
geny genotypu a ty se mezi sebou v chromozomu prohodi.

Jedinci, ktery bude mutovan, byla ndhodné prifazena dvojice hodnot
(2,3). To znamena, Ze se vyméni geny na pozicich 2 a 3.
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meésto
B

meésto
C

meésto
B

Obrazek 3.5 Puvodni a mutovany jedinec

Vnavrzené aplikaci, pouzitych tabulkach a grafech je tato mutace
reprezentovana zkratkou SOM (switch ones mutation)

3.1.4.2 Zaména dvou tseki genii vchromozomu

z

Algoritmus zachovava tseky genti, jen dva z iseki mezi sebou vymeéni.
Velikost a pozice iseku se generuje nahodné. Pri prekroceni absolutni délky
chromozomu se uvazuji prvky od zacatku chromozomu. V navrzené aplikaci,
pouzitych tabulkach a grafech je tato mutace reprezentovana zkratkou SPM
(switch parts mutation)

3.1.4.3 Inverze tiseku

Algoritmus nahodné invertuje Gisek chromozomu. Pokud délka presahuje
pro pocatec¢ni bod inverze hranice poc¢tu bodli, pokracuje opét z pocatku.
Vnavrzené aplikaci, pouzitych tabulkach a grafech je tato mutace
reprezentovana zkratkou ILM (inverse length mutation)

3.1.4.4 Kombinovana mutace

Pouzity byly dva zptisoby kombinace mutaci. Prvni z nich vykona nékolik
mutaci po sobé na stejném jedinci (dale jej budu nazyvat join mutace).
U druhého zptisobu se nahodné vybere mutace z mnoZziny povolenych mutaci a ta
se aplikuje (dale jej budu nazyvat split mutace).

3.1.4.5 Staticka mutace

Princip funkce spociva v tom, Ze se predem nastavi procento mutaci viici
ktizeni a vdaném poméru budou probihat mutace do dosazeni koncové
podminky.

3.1.4.6 Dynamické mutace

Takové mutace nebudou mit konstantni pravdépodobnost vyskytu.
Frekvence mutace poroste s poctem stavi, které se od sebe odli§uji méné, nez je
dano maximalni hodnotou odchylky pro splnéni ukoncujici podminky. Jinymi
slovy, vyskyt mutace se bude zvySovat v piipadé, Ze vramci zadani konec¢né
podminky bude jedinec neménny, piipadné zmény budou dostateéné malé.
Dynamika se chovi spojité a vmé implementaci sleduje celkem 4 stupné



Stochastické optimaliza¢ni algoritmy 21

intenzity. Pokud je provadéni algoritmu neohrani¢eno ukoncujicimi

2 N7

podminkami, vZdy existuje hodnota poctu iteraci Fidici dynamiku.

3.1.4.7 Adaptivni mutace

Adaptivni mutace jsou dal$im zptisobem, jak urychlit feSeni v jeho
zavérecné fazi. Pii jejich aktivaci jsou generovany nahodné jednotlivé rtizné typy
mutaci, ¢imz se miiZze jinak neméné generovani mnozina rozriiznit a kiizenim
ziskat lepsi vysledky. Podrobné je toto téma rozebrano v kapitole 3.1.8

3.1.5 Krizeni

U jedinct, ktefi jsou ohodnoceni fitness funkci, jiz zname jejich silu, resp.
moznosti, sjakymi jsou schopni zasahnout to procesu kiizeni. Samotné kiiZeni
predstavuje tvorbu nové generace, je to analogie k rozmnozovani jedincii
v piirodé. Po vybrani dvou vhodnych kandidatii dojde kjejich kiiZeni, kdy si
vyméni a zkombinuji svilij geneticky materidl. VTSP to znamena vhodné
zkombinovani tisekli cest obou jedincli za vzniku jedince nového. Nasleduje
rozbor pouzitych operatorli kiizeni (Yu, 2010). U operatorli, které nejsou
prevzaty (viz. predchozi odkaz) a jsou mym navrhem, je to vyslovné uvedeno.

3.1.5.1 ERX — Edge recombination crossover

Méjme dva jedince. Pro oba spole¢né vytvorme tabulku, ve které budou
obsaZena pro kazdé mésto mésta s nim sousedici, a to od obou jedincti spolecné.
Ztakto vytvorené tabulky postupné vybirejme meésta s nejmensSim poctem
sousedli. Po kazdém vybéru mésto odstranime ze vSech zaznamenanych vazeb.
V piipadé shodnosti poctu sousedii vybirame nedeterministicky. Vysledny
jedince bude obsahovat mésta postupné seiazena podle ¢etnosti spojeni s dalsimi
mésty a to od méné k vice éetnym. Demonstrujme na ptikladu.

meésto meésto
C B
meésto meésto
C B

Obrazek 3.6 Rodice

Vysledna tabulka bude pro tento ptiklad vypadat nasledovné
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D, E
D, E
B,D

B,C

e A B

Obrazek 3.7 Tabulka sousednosti ERX

Z tabulky je jasné vidét, ze potomek bude zacinat méstem E. Po skonéeni
kriZzeni bude vysledny potomek vypadat napiiklad takto:

Obrazek 3.8 Potomek

Toto je pouze jedna z moznosti. Vzhledem k nahodnosti vnesené do
algoritmu v pripadeé stejného poctu sousedii Ize vygenerovat i potomka jiného.

3.1.5.2 OX — Order crossover

Tento typ kiiZeni se snazi zachovavat logické posloupnosti genii rodicii
v potomkovi. Nejprve vygenerujeme dvé nahodna cisla, ktera vytvori ohraniceni
chromozomu a rozd€li jej na tii disjunktivni podmnoziny. Toto ohraniceni je
stejné pro oba rodi¢e. Uvazujme napiiklad ohranic¢eni O = (2,4) pri cislovani
index{i mést od 1. Pak pro priklad nizZe vzniknou nasledujici podmnoziny.

mésto meésto
C B

mnozina mnozina

(A, C) (D, B)

Obrazek 3.9 Rodi¢ 1

Stejnou operaci provedeme i s druhym rodicem
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mésto mésto
C B

mnozina

mnozina mnozina

(D, C) (A, E) :)

Obrazek 3.10 Rodic 2

Potomka bude tvorfit prostfedni mnozina prvniho rodiée v zachovaném
poradi pienesena v potomku do stejné pozice. Zbylé geny doplni rodic¢ 2. Zpiisob
doplnéni je nasledujici. Zac¢iname na pozici druhého déliciho bodu v rodici
i potomku. Postupné doplnujeme jesté nevyskytujici se geny rodice do potomka.
Pokud dorazime na pomyslny konec chromozomu (potomka ¢i rodice),
modularné se vracime na zacatek a prochazime 1. a 2. oddil chromozomu.
Vysledek pro uvedeny priklad bude nasledujici.

meésto mésto
B C

Obrazek 3.11 Potomek

Je vidét, ze na rozdil od ERX je v tomto algoritmu nahodnost dana pravé
body déleni. Zbylé provadéni je cisté deterministické. U ERX algoritmu se miize
nahoda pfi spravné konstelaci objevit u pirenosu vSech gent.

3.1.5.3 OX (optimalizovana verze)

U optimalizovaného algoritmu OX jsem vysel z nékolika predpokladii.

Vv /2

e Rodi¢ svyssi fitness funkci predava prostiedni neménnou cCast
posloupnosti genli. Ta je brana jako nositel hlavni informace. Je to
ekvivalent toho, kdy se potomek podoba vice jednomu z rodicti.

e Posloupnost mést uvazujme jako retéz. Pii jeho zatizeni se prerusi
s vétsi pravdépodobnosti mezi vzdalenéjsimi body.

Misto, ve kterém dojde k dé€leni, se vybere vzdy ze dvou po sobé jdoucich
useki. Pocateéni bod dvojice vybereme nedeterministicky. Cilem je odstranit
dlouhé spojnice a kriZeni.

3.1.5.4 PMX-Partially matched crossover

PMX algoritmus je obdobou OX, ktery ovSem nezachovava poradi
v takové mife a i u jedince, ktery dopliiuje prvni a treti Gisek, nemusi zachovat
logiku poradi dopliiovanych genti. Opét se vybiraji dva vyznacné body, které
chromozomy rozdéli na tfi podmnoziny. Prostfedni mnozina prvniho rodice se
pirenese na potomka do stejné pozice v jeho chromozomu. Zbylé geny dopliuje
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druhy rodié. V prvni fazi pridame do chromozomu potomka na odpovidajici
mista geny z prvni a tieti mnoziny druhého rodice. Uvazujeme jen ty, které jiz
nejsou v prostiedni, tedy druhé mnoziné. V druhé fazi se do chromozomu dodaji
opét geny druhého rodice zjeho prostfedni mnoziny. Pridavaji se postupné od
prvni do posledni pozice vZdy na prvni volné misto. Ptiklad pro 0 = (2,4)

mésto meésto
C B

mésto mésto
C B

Obrazek 3.12 Rodice

mésto meésto
C B

Obrazek 3.13 Potomek

3.1.5.5 PCH — Pair challange

Tato metoda byla mnou navrzena. PCH neboli porovnavani part, jak jiz
nazev napovida, bude srovnavat geny na zakladé€ zvolené heuristiky. Priibéh
algoritmu je nasledovny. Nejprve inicializujeme vysledny chromozom nahodné
vybranym pocatec¢nim genem.

1. Postupujeme gen po genu obou rodicl.

2. Vzdy spolu porovnavame geny na stejném indexu.

3. Kritériem srovnani je  vzdalenost genu rodice od
posledniho genu vlozZeného do chromozomu potomka.

4. Ten gen, resp. to mésto, jehoZ wvzdalenost Jje mensi
a jesté neni v potomkové chromozomu, se vlozi do
vysledku jako prvni.

5. Nasledné se vloZi druhé mésto z porovnavaného paru.

6. Vzdy se ovsSem vklada tak, aby nevznikly duplicity.

Metoda vytvari na zaklad€ kli¢e vzdalenosti uspotradané trojice.

3.1.5.6 CX — Cycle crossover

U CX nejprve vybereme bod pocatku u prvniho rodice. Timto bodem
nahradime bod na stejném indexu u druhého rodice. Nahrazeny bod rodice 2
premistime na misto, kde se nachazi tento bod v prvnim rodiéi. S nahrazenym
bodem vrodi¢i 2 opakujeme proceduru do chvile, nez se dostaneme k bodu,
ktery jsme nahrazovali jako prvni. V pripad€, Ze nejsou nahrazeny vSechny geny
druhého rodice, nenahrazené geny se ponechaji ve stejné konstelaci.
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meésto meésto
B C
meésto meésto
B C

Obrazek 3.14 Rodice

meésto meésto
B C

Obrazek 3.15 Potomek

Pocateéni bodem zadmény byl nahodné zvolen prvni gen. Nasledoval
retézec AHGD, ktery se vlozil do chromozomu rodice 2. Zbylé geny mu ziistaly
zachovany v ptivodnim poradi. U této metody mtize dochazet k ¢astym Gplnym
kopiim.

3.1.5.7 OLC — Optimal length crossover

OCL, které je mym vlastnim navrhem, se snazi najit nejkratsiho mozného
potomka dvou rodic¢ti. Generuje ho na zakladé nahodné zvoleného pocatecniho
genu, ktery se stane prvnim genem tohoto potomka. JelikoZ chromozom
uvazujeme jako posloupnost genii, ma nahodné zvoleny gen u obou rodict
vramci fetézce své poradi P = {poradi,, ,poradi,,}. Pofinaje timto genem je
vzdy nasledujici takovy, Ze jeho spojnice s predchozim genem je ze vSech az 4
(neuvazujeme jiz zarazené geny) moznych spojnic nejkrats$i. Naslednika tedy
volime z mnoziny indexti ukazujicich do chromozomu rodiée r1 a rodice r2
I = {poradi,, — 1,poradi,, — 1,porad,, + 1,poradi,, + 1}. Pro pripad indexu
ukazujiccho mimo mnozinu genli pouzijeme modularni pristup. Takto
postupujeme pro kazdy nasledujici gen, dokud lze vygenerovat mnoZina I.
Nevyhodou miize byt fakt, ze dva rodi¢e budou mit s velkou pravdépodobnosti
velmi podobné potomky. Jedna se spolu s ERX také v porovnani s ostatnimi
algoritmy o ¢asove naro¢néjsi metodu.

3.1.5.8 Kombinované kiizeni

Se stejnou mirou pravdépodobnosti vybirame rtizné druhy kiiZeni. Tim se
mohou odstranit vzajemné nedostatky jednotlivych metod.
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31.6  Podminky ukonceni algoritmu

Jelikoz optimalizacéni algoritmus neni ohraniden explicitné mistem, kdy
ma skoncit, vyuzivaji se tzv. ukoncujici podminky. Klasickou podminkou
ukonceni mtize byt u TSP naptiklad délka trasy, pod kterou se dostane vysledek
aktualné nejlepsiho jedince. Ja jsem zvolil jiny ptistup. Jelikoz se jedna o iteraéni
algoritmus, uvazujme nejlepsi hodnotu jedince v kazdé iteraci. Algoritmus konci,

YV VY

jestlize se po n iteracich priibézné nejlepsi feSeni nezlepsi o vice nez i% .

317  Aplikace teoretického zakladu do
algoritmické podoby

PopiSi obecné pouzity algoritmus, jehoz detaily obsahne aplikacéni
specifikace.
Schematicky je znazornén na obrazku 3.16 (Farah-al-Dulaimi, 2008).

1. Vytvo?¥ pocatecni populaci.
2. Nastav pravdépodobnost mutace ke kt¥iZeni.
3. Provadéj, dokud neni dosaZena ukonc¢ujici podminka.
e Spoc¢ite] eukleidovské vzdalenosti a fitness funkce
u jednotlivych Jjedinct.
e VloZ do nové generace nejsilnéjs$i jedince.
e Dale proved kriZeni s mutacemi Jjedincl a vygeneruj
novou generaci.
e Zjisti vysledky a pfipadné uprav pomér mutaci a
k¥iZeni.

e Ovér ukoncujici podminku.
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COMBINE OLD
WITH NEW
GENERATIONS

COMPUTE FITNESS USING
OLD MAXDISTANCE

FITNESS

COMPUTE I

Obrazek 3.16 Schematicka reprezentace genetického algoritmu

3.1.8 Experimenty s aplikaci

Veskeré nasledujici experimenty byly provedeny s procesorem Intel(R)
Core(TM)2 Duo CPU T9300 2.5GHz na platformé Windows (32bit). Vektorovou
formu grafli naleznete v ptiloze C. Kiivky vgrafech jsou synchronizovany
stejnym casovym zdrojem. Ten urcoval zaznamenani namérené hodnoty pro
aktualni generaci.

3.1.8.1 Experimenty s kifiZenim

Prozkoumejme chovani vSech metod kiizeni bez pouziti mutace
a formulujme cile, na které bychom se chtéli v experimentech zamérit.

e Jakje reSeni zavislé na poctu jedincii v populaci?
e Jak ovlivni feSeni pocet prezivsich jedincti do dalsi generace?
e JeTeSeni néjak zavislé na poctu mést uréenych k propojeni?

Jako referenéni nastaveni pro zkoumani chovani kiizeni si zvolim 50
nahodné vygenerovanych mést. Zgenerace preziji pravé 3 jedinci. Velikost
populace budu ménit a to na 4 rtizné hodnoty (30, 60, 240, 500 jedincii).
Parametry nastaveni kiiZzeni uvadim ve zkraceném formatuz=.

ERX
ERX pracuje tak, Ze udrzuje konzistenci Casto se vyskytujicich skupin
mést, resp. genli, vchromozomu. Chapejme to tak, ze pokud se v jedincich casto

* Formét je nasledovny: [nazev metody kifzni] [pocet jedincti v generaci] [pocet
prezivsich jedinci]. Prvni a posledni parametr je volitelny. Pfiklad: ERX 240 10 znamena
krizeni ERX s populaci 240 jedincti, z toho 10 prezivsich do dalsi generace.
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objevuji stejné posloupnosti genti, ERX umozni nedeterministicky ménit jejich
poradi v silné skupiné, ale obsah mnoziny se snazi zachovat.

ERX krizeni dosahovalo priblizné stejnych vysledkii (se zanedbatelnymi
odchylkami) délky nejlepSich okruhii po stejném poctu generaci. Objevil se
ovSem zajimavy jev, ktery byl potvrzen ve vétsi ¢i mensi mife u vSech kiiZeni,
kromé téch se silnou heuristikou (viz. popis OLC). Pokud porovname populaci
s malym poctem jedincti z intervalu I € (20; 50), vétsi populace dosahuje dobrych
vysledki rychleji. Kiivky nejkratSich cest jsou u porovnavanych testovacich
mnozin jedincti velmi podobné. Pokud se populace znatelné zvétsi (240 jedincii),
akcelerace zlepSeni nejkratsi trasy bude sice oproti mensim mnozinam opét lepsi,
ale dojde také k rychlejsimu prechodu do stacionarni faze vypoctu, coz je chvile,
kdy se cyklicky zacinaji generovat podobna feSeni a jiz v populaci nedochazi
k takové progresi. V trojrozmérném grafu fitness funkce to pfirovnejme
k uvaznuti v lokalnim minimu.

Diivod tohoto chovani si vysvétluji nasledovné. Pti inicializaci populace se
nepouzila zadna specialni metoda. Prvni generace jedincli byla vygenerovana
zcela ndhodné, a proto se v ni objevovali pfedev§im priimérni jedinci. Jelikoz
jsme mohli vybirat z vétsitho pocétu vzorki, pocatecni nejlepsi eSeni je s vétsi
pravdépodobnosti lep§i nez nejlep$i feSeni dané mensi populaci. V dalsim
pribéhu dochazi ke krizeni. Néasledujici situaci popisuje obrazek
3.17. V. malé populaci jsou rozdily délek okruhti mezi silnéjSimi a slabsimi mensi
(modra ktivka), a celkova populace je siln€jsi (porovnani dvou zlutych ktivek
priimérné hodnoty délky). Nejrozdilnéjsi fazi vyvoje jsou iterace do priblizné
100. generace. Je vidét, ze primérna délka velmi vyrazné reflektuje zlepseni
nejsilnéjsich jedincl (zelena ktivka), coZz znamena, Ze vmensi populaci se
rychleji §iii vlastnosti kvalitniho genového materialu. VSimnéme si také kiivky
délek okruhu nejslabsich jedinci. U mensi populace dochazi k vétsim
odchylkam. To lze prisoudit schopnosti ERX kvalitné rozriiziiovat populaci. Je
také vidét, Ze i mensi populace je schopna produkovat kvalitni feSeni a to
rychleji. Kazda metoda vSak ma sva minima, coz ukazi u algoritmu OX.

U vétsi populace nenastava viditelna zména primérné délky, ktera by
indikovala dynamické zlepSovani celé generace. Naopak zlistava priblizné ve
stejné hodnoté. 1T zmény u kiivky nejlepsi (minimalni) vzdalenosti jsou vice
skokové, coz spolu s neménou priimérnou hodnotu ukazuje na populaci
s nékolika silnymi jedinci, ktefi jen pomalu prosazuji svou kvalitni kombinaci
genii do celku. Ve velké populaci proto dochazi k ¢astecnému potlaceni vlivu
elitnich jedinct.

Rozdil hodnot se postupné maze pii pouZiti cilenych mutaci (takovych,
které cilené zlepsuji uréité vlastnosti) pripadné inicializaci prvni velké generace
nikoliv nahodnymi, ale predem deterministicky vytvorenymi jedinci, ktefi budou

Y/ VY VY

prredstavovat hned na pocatku lepsi feseni.
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Genetic algorithms in TSP

ERX 30

ERX 240 \
ERX 30
ERX 240
ERX 30
0 ' a0 ' O ' &0 : o0
Generation count
BMokn B0t romfires: Bt flress BAgien B o
Obrazek 3.17 Pribéh kifizni ERX s 30 a 240 jedinci
Genetic algorithms in TSP
ERX 240
ERX 30
ERX 240
ERX 30
0 D o 150 an = w
Generation count

WMeen Wiws Nines: @it Finest

Obrazek 3.18 pribéh kiizeni ERX 30 a 240 jedinci
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Diference minimalni a maximalni délky u algoritmu ERX nasvédcuje
jesté jedné skutec¢nosti. I po ustaleni se generuji sice podobna, ale rtiznoroda
reSeni. Tento stav neni samoziejmy a u metody OX bude rozebrana situace, kdy
a proc¢ takovy stav nenastane.

Anomalie zpomalovani rychlosti teSeni je také Ttizena pocétem
predavanych nejsilnéjsich jedincti. Kazda metoda krizeni reaguje jinak pro rtizné
hodnoty prezivSich. Experimentalné jsem ovéril, Ze nejsou vhodna zadna
extrémni TeSeni. V pripadé mnou testované aplikace spopulacemi do 500
jedincti jsem empiricky zvolil stfedni nejefektivné€j§i hodnotu na 10 prezivsich
jedincti. Pokud je toto cislo vétsi, neiimérné se omezi vliv napiiklad slabSich
mutant@i, vopacném pripadé se zpomali prosazeni nejsilnéjSich kombinaci
genotypu.

(0),¢
Nejprve uvedme graf dvou vypoctii s OX ukazujici priibéh minimalni,
priimérné a maximalni délky feseni z populace 30 a 240 jedincti.
Genetic algorithms in TSP

0 D 1 150 xn =0 00 30
Generation count
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Obrazek 3.19 Pribéh kiizeni OX s 30 a 240 jedinci

Metoda kiizeni OX 240 3 generuje popisované zpomaleni Sifeni
nejsilnéjsich kombinaci genotypu. V tomto pripadé dochazi k rovnomérnému, ale
neprili§ extenzivnimu, distribuovani genti kvalitnich jedinci (proto je zelena
trajektorie nejkratsiho jedince u OX 240 po 300 generacich vyse nez u OX 30).

Algoritmus OX 30 (stejné jako je to vidét na ukazce PMX) také
reprezentuje Uskali pouziti ptili§ malych populaci a nahodného ruletového
vybéru zaloZeného na popsané fitness funkci. Ten v ruleté nedava realnou
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moznost nejslab$im jedinctim ticastnit se na reprodukci. Je to z diivodu vyjadieni
fitness funkce jako podilu stavajiciho a nejhor§itho dosazeného reseni. V bodeé
spojeni tfi krivek vgrafu doslo diky uniformité jedinci ke spojeni velikosti
minimalni a maximalni délky feseni, tedy v populaci je pouze jediny originalni
vysledek. K podobnym feSenim jsem se dostal bez pouziti mutaci s nevhodnym
poctem preziv§ich jedincii algoritmy PMX, CX, OX i OLC. OLC bylo ale schopno
generovat i z uniformniho jednoho jedince rozdilné potomky.

Kdybychom zménili pocet prezZivSich z 3 na 40, zluta krivka priimérné
hodnoty by se posunula blize maximalni hodnoté a celé feSeni by bylo v ramci
svych nejlepsich feSeni jesté horsi, protoZe takto velky pocet neménnych jedinct
opét brzdi distribuci lepsiho vysledného feSeni (viz. graf na obrazku 3.20).

Genetic algorithms in TSP

' T v T Y T v Y
20 40 60 &0 100
Generation count

BMokn B0t romfiras: Bt flres: BAgln  BMaben

Obrazek 3.20 K¥izeni OX 240 s 3 a 40 prezivS§imi jedinci

PMX, CX

Tyto druhy kriZeni tvori specidlni mnoziny, u kterych se az po hranici
zpomaleni distribuce vlivem poctu jedincti objevuje pro rostouci pocet jedincii
v populaci vzdy lepsi koneény vysledek. Po bliz§im zkoumani jsem zjistil, ze obé
ktizeni maji spole¢nou vlastnost. Potomek zachovava maximum genti rodiéii na
naprosto stejnych pozicich, nedochazi ani ve vétsi mire k promichani nékterym
znahodnych pristupli. Proto zlepSeni odrazi moznost potomka cerpat z vetsi
zakladny variant pari rodicli, které docilime jediné vetsi populaci, potazmo
mutacemi.
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Genetic algorithms in TSP
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Obrazek 3.21 Prubéh kifizeni PMX
OLC

Heuristické metody smensi mirou nedeterminismu jsou diky
systematic¢té€jSimu pristupu ke generovani jedincli neprili§ zavislé na poctu
jedincti a dosahuji velmi rychle dobrého, nicméné dale jiz neménného, FesSeni
s malymi rozdily mezi nejlepsimi a nejhor§imi. Dal§im problémem je dasova
naro¢nost metod, které jim neumoznuji fe§it Hamiltonovské kruznice o velkém
poctu bodii.

Kombinované kiizeni

Zastoupeni zvolenych krizeni je rovnomérné. Generuji primér reseni
zvolenych krizeni, pricemz se vysledna krivka pftiblizuje hodnoté vysledku
nejlepsi ze zvolenych metod. Pokud je v kombinaci metoda se silnou heuristikou
(napt. tadici geny striktné€ podle vzajemné vzdalenosti), vysledné ktivka ji vzdy
tém&¥F aproximuje. Castym jevem je, Ze kombinované feSeni dosahne vysledku
nejlepsiho, protoze dvé kiiZeni na sebe plisobi podobnym efektem jako mutace a
celkovou populaci si navzgjem diverguji, resp. jedna metoda kfizeni miize vnést
do mnoziny jedincti pro druhou metodu nestandardni vysledky a naopak.
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Genetic algorithms in TSP

ERX 60

ERX4CX 60

100 20 300 40 50 60
Generation count

EMeden Biles Niines:  Ble s Fines:

Obrazek 3.22 Porovnani pribéhu dilé¢ich a kombinované metody

Pro dalsi testovani je nutné urcit nejvhodnéjsi velikost populace a pocet
jedinct, které zachovame. V ramci populaci od 50 do 500 jedincli jsem dospél
experimentalné k hodnoté 10 nejsilnéjsich jedinci. Vliv prezivs§ich jedinci na
celkové feseni byl demonstrovan u kiizeni OX a je obecné platny.

Za optimalni velikost populace byla zvolena experimentalné hodnota 65
jedincii s 10, kteri preziji do dalsi generace. Stimto nastavenim jsem testoval
generativni schopnost metod kiiZeni na bazi 50 mést. Vysledky pro vsechny
zkoumané metody tvorily krivky podobajici se exponenciile. Bez mutace se
s velkou mirou pravdépodobnosti kazdé (kromé téch se silnou heuristikou)
kriZzeni dostava do stavu ustaleni jesté pred nalezenim optimalni délky. Krivky Ize

priblizné popsat timto vztahem

f)=2""+y (14)
Z zaklad lezi v intervalu Z € (0;1)
x poradi aktualni generace
n parametr ovlivijici miru poklesu kiivky, hodnotu aktualniho
smeérového vektoru
y parametr specifikace konkrétntho ieseni

Tlustruje to nasledujic graf 3.23 se zaznamenanymi ¢asy trvani vypoctu.
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Genetic algorithms in TSP
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Obrazek 3.23 Porovnani priubéhu vSech metod kiiZeni

Nejmarkantnéjsi pokles krivky nejkratsiho okruhu je u metody OLC,
ktera je zaloZena na silné heuristice s malym poc¢tem nedeterminismii. I s vlivem
mutaci bude generovat podobna feseni. Jeji schopnost rozrliznit populaci neni
velka, jelikoz naléza po malém poctu generaci podobna kvalitni fesSeni. Proto
bude OLC vhodna do kombinované metody, kde poslouzi jako akcelerator feseni
a bude tvoftit prvotni kvalitni generace.

Ackoliv jsou metody PMX a OX na prvni pohled velmi podobné, cyklické
dopliiovani mést do prvniho a tfetiho iseku chromozomu potomka dava ve
vysledcich leps$i hodnoty, nezli metoda udrzujici pivodni pozice genli obou
rodicii. Toto je typicka ukazka a diikaz toho, Ze vétSi nahodnost se zachovanim
jen nékterych ptivodnich ¢asti chromozomu je velmi efektivni.

V této Casti testovani jsem se zaméril na optimalizaci poctu jedincli pro
dalsi experimenty. Dospé€l jsem k hodnoté 65 10. Pti vypoctech s mensi populaci
se TeSeni dosahuje vlivem implementace rychleji, nicméné se ustaluje témeér
v konstantni hodnoté a miize dojit i k uniformizaci jedinci. Pro populaci 65
jedincti dostavame kvalitni vysledky v dosazitelném case s tim, Ze i po ustaleni
dochazi k velmi pozvolnému zlepSovani. U populaci vétsich nez 65 jedincti trva
vypocet u nékterych metod prilis dlouho, v podstaté se stejnymi vysledky. Pro
efektivni nasazeni by bylo potfeba pouzit mechanizmii urychlujici distribuci
zmén v celé populaci, jelikoz u pocetnych populaci ( ERX,0X 160,PMX,CX 700 )
miize dochazet k vyraznému zpomaleni aproximace nejlepsiho vysledku.
Pridanim mutaci se vliv velikosti do jisté miry vytraci. Pfi srovnavacich testech se
nejlépe chovala metoda OX. Dokazala nejdéle generovat vyrazné se zlepSujici
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reSeni. Diky tomu mtiZe optimalné podporovat mutace, jelikoz i v ramci malych
zmén je schopna generovat nova, lepsi feSeni ovliviiujici celou populaci. Dobré
vlastnosti distribuce potvrdil i fakt, Ze v populaci 240 jedincli byla priimérna
hodnota délky okruhu piesné mezi limitnimi hodnotami maxima a minima, coz
svédéi o dobré distribuci pozadovanych genii. Chovani miiZzeme ovlivnit
i nastavenim prezivsich jedincti, ktefi svym vlivem mohou posunovat kiivku
priiméru v grafu bliZe minimalni nebo maximalni hodnoté. Pocet mést chovani

VIV z

algoritmi kiiZeni neovliviioval.

3.1.8.2 Experimenty s mutacemi

Nastolme otazky, jez budeme diskutovat.

e Maji rozdilné mutace riizny vliv na jednotlivé metody kiizeni?
e Které mutace dosahuji nejlepsich vysledki?
e Jaké procentuelni nastaveni vyskytu mutaci zvolit pro optimalni feseni?

Po provedeni experimentli s jednotlivymi druhy ktiZzeni jsem zjistil, Ze
vybrané metody krizeni nijak neovliviiuji vliv mutaci pfi jejich vzajemném
porovnavani. Proto jsem se rozhodl pro ilustraci uvést kiizeni ERX, které
povazuji za dostateéné reprezentativni vzhledem k ostatnim postuptim.

Bylo pouzito nastaveni 65 10 nad bazi 50 nahodné vygenerovanych meést
s 5% vyskytu mutaci. Vypocet byl limitovan ¢asem 600 s. Ziskané informace pro
nejlepsi dosazené hodnoty z 20 testovacich cyklii jsem zaznamenal do tabulky
3.1

Mutace SOM SPM ILM None
Nejlepsi
dosazena 7448.5 7486.8 6901.2 12837.4
vzdalenost [km]
Pocet generaci 6527 6773 7011 7200
Cas[s] 560 582 592 590

Tabulka 3.1 Reprezentativni hodnoty pro uvedené mutace

Experimentovanim jsem ovéril, Ze nejlepSich vlastnosti dosahovala
metoda inverze. Tato metoda prevraci poradi genli ve zvoleném tseku. Pokud
trajektorii tvoii jednoducha smycka a ohraniceni invertovaného tseku vnitiek
smyc¢ky Uplné pokryje, vysledna trasa tuto smycku obsahovat nebude. Pokud
bude pokryti ¢astecné, je rozpleteni smycky také mozné. V tomto pripadé miize
ale dojit ke vzniku smycek novych, které obecné celou trasu prodluzuji.

Mutace ménici dva body v chromozomu je podobna inverzni metod€. Na
rozdil od inverze mtiZe generovat aditivni smyc¢ky tam, kde inverze pouze celou
ktivku prevrati. Typicky lze demonstrovat rozdil takovych metod na 4 prvcich pti
vybéru dvou krajnich uvnitt smycky (obrazek 3.24).
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Obrazek 3.24 Porovnani Switch ones mutation a Inverse mutation

Vyména dvou usekii dosahovala vysledkii nejhorsich. Nesleduje Zadnou
ziejmou mysSlenku a je aplikovatelna predevsim jako mechanizmus rozriiznéni
populace jedinci netypickymi pro zvolenou metodu kiiZeni s uchovani vybranych
posloupnosti chromozomu.

Nésledujici graf demonstruje vliv jednotlivych mutaci na zlepSovani
resSeni, jak jsem popsal vyse.
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Obrazek 3.25 Zlepsovani feseni vlivem mutaci

Dal$i variantu, kterou jsem testoval, byl vliv kombinovanych mutaci, a to
spojenych ¢i oddélenych. Spojena mutace (joined) provede na jednom jedinci
obé mutace po sobé. Mutace oddélené (split) provedou se stejnou
pravdépodobnosti na jednom potomku pouze jednu ze zvolenych mutaci.
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Pro své testovani jsem zvolil tfi kombinace se stejnym nastavenim jako
v predchozim pripadé. Vytvoril jsem dvojice, dle vysledkdi, dvou nejlepsich
mutaci, dvou nejhorS§ich mutaci a kombinaci vSech tfi mutaci. Vysledky
reprezentuje tabulka 3.2 a obrazek 3.26.

Mutace SOM/SPM SOM/ILM ALL

Nejlepsi dosazena
vzdalenost 8044.3 7774.6 8247.5
(SPLIT) [km]
Nejlepsi dosazena
vzdalenost 9764.5 9326.9 9080
(JOINED) [km]

Pocet iteraci

(SPLIT) 6472 6332 6099
Pocet iteraci
(JOINED) 5488 6544 5473
Cas (SPLIT)[s] 556 544 590
Cas (JOINED)[s] 590 574 500

Tabulka 3.2 Vliv kombinovanych mutaci na feseni
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Obrazek 3.26 Porovnani split a joined kombinovanych mutaci
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Zexperimentli a prilozenych materiali vyplyva, ze pfi oddélené
kombinaci mutaci se vysledek nezlepsuje. Jesté horsich vyslednych délek jsem
dosahoval pri spojeni mutaci, jelikoZz mohlo dochéazet k potladeni ptivodni
myslenky vyuziti mutace. Dobre je tento fakt vidét u dvou heuristickych metod
uréenych pro rozpleteni jednoduchych smycek, kde je rozdil mezi metodou typu
split a joined nejvétsi.

Vitéto casti textu diskutuji vliv procentuelniho vyskytu mutace na
efektivnost feSeni. Pro experimentovani zachovam nastaveni z predchozich testii
a budu porovnavat 3% a 30% mutace. Jako ukazku jsem zvolil dvé metody
kriZzeni, které v predchozich testech vykazovali rtiznou schopnost rychle
generovat dobra feSeni. Jsou jimi metody ERX a OX.

Vprvnim grafu (3.27) je pouzita mutace ILM (inverze), kterd prokazovala
nejlepsi vlastnosti. Ve druhém (3.28) SOM (zaménu dvou genii), ktera méla
mensi vliv pri ziskavani lepsich reSeni.

Genetic algorithms in TSP
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Obrazek 3.27 Porovnani ERX a OX s mutaci ILM (3% a 30% vyskyt)
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Obrazek 3.28 Porovnani ERX a OX s mutaci SOM (3% a 30% vyskyt)

Zprvniho grafu vyvozuji nésledujici. Pokud méa metoda krizeni dobré
vlastnosti a dokaze sama generovat zlepsujici se feseni (0X), je lepsi pouzit
mutace v mensim zastoupeni (optimalni vysledky jsem dosahoval s 3% mutaci).
Veétsi zastoupeni fungovalo kontraproduktivné, jelikoZ narusovalo kontinuitu
rekurentniho vypoctu nasledujicich generaci.

Naopak u metody ERX, ktera ma mensi schopnosti generovat zlepSujici
se TeSeni, zvySujici se procento mutaci feSeni zlepSovalo. Tato skute¢nost mé
vedla k pouziti dynamickych mutaci. MySlenka vychazi z predchozi hypotézy, kdy
v prvnich fazich vypocétu pouzijeme 3% mutaci. Dynamiku bude fidit podet
iteraci, kdy neni porusena ukonéujici podminka. V zavislosti na riistu iteraci
spliiujici podminku bude zvySovano procento mutace, jelikoz celé feseni vykazuje
podobné vlastnosti jako ERX v prvnim grafu (tedy neschopnost generovat dale se
zlepsujici feseni). Je ovS§em nutné spravné zvolit dynamiku vzhledem k bodu, kdy
pro zvolené nastaveni dochéazi ustaleni zlepSovani reseni.

Druhy graf reprezentuje skutecnost, Ze mutace s mensim vlivem na
progresi FeSeni maji mensi schopnost odlisit dvé reSeni lisici se procentualnim
vyskytem téchto mutaci. Cim je metoda kifZeni efektivn&jsi a &m mensi
schopnost prosadit se do feseni metoda mutaci ma, tim mens$i rozdil mezi
krivkami bude. Na zakladé vysledk® bude testovana metoda adaptivnich mutaci,
které se spousti vzdy az v posledni fazi intervalu splnéni ukoncujici podminky.
Pokud bude spravné nastavena dynamika, mélo by se jednat o misto, kdy ani
zvolend mutace nebude priznivé ovliviiovat Feseni, a proto se za¢nou nahodné
stiidat rlizné druhy mutaci pro vygenerovani odlisnych potomki.
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Ovéril jsem vliv mutaci. Nejlepsi vlastnosti prokazovala ILM.
Kombinované mutace dosahovaly globalné horsich vysledkii. Jako nejvhodnéjsi
nastaveni pro poc¢ty mést do 1000 jsem zvolil 3% mutaci. Nastinil jsem moznost
uziti adaptivnich a dynamickych mutaci, kterou ovéiim v dalSich ¢astech reseni.

3.1.8.3 Experimenty s optimalnim nastavenim

S nastavenim 65-10 jsem provedl testy pro vybrané metody kiizeni. Na
zadkladé predchoziho zkoumani jsem zvolil inverzni mutaci s vyskytem 3%.
Porovnaval jsem vliv adaptivnich dynamickych mutaci na rychlost aproximace
nejlepsitho mozného feSeni. Ustanovil jsem konstantni koeficient dynamiky na
350 neménnych iteraci, ktery ridil zvySovani procentuéalniho zastoupeni mutace.
Testoval jsem také kombinovanou metodu. Zvolil jsem algoritmus OX s OLC jako
akceleratorem se silnou heuristikou.

Ukoncujici podminkou vypoctu byl logicky soucin predikatli ¢asu vypoctu
prekracujiciho 2 hodiny a poétu 8000 iteraci, béhem nichz nedoslo ke zméné
nejlepsi hodnoty. Vysledky odpovidaji nejlepsim hodnotam z 10 testovacich béhii
s mnoZzinou 80 mést.

Ki¥iZzeni ERX OX OX-Opti PMX OLC+0X
Nejkratsi délka
8497 5605 5600 5732 5749
[km]
Nejkratsi délka
s optimalizaci 5778 5512 5771 5790 5500
[km]
Cas dosazeni[s] 7932 1388 1580 926 2584
Cas dosazeni
. . 5640 1276 1410 2404 438
s optimalizaci[s]
Pocéet iteraci 31109 15327 17991 10518 19434
Pocdet iteraci
37900 22533 24885 45792 4884

s optimalizaci

Tabulka 3.3 Pirehledové vysledky

ERX

U metody ERX (obrazek 3.29) byl nejmarkantnéji vidét vliv dynamické
optimalizace. V§imnéme si také kiivky priimérné hodnoty a jeji oscilaci (spodni
zluta krivka) oproti stacionarnimu vypoctu (horni zluta krivka).
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Obrazek 3.30 ERX s normalni a dynamickou mutaci

OX crossover dosahoval vybornych vysledki jiz pti predchozich testech.

S optimalizaci vygeneroval druhou nejlepsi trasu.
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Obrazek 3.31 OX s normalni a dynamickou mutaci

OX (optimalizované)

Pokus s pouzitim optimalizace algoritmu OX, ktera oslabila stochastickou
slozku vypoctu, ukazal, zZe dosahované teSeni bylo priimérné horsi nez
u klasického OX. Vypocty s pouzitim dynamické mutace se vyrazné nelisily od
téch s mutaci statickou. Podobné vysledkli jsem zaznamenal s metodou PMX.
ODbé totiz dosahovali velmi rychle stavii lokalnich minim, které jiz dal$i mutace
neprilis ovliviiovala.

OLC+0X

Testovand kombinovand metoda prokéazala, jak efektivni je kombinace
deterministicky zaloZzeného pristupu silné heuristiky a OX krizeni. Vysledné
reSeni bylo dosahovano nejrychleji ze vSech metod. Kvalitu aproximace ukazuje
i strmé klesajici kiivka nejkratsi dosazené vzdalenosti.
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Obrazek 3.32 Priitbéh kombinovaného kiizeni

Obrazek 3.33 Kombinované kiiZeni s a bez dynamické mutace

Jednotlivé metody byly otestovany s mnozinou 80 mést. U vétSiny metod
se potvrdil pozitivni vliv dynamickych a adaptivnich pristupi. Nejrychleji

a nejlépe generovalo feSeni kombinované krizeni. To také ukazalo vyhodnost
zkvalitnéni pocatecni generace cilenym pristupem.
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3.2 Neuronoveé sité

3.2.1 Princip ¢innosti

Jak jiz bylo feceno v tvodu, neuronové sité byly od pocatku vyvoje Al
jednim z hlavnich témat. Jedna se o vypocetni model, ktery pracuje na
podobném principu jako skute¢ny mozek. Ten se sklada z neuront, které mezi
sebou vytvaii topologii pomoci spojeni axonli a dendriti (obrazek 3.34
(Veselovsky, [200-])). Pii uceni se v naSem mozku posiluji konkrétni spojeni
mezi skupinami neuroni a tim se upeviiuje uchovani ziskané informace. Cim vic
informaci studujeme, tim silnéjsi vazby vznikaji.

\— Bazalni dendrit
K

Axon (zakladni usek)

Ranvieruv

zarez Myelinovy povlak

Terminalovéa vidkna axonu

Synapse

l(——~___ Presynapticka ast

Postsynapticka ¢ast >

Obrazek 3.34 Spojeni neuronu v mozku

Stejnou myslenka je pouzita i pfi implementaci neuronové sité. Vytvari se
sit vzajemné propojenych modelii neuronti. Tyto spoje jsou ohodnoceny vahami
podle jejich diilezitosti (obrazek 3.35 (Veselovsky, [200-])). Rozhodujici je, zda je
neuron v siti aktivni ¢i ne. To zjistime pomoci evaluaénich funkci, které prevedou
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sumu soucinu vah jdoucich z bodli pristupujicich k neuronu s jejich aktivitou na
hodnotu, ktera je porovnana s aktivaéni energii neuronu. Pokud ji energie
vstupujici do neuronu presahne, neuron se aktivuje.

- '(')
R e % O i
Wy __. .c‘\_ 71/ |

Obrazek 3.35 AI model neuronu

Aktivita neuronu y je dana prevodni funkei

yj = f([Zowix; | - 60) (15)
X aktivita neuronu i (hodnota o nebo 1)
wij vaha spojeni mezi neurony x; a y;
Vj vystupni hodnota neuronu y
] prahovy potencidl neuronu (aktivacni)

Aktivacnich funkei je nékolik. Mezi vyznamné patfi na priklad sigmoidalni

aktivaéni funkce
1

fw) = (16)

1+e~U

Obrazek 3.36 Sigmoida

Dalsi aktivacni funkce jsou napiiklad hyperbolicky tangens nebo Heavisideova
funkce (Sima, 1996).

3.2.2 Rozdéleni neuronovych siti

Hlavnim kritériem, podle kterého se neuronové sité déli, je zptisob, jakym
se nastavuji vahy mezi neurony:

¢ Uceni s ucitelem
Je nutné pouzit mnozinu trénovacich vstupli, u nichz zname
pozadované vysledky. Sit zpracuje pomoci prednastavenych vah vstup
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a generuje vystup. Ten je ucitelem srovnan s idealnim vystupem a podle
vysledku  dojde kupraveni vah sité (napiiklad  pomoci
backpropagation), aby generovala vysledky lepSi. Je velmi dilezité
pouziti kvalitni testovaci mnoziny, kterou miizeme optimalizovat
napiiklad pomoci genetickych algoritmi. Po fazi uéeni je neuronova sit
pripravena a mizeme ji pouZzit k vypoctu.
¢ Uceni bez uéitele
Sit se optimalizuje sama béhem vypoctu. Uvedeme priklad
Kohonenovi neuronové sité.
¢ Nastaveni pevnych vah
Prikladem bude Hopfieldova neuronova sit. Zde rozebereme
zplisoby, jak pevné vahy popsat energetickymi funkcemi.

Neuronové sité miizeme také rozdélit pomoci topologie na jednovrstevné
a vicevrstevné, které obsahuji nékolik vnitinich vrstev mezi vrstvou vstupni
a vystupni.

3.2.3 Kohonenova neuronova sit pro reseni
TSP

Kohonenova sit predstavuje samoucici se variantu neuronové sité.
Obvykle se pouziva napiiklad pro rozpoznavani atvarti a pii reseni TSP neni tak
obvykla a ve své zakladni varianté nedosahuje prili§ dobrych vysledkii.

3.2.3.1 Princip funkénosti

Kohonenova sit miize mit topologii tvaru matice s body ohrani¢enymi
osmiokolim, nebo tvaru linearniho fetézce. Tuto variantu, kde maji jednotlivé
neurony aktivni dvouokoli, pouZiji pti feseni.

Vahy jednotlivych spojeni jsou mapovany pfimo na neurony a piredstavuji
hodnotu dvourozmérného vektoru. Kazdy neuron je svym vektorem na pocatku
inicializovan a b€hem ucent je vektor upravovan.

Pro TeSeni TSP si predstavme vektory neuronti jako nahodné
vygenerované pozice (jedna pro kazdé meésto) spadajici do intervalu
ohrani¢eného najkrajnéj§imi meésty vypocetni mapy. V krocich se prochazi
mnozina propojovanych bodli a pro kazdy z nich se hleda vitézny neuron. Ten je
v kontextu eukleidovské vzdalenosti nejblize pravé resenému méstu. Pro tento
neuron provedeme Gpravu vah.

Uprava vah probéhne podle Hebbova pravidla uéeni

wip (t + 1) = wy () + ah(l, D) (% —wi (1) (16)
wip(t+ 1) = wip(8) + ah(l, D) (xiz — wi (1)) (17)
Wij vaha i. neuronu
a koeficient ucent site, ridici velikost zmeén

Xij souradnice pozic mest
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h(l,i) .. funkce predikatu urcujictho dosah zmen (zda se vdané
Manhattan vzddlenosti budou distribuovat zmény provedené
na indexu I)

Funkce h(1,i) nabyva dvou diskrétnich hodnot, 0 nebo 1 a urcéuje, zda
vaha na indexu i bude upravovana. Pokud vitézna vaha lezi o |I — i| indext dal od
aktualné reSeného vektoru a tolerance je mensi nebo rovna této hodnoté, dojde
jesté k jeho tpravé. Vzdalenost Manhattan reprezentuje vtomto pripadé pocet
neuronti mezi indexy [ a i v linearni topologii Kohonenovy sité se zavedenym
dvouokolim (Sima, 1996).

Koeficient a 1ze béhem propoétii snizovat tak, jako Manhattan vzdalenost
urcujici dosah zmén.

Vypocet sit€é miize byt ukoncen po prednastaveném poctu iteraci bez
rozdilu vysledku. V testovaci aplikaci jsou ale nastaveny iteracni 100 cyklové
kroky, po nichZ se vypocet pozastavuje. Vysledek pritom pouze aproximuje
spojnice mezi body a skuteéna trasa pres né nemusi prochazet. Také
vygenerované neurony nemusi odpovidat v pomeéru 1:1 jednotlivym méstim, ale
mohou vznikat shluky.

3.2.3.2 Experimenty

Experimenty potvrdily nepfili§ velkou vhodnost Kohonenovy neuronové
sit€¢ vzakladni varianté jako nastroje feSeni TSP. Sit se rychle ustalovala
v rovnovazné poloze a jeji efektivnost s nartistajicim poétem mést znacné klesala.
Typicky byl vyskyt shlukii mést a posun sité do té€zisté. Rozlozeni pomysiné
hmoty odpovida hustoté vyskytu mést v inicializovaném tiseku platna.

Jediny faktor, ve kterém vykazovala neuronova sit vzhledem k zptisobu
dosahovani feSeni dobré vysledky, byl spojovani konurbaci mést (ukazka na
obrazku 3.38). Jednalo se ovSem pouze o priblizné spojeni, jelikoz Kohonenova
neuronova sit nemusi prochazet piimo zvolenymi mésty. Existuji situace, kdy je
priblizné spojeni dostacujici a vtomto konkrétnim ptipadé by i tato sit mohla
najit uplatnéni.

Vzdy je tspéch celého Feseni zavisly na poc¢ateéni inicializa¢ni mnoziné.

Obrazek 3.37 Inicializace neuronové sité, FesSeni a referen¢ni resSeni
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Obrazek 3.38 Inicializace neuronové sité se shluky, fesSeni a referenc¢ni FeSeni

Vzhledem krelativné rychlému ustaleni by po mens$i apravé mohla
Kohonenova neuronova sit slouzit jako inicializaéni metoda evoluénich
algoritmli. Zvolena tprava by mohla naptiklad po ustaleni sité jeji jednotlivé
prvky umistovat do stied nejbliz§ich jesté neobsazenych mést, ¢imz bychom
zajistili nutnou podminku tvaru topologie chromozomu jedincii probiranych
genetickych algoritmii. Dodejme, Ze existuji jednoduché postupy vychazejici
z popsanych metod, které velmi efektivné generuji trasy az pro nékolik tisic mést.

3.2.4 Hopfieldova neuronova sit pro reseni
TSP

Hopfieldova neuronova sit reprezentuje rekurentni neuronovou sit
s nastavenim pevnych vah schopnou uceni. Jeji chovani koresponduje s fyzikalni
teorii o magnetickych materidlech. My budeme rozebirat spojitou adaptivni
variantu zalozenou na minimalizaci energie (s diskretizaci ¢asovych jednotek).

3.2.4.1  Princip funkénosti

Obecné je sit definovana jako propojeni neuronti, které jsou zaroven
vstupnimi i vystupnimi jednotkami a jsou mezi sebou navzajem propojeny tak, ze
kazdy neuron je spojen se vSemi ostatnimi. Spojeni sama na sebe mitize byt také
uvazovano.

Neurony jsou propojeny synaptickymi vahami a vyskytuji se v urcitém
stavu aktivity. Obvykle se jedna o binarni ¢i bipolarni stav. Béhem vypoctu
dochazi ke vzajemnému ovliviiovani jednotlivych prvki{i, dokud nenastane
rovnovazny stav a sit se tzv. ,nezrelaxuje®.

Nyni popiSme energetickou funkci. Jedna se o nerostouci, zdola
ohranicenou hodnotu, ktera popisuje stav sité (Volna, 2002).

Diskrétni Hopfieldova sit o n prvcich byla popsana energetickou funkei

—__1lyn n n
E= —52i=1 D=1 Vivjwij + it vi0; (18)
v; aktivita neuronu i
Wij e vaha spojeni mezi neurony v; a v;
0; prah aktivity neuronu (aktivni v pripadé ¥7_, vjw; > 6;)

Ukazme, Ze zména aktivity neuronu koresponduje pouze s tibytkem
energie celého systému. Energie i neuronu je na zaklad€é (18) dana vztahem
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E; = = Y1 vivjwi; + vib; (19)
Pokud je neuron aktivovan, pak hodnota nové energie k nému vztazena je
E; = —¥j-1vjw;; + 0;, pokud je neuron deaktivovén, je nova hodnota energie

nulova. Zména energie je v obou pripadech dana vztahem
AE; = —Avy (B, vjwy; — 6;) (20)

V pripadé kladné zmény aktivity neuronu (z 0 do 1) je druhy ¢initel vyrazu
(20) kladny a celkové se jedna o Ubytek energie. Stejné je tomu i v opa¢ném
pripadé (bliZe o tomto problému pojednava Lyapunova funkce stability systému).
Podotknéme, Ze v ptipadé€ zapornych vah dochazi k rozkmitani dvojice touto
vahou spojenych, protoZze ta zplisobi rozdilné stavy téchto neuronii (naopak
kladna hodnota vah podporuje udrzeni souhlasnych stavii)

Nastaveni vah mitize byt jak na kladné, tak zaporné, popripadé
nedefinované hodnoty. Toto se odviji od charakteru feSeného problému.

Spojité systémy pracuji ve spojitém case s aktivitami definovanymi
spojitou funkei potencialu. Nejedna se tedy primo o binarni ¢i bipolarni hodnotu,
ale o reflexi vyvoje hyperbolického tangentu.

Energetickou funkci obecné definuje Hopfield-Tank model sité (Potvin,

1993)
E=-05%;Yjvivjwij — X vl + X fovi g~ (x)dx (21)

v; hodnota aktivity i neuronu

wij vaha mezi i a j neuronem

g .. funkce definujici aktivitu neuronu zjeho potencidlu, inverze pak
z aktivity vyjadruje potencidl, ve vyrazu zpiisobuje posun
lokalnich minim ke stredu hyperkrychle (Mandziuk, 1996).

I; externi vstup do sité (napiiklad podminka vzdalenosti mést)

Pokud je funkce g monotonné rostouci a matice neuronti je ¢tvercova, lze
dokazat, ze E je Lyapunova funkce. Derivace podle ¢asu (vyjadiena za pomoci
parcialnich derivaci dle potencialu a aktivity neuronu (Berg, 2007)) je mensi
nebo rovna nule, funkce je klesajici.

Zménu potencialu neuronu, ze kterého vychazi jeho aktivita, popisuje
diferencialni rovnice

du _ _ o
dat v; (22)
du

i
E = Z] UjWij + Ii — ui
Rozeberme chovani systému popsaného jako parcialni derivaci energie dle

aktivity neuronu. Miizou nastat 4 zakladni stavy:

o Ubytek energie systému, sniZeni aktivity neuronu
Ubytek potencialu neuronu.

o Ubytek energie systému, zvyseni aktivity neuronu
Prirtistek potencialu neuronu.

e Priruastek energie systému, snizeni aktivity neuronu
Prirtistek potencialu neuronu.
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¢ Priristek energie systému, zvysSeni aktivity neuronu
Ubytek potencialu neuronu.

Z rozboru je vidét, ze systém posiluje zmény vedouci ke sniZeni energie
a naopak oslabuje zmény (zménou potencialu) vedouci k jejimu zvySeni.

Na zakladé (22) pro spojitou sif je vyvozen vztah pro potencial i neuronu
ve stavu nulové smérnice, tedy bodu ustaleni, jako

U = Yo vyiwy +; (23)

Z potencialu neuronu lze prevodnim vztahem odvodit jeho aktivitu. Pro
jeji odvozeni se pouzivaji sigmoidalni funkce. Pouzijme hyperbolicky tangens,
jehoz limita vstupuje v nekoneénu do hodnoty 1 resp. -1. Aktivita pak odpovida
vyrazu

20U __
v;(u) = 0,5{1 + tanh (< u)} = 0,5 {1 + sz—u;} (24)
vi(w) .. aktivita i. neuronu s aktualnim potencidlem u
a koeficient, ktery ovliviiuje velikost smérového vektoru tecny,

resp. rychlost zmén aktivity

Hopfieldova sit implementovani jako feSeni TSP tvori mifzku o n?
prvcich. Ty vytvari vertikalni vrstvy, kdy vkazdé wvrstvé jsou neurony
reprezentujici jednotlivd mésta a jsou vzajemné propojeny se vSemi neurony
sousednich dvou vrstev. Poradi mésta v trase odpovida poradi vrstvy v siti.

Spojeni neuronti mezi sebou nebudeme popisovat vahami, ale pokusime
se odvodit energetickou funkci soustavy, pomoci niz budeme schopni vyjadrit
potencial kazdého neuronu. Jako zdroj energie vyuZijeme soustavu omezujicich
podminek. Indexy u neuronti v poiadi znaci konkrétni mésto a poradi v trase.

e Vrtadcich neuronové sité, které reprezentuji jednotlivda mésta, musi byt
aktivovan vzdy pravé jeden neuron. Pocet stejnych neuronti aktivovanych ve
stejném Fadku, tedy pocet opakujicich se mést, je dan sumou.

E; = 0,5}, ?:027:1,j¢i”xi”xj (25)

Cela suma se déli kviili symetrickému zapocitavani duplicitnich meést.

e Ve sloupcich sité, které odpovidaji poradi mésta v trase, musi byt aktivovan
opét prave jeden neuron.

E, =05 Zi Z;cl:l Z;}l:l,yix VUxiVyi (26)
e Musi byt navstiveny vS§echna mésta.
E3 = O;S(Zx Zi Uxi — n)z (27)

e Posledni podminka se vztahuje k samotné vzdalenosti. Vypocet je souc¢tem
dil¢ich vzdalenosti mezi sousednimi mésty.

E4 = 0'5 Zx Zy,x:#y Z?:l dxy 1in(vy,i—l + 17y,i+1) (28)
d .. vzddalenost mezi body x ,y
Kazda energeticka funkce se projevuje v urcité mire. Od toho je pak

odvisly jeji vliv na celkové feseni Tyto miry vyjadiuji koeficienty A, B, C, D.
Celkovou energii soustavy proto uvazujeme jako



Stochastické optimaliza¢ni algoritmy 51

E = AE, + BE, + CE; + DE, (29)
Restrikce tvorené energetickymi funkcemi byly upravovany riiznymi
optimalizacemi, které kladli diilezitost na specifické faktory. My se budeme
zabyvat verzi uvedenou v (29).
Nyni se vratme ke vzorci (22). Ve spojitém systému, ktery neuvazuje
¢tvercovou topologii, je velikost rychlosti zmény potencialu neuronu dana
vztahem (pokud bychom ¢tvercovou topologii uvazovali, museli bychom pridat

sumaci pies index y # x, kde x je index v ramci pocitaného potencialu)

i(E+A)—u(t
: (—Ai 0 - 2 v (Owy (8) + 1; — uy (1) (30)

Ve spojité simulaci do diferencialni rovnice zakomponujeme (22) a (29)
a uvazujeme ¢tvercovou topologii na reSeni TSP.

duxi Uy
—— =-F ——T=
dt T t
n n
duxl-
i =-A z 'vx]-—B z vy — C Zvai—n
Jj=1,j#i y=1y#x x i
Uy
-D Ay (Vy o1 + Vyi41) -—iT *0
YEX

(3
Proto hodnota nového potencidlu neuronu je po infinitezimalnim c¢asovém
okamziku

n

um-(t+At)=<—A z Vyj — B i vyi—C<ZZUxi—(n+g)>

Jj=1,j#i y=1y#x

u .
-D {z Ay (Vy,io1 + vy,iﬂ)} - %) At +u; (t);T#0

VF+FX
(32)
Vysledek (32) predstavuje rekurentni vztah zavisly na predchozi hodnoté
potencialu. Infinitezimalni velikost c¢asové zmeény At se bude pohybovat
vrozmezi 107% az 107%[s]. Mensi ¢asovd zména by méla dosahovat lep$ich
vysledkii s pomalejsi konvergenci.
Miizeme porovnat hodnotu ucelové energetické funkce a energetické
funkce Hopfieldovy neuronové sité ((29), (21) bez posledniho ¢lenu). Pouzijeme
proto tzv. Kroneckerovo delta. Plati (6;; = 1 Ai = j)V(6;; = OAi # j)

Wyiyj = —A8xy(1 — 8;;) — B8;j(1 — 8xy) — C — Ddyy (8 j—1 + 61 j+1)
Ix;i = CN, (33)

N, konstanta je vétsinou mirné vétsi nez pocet teSenich mést
a reprezentuje pozitivni vstupni signdl

Cilem re$eni je nalézt minimum energetické funkce, nejlépe to globalni.
Proto se snaZzime upravit potencial v (32) na hodnotu co nejblizsi 0. V tomto
ohledu budou hrat dtilezitou roli jiZ zminované pevné vahy A, B, C a D (Potvin,

1993).
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3.2.4.2 Metody tniku z lokalniho minima

Do Hopfield-Tankova modelu zaved'me model pravdépodobnosti prijmuti
nového energetického stavu. Vyuzijeme stejnou mnozinu energetickych funkei
v kombinaci s pravdépodobnosti p prijmu nové hodnoty potencialu. Tato
pravdépodobnost bude uprednostiiovat zmény vedouci k minimalizaci

energetické funkce.
1

P(Uxi) = — 5 (34)
1+e T
AE (uy;) zmeéna energie konkrétntho neuronu p¥i novém potencialu
u
T aktualni teplota, pri jejiz vyssi hodnoté jsou prijimdana
i horsi resent
p pravdépodobnost piijmu nového stavu

Po zvoleném neménném poctu iteraci se dostane sit do stavu rovnovahy
a pravdépodobnost zmény stavu bude vychazet pouze z energetickych funkeci
systému a prave zpracovavaného neuronu (Potvin, 1993).

_E(uxi)
e T
p(uy) = D) (35)
uwe T
Pro implementacni ¢ast je pouzita metoda zihani, kde pravdépodobnost vychazi

ze vztahu

Eyxiold—EuxiNew

p(uy) =e T (36)
Eyxiold/New - energetickda hodnota neuronu ve stavu pied a po zavedeni
nového potencialu
T teplota, pri jejiz vyssi hodnoté jsou prijimana i horsi
FeSeni
p pravdépodobnost piijmu nového stavu

Je nutné spravné urcit teplotu a priibéh ochlazovani tak, aby se systém
choval prirozené s tim, ze stav vedouci k minimalizaci energie bude pfijat vzdy.

3.2.4.3 Postup algoritmu

1 Ndhodné nastavime aktivitu neuron na hodnotu
1
;i< 0,6>; p=0,03.

2 Inicializujeme pole vzajemnych vzdalenosti
jednotlivych mést, normalizujeme je] a

inicializujeme pocatecni energii systému.

3 Je vybrdn n&hodné Jjeden =z neuront, u kterého
nastavime novou hodnotu potencidlu a aktivity
(miZeme  zakomponovat metodu Uniku z lokalniho
minima). Neuron Jje aktivni, ptresahuje-1i jeho
hodnota koeficientu v nastavenou aktivac¢ni hladinu

(doporuc¢ené hodnoty byvaji priblizné 0,9) a je
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deaktivovan pri poklesu aktivity pod hodnotu
deaktiva¢ni hladiny (doporucené hodnoty Dbyvaji
priblizné 0,1).

4 Bod 3 opakujeme 5n?, kde n? pfedstavuje interni
cykly, po 5n?cyklech prob&hne jeden externi, bé&hem
néjZ se prepocitd energie systému.

5 Pokud novad hodnota energie splnuje  podminku
ukonc¢eni, skonc¢ime, Jjinak se vracime zpét k bodu 3.
V aplikovaném algoritmu ukonc¢ujici podminka neni
pouzita a aplikaci ukoncuje uZivatel sam.

3.2.4.4 Optimalizace popsanych postupt

Hopfield-Tank model je optimalizovan velkym mnozstvim zptisobti, které
upravuji vztahy venergetické funkci tak, aby zdtiraznily jednotlivé faktory
ovliviiujici feSeni. V mé aplikaci jsem pouzil kromé vySe popsaného postupu dva
upravené.

Prvni upravena metoda nepracuje rekurentné s potencialem predchoziho
stavu neuronu, respektive misto infinitezimalniho ¢asového okamziku jako doby
mezi nasledujicimi stavy volime jednotkovy skok, kterym se nutnost pouziti
prredchoziho potencialu eliminujeme.

Druhy postup opét vychazi z pivodni mySlenky energetické funkce a
Lyapunova funkce pfedpokladu minimalizace. Empiricky se zde ovS§em nastavuji
koeficienty vzajemnych vztahit a je upravena transformacni sigmoidalni funkce.

Rozebereme aktivaéni funkci pro jeden zvoleny neuron v mfizce
Hopfieldovy sité.

Cilem prvni energetické funkce je aktivace konkrétniho mésta pouze jedenkrat
pro zvolenou trasu. V celkové sumé se uvazuje odecet aktivity samotného
neuronu na indexech i a j.

Eyij = Xij=oVijj (37)
Druha energetickd funkce postihuje vice rtiznych aktivovanych neuronti pro
zvolenou pozici.

Eyij = Yii=o Viij (38)
Energeticka funkce definujici podminku co nejkratsi trasy zni
Esij = Yoo distyyi - (Vigj-1 + Vit j+1) (39)

Vysledek ovliviiuje nejenom piedpis vysledné sumy, ale i tvar sigmoidy, ktera
definuje aktivitu 1 ve svém druhém kvadrantu. Vzhledem k pouzitym
koeficientiim se pro stavy se spravnym rozlozenim potencialu vyvoj sité ustali.

Eij =5(Ey;j + Egij — 2v;j) + 10E3;; + 50(Eqy; + Ez;; —2) — 15 (40)
Pak hodnota nové aktivity neuronu bude

1
vi,j = vi,j +0,02 (m—vi']‘) (41)

Prevodni vztah pro stavajici energeticky stav odpovida obrazku 3.39
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F{x)=1/(1+2_7183"x} Y

3.39 Sigmoidalni funkce upraveného Hopfield-Tank modelu

3.2.4.5 Zhodnoceni metod

V aplikaci jsem pouzil tfi mozné rezimy aktivace neuronti mrizky. Prvni
znich byl zaloZen striktné na hladiné aktivity a prahu aktivace a deaktivace.
Zbylé dva mody kladly diiraz na unikatnost a vyskyt vSech mést, resp. na
unikatnost poradi a typu mésta v zavislosti na pozici mésta v miiZzce. V obou
dvou postupech nefigurovala piimo deaktiva¢ni hladina, nybrz prvek s vétsi
aktivitou odstranil prvek kolizni, pokud jeho aktivita byla nizsi.

U testovanych metod jsem pouzil mod striktni aktivaéni a deaktivacéni
hladiny nastavené na deaktivaci 0,1 a hranici aktivace v rozmezi 0,9 -1.

Ani jedna z prvnich dvou metod zaloZenych na parametrické energetické
funkci nedosahovala dobrych vysledkéi. U obou hralo diileZitou roli empirické
testovani stavajici konfigurace, se zménami jednotlivych vahovych koeficientti A,
B,CaD.

¢ Metoda energetické funkce (rovnice 32)

Rekurentni vyvoj stavu sité se ukazal jako ne prili§ efektivni, predev§im
pak s malym krokem h = 107° [s]. Cim mensi krok je nastaven, tim by mél
vyvoj feSeni trvat déle, pti prepokladané vétsi presnosti. Prvni predpoklad se
potvrdil, druhy nikoliv. Casova konvergence do ustaleného stavu byla pro
mnozinu 10 meést viadu stovek milisekund az jednotek sekund.
S nariistajicim stavovym prostorem se ¢as znaéné prodluzuje. Casto se
stavalo, Ze skupiny mést nebyly viibec diky vyvoji sité aktivovany.

Ztohoto pohledu se mnohem lépe jevil krok jednotkovy, ktery v mé
aplikaci predstavoval samostatnou variantu pro testovani. Na zakladé zavért
z (Mandziuk, 1996) jsem pouZzil nastaveni proménné ¢ z (32) na hodnotu 1,1,
ktera plisobi jako zdiiraznéni restrikce presného poctu meést. Takové
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nastaveni je optimalizovano pro fetézec 10 mést. Vzhledem k jednotkovému
kroku dochéazi k rychlému vyvoji celé sité. Pti vzriistajicim poctu mést se
systém mifize rozkmitat vlivem skokovych zmén stavu nékterych neuront,
které nedovoli adaptaci celé sité. U mensiho kroku k ustaleni dochazi s vétsi
pravdépodobnosti. Ani u jednoho z krokii se mi nepodarilo prokazat pozitivni
vliv simulovaného zihani, jakozto metody branici uvaznuti v lokalnim
minimu. Vykladam to predevsim Spatnym nastavenim rychlosti ochlazovani
celého systému.

e Metoda upravené energetické funkce (rovnice 42)

Tato prevzata metoda klade vétsi diiraz na unikatnost aktivace jediného
neuronu v ramci radku a sloupce. Dokazala konvergovat a ustalit se i pro
vetsi poCty mést (aZz 50 mést) pri aplikaci striktni aktivace neuronti. Pii
takovémto stavovém prostoru generovala primérné 4 krat delsi trasy, nez-li
byl idealni nejkrat$i okruh. Dosahovala nejlepSich priimérnych vysledkii
u testovani nad mnozinou 10 mést (viz. tabulka 3.4).

Obrazek 3.40 Ukazka nejlepsiho dosazitelného reseni s matici Hopfieldovy
sité

L P

Obrazek 3.41 Ukazka prumérného feSeni s mapou aktivovanych neuroni
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Odchylka Odchylka
prumérného resSeni | dosazeného minima
od absolutniho od absolutniho
minima minima
Metoda energetické
funkee (32)
. NP (+)48% (+)21%
s infinitezimalnim
krokem
Metoda energetické
funkee (32) (+)29% 0%
s jednotkovym krokem
Optimalizovana
(+)26% (+)14%
metoda (42)

Tabulka 3.4 Vysledky testovani 20 vzorky nad okruhem s 10 mésty

Empiricky jsem dospél u prvnich dvou metod k nastaveni koeficientli A,
B, C, D na hodnoty (500, 500, 200, 300) resp. (100, 100, 90, 110), které potvrzuji
zavéry z (Potvin, 1993). Je vidét, Ze u vSech metod je kladena stejna vaha na
prvni dva koeficienty unikatnosti vyskytu viadku a sloupci. Je také patrny
podobny pomér rozlozeni vah, kvantitativné upravenych pottebé kroku. Velmi
dtlezitou slozkou je koeficient D, ktery predstavuje ideu co nejkratsi vzdalenosti.
Proto, abych odstranil nutnost velkych zmén nastaveni pro jiné konfigurace
mapy, jsem v§echny vzdalenosti normalizoval do intervalu (0; 1)

Pri testovani uvedenych hodnot parametrli se objevovaly potize s malym
poc¢tem meést (do 5 mést). Pri takovém nastaveni funkce v dosazitelném case
nenabyvala minimalni aktivity nutné kaktivaci neuronu. Reseni spoéiva
napiiklad ve variabilnim pfenastaveni vah energetické funkce.

S nastavenim casti energetické funkce zabyvajici se co nejkratsi celkovou
vzdalenosti vyplyva jesté jeden problém. Ten vznika, pokud propojujeme shluk
meést, kterd maji k sobé podobnou vzdalenost v urcitém intervalu a jedno
osamocené meésto, které je vzhledem k maximalnim vzdalenostem ve shluku
nékolikanasobné dal (brano opét jako préimérna vzdalenost mésta ke shluku).
Ukazka viz. obrazek 3.42.
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3.42 Ukazka problémového nastaveni mapy

Pri nastaveni vysokého prahu aktivity pak toto mésto nemusi byt viibec
uvazovano v cesté. Je to zptisobeno tim, Ze ma z celé mnoziny nejvétsi hodnotu
energetického prvku s koeficientem D, coZz bude zvySovat jeho energetickou
hodnotu a v zavislosti na tom, v kontextu Lyaponovy funkce, bude klesat jeho
aktivita. Cely systém se tak vychyli zidealni rovnovazné pozice. Z hlediska
energetické funkce se miize jevit neuronové siti v takovych ptripadech vyhodnéjsi
dané mésto neuvazovat a tim dosahnout lepsich energetickych podminek celého
systému, coZz je ovSem opét odvislé od globalniho nastaveni.

Prvnim moznym fesenim je Giprava koeficient(i, coz je pomérné naro¢na
¢innost vyzadujici mnozstvi experimentti. Miizeme snizit prah aktivity napriklad
s kombinaci metody vybéru unikatniho neuronu zfadku a sloupce. Timto
krokem lze zajistit aktivaci vSech neuronii, nicméné FeSeni jiz neni idealni.
Ztohoto titulu se zda jako nejlepsi varianta sniZzeni hodnoty vzdalenosti
inkriminovaného meésta vii¢i ostatnim v mnoziné vSech predpocitanych
vzdalenosti (aplikace na pocatku vypoctu inicializuje vektor, kde jsou po celou
dobu uloZeny vzajemné vzdalenosti mezi mésty, abychom je nemuseli
prepocitavat v priibéhu). Bylo by ovSem nutné zachovat vzajemné pomeérné
poradi vzdalenosti sefazenych dle velikosti. To je ve slozitéjSich topologiich
problematické. Pritom by mésto fyzicky ziistavalo na stejnych souradnicich.
Variantou k tomuto postupu by mohlo byt rozdéleni mnoziny mést na nékolik
disjunktnich podmnozin, u kterych by se provedla vySe zminéna uprava
vzdalenosti a systémy by se feSily separatné. Az nasledné by doslo k syntéze
podmnozin v jedno ucelené reseni.

V prvni ¢asti obrazku 3.43 vidime ustaleny ptiklad nepropojeni meést
vlivem jednoho prili§ vzdaleného od mnoZiny zbylych (mohou nastat i oscilujici
neustalené varianty) tak, jak je popsano vysSe. Na druhé casti obrazku je pak
zelenou kiivkou vykreslena spravna trasa. Cervenou $ipkou je naznadena pozice
realného mésta tak, jak ji chape systém po jeho internim prepocitani ve vektoru
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vzajemnych vzdalenosti. Jedna se pouze o demonstrativni piiklad, dalsi reseni
tohoto problému ponechavam v této praci oteviené.
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Obrazek 3.43 Neuplné a iplné propojeni mést s ukazkou, kde by bylo mésto
z pohledu piredpocitanych vzdalenosti.

Vyuziti neuronovych siti diskutovanych v mé bakalarské praci jako
nastroje k fesSeni TSP je ryze experimentalni. Dosahované vysledky zaloZené na
empirii nastaveni koeficientli jsou nachylné na specifické tvary topologie mést
ateSeni je jiz pro rady desitek mést nespolehlivé, velmi nepiesné, s pomalou
konvergenci. Hopfieldova neuronova sit tesici TSP existuje ovsem ve velké skale
variant, které pouzivaji riizn€ upravené energetické funkce a ty mohou dosahovat
lepsich vysledkii.



Stochastické optimaliza¢ni algoritmy 59

3.3 Vyznamné body implementace

Aplikace je implementovana v objektovém prosttedi C++ frameworku Qt
v. 4.7 (Summerfield, 2011). Veskeré vypocty jsou spoustény v samostatnych
vldknech, které =zajistuji plynuly chod aplikace. V pripad€ vicejadrovych
procesortl se miiZe zatéz rozlozit na nékolik jader.

Nyni postupné popisi nejdiilezitéjsi tiidy vyuzité v aplikaci. Podrobnéjsi
reference jsou v priloze, kde je vygenerovana cela doxygen dokumentace.

Propojeni signali vSech modulii s ovladacimi prvky fidictho panelu
a vykreslovacitho platna zastava tfida MainWindow. Odtud jsou jednotlivym
modulli predavany inicializa¢ni struktury pro zahajeni vypoctii.

Hlavni vypocetni vlakno genetickych algoritmi tvoii tiida Population,
ktera v sobé zapouzdruje jedince Genotype, dale pak objekty slouzici ke kiizeni
a mutacim. VSechny tridy kiizeni dédi stejné rozhrani z abstraktni tridy
Crossover, kterd implementuje ryze virtualni metody. Ty jsou dale potomky
pretézovany.

Samostatna vlakna predstavuji i chod neuronovych siti. Konkrétné
Kohonenova neuronova sit je reprezentovana tfidou KohonenNeuralNet
a Hopfieldova neuronova sit tiidou HopfieldNeuralNet. Obé vefejné dédi
a pretézuji metody tiidy OThread. Obé obsahuji i privatni instance tridy
Random, ktera zprostiedkovava kongruentni generatory nahodnych cisel.
VSechna vlakna se synchronizuji také vzajemné a predstavuji navrhovy vzor
strategie s potlacenim analytické paralyzy (Virius, 2011).

Ukonceni vypoctli a dynamiku chodu resi tiida EndCondition.

Kolizni tseky kédu jsou zabezpeceny pomoci zamké a volatilnich
proménnych. Zptistupnéni aktuilnich feSeni fidi cdasovade. Ty maji svou
specialni tfidu dédici rozhrani QTimer. Podle nich jsou emitovany signaly
s vysledky nezavislé na smycce zpracovani udalosti.

Konkrétni vysledky jsou interpretované nékolika zplisoby. Jednak jde
o samotnou vizualizaci skuteéného feSeni na platné, jakozto instance tridy
Scene. Moznosti zoomu, vkladani prvkii a dalSich uzivatelskych moznosti resi
trida view. Do scény je mozné importovat nékolik ukazkovych map, ke kterym
jsou generovana realna reSeni s prepocty méritek. Tuto moznost zajistuje tiida
mapLoader, ktera funguje také jako samostatné vlakno, coz je s vyhodou vyuZito
piredevsim u velkych map.

Zobrazovani informaci v podobé textu zajiStuje singleton StatGen.
Grafy jsou akcelerovany toolkitem Qwt, ktery vyuziva pro svou ¢innost trida
PlotGen. Specidlni graficky modul komunikuje s Hopfieldovou siti.
VisualHopNet tfida zobrazuje aktualné aktivované neurony v siti.

Nékolik trid je také vénovano zobrazeni napovédy a informacnich panelfi.

Veskeré funkce, které byly implementovany za ticelem teSeni TSP jsou ve
specialnim jmenném prostoru tak, aby mohly byt lehce prenositelné do jinych
projekti.
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4  Zaver

Vtéto bakalarské praci jsem formalné popsal problém obchodniho
cestujictho. Navrhl jsem a experimentalné ovéril nékolik variant feSeni
zaloZenych na evoluéni teorii a neuronovych sitich.

Kapitola 3.1 byla vénovana genetickym algoritmtim. Jsou zde popsana jak
teoreticka vychodiska problému, tak experimenty provedené s navrZzenou
aplikaci. V nich jsem specifikoval pro zvoleny interval propojovanych bodt
vychozi nejvhodnéjsi nastaveni populace ve tvaru 65 10. Popsal jsem zplisob
zlepSovani teSeni v rozdilné velkych populacich pro rizné typy kiizeni véetné
uskali, které se s nékterymi z nich poji. Ucinil jsem rozbor mnou navrzenych
heuristik, vytvarejicich usporddané posloupnosti mést podle vzijemnych
vzdalenosti. Ovéril jsem, Ze takovéto heuristiky v kombinovanych metodach
urychluji feseni. V praci jsou vénované kapitoly také technikdim mutaci a popisu
jejich konkrétnim vliviim na priibéh reseni. Na zakladé dosazenych zjisténi jsou
uvedeny experimenty s variabilni dynamikou mutaci a variantami vzajemného
spojovani a kombinaci mutac¢nich operatorti. Nejlepsich vysledki jsem dosahoval
sinverznimi dynamickymi mutacemi, coz potvrdilo teoreticky vyvozené
prredpoklady.

Kapitola 3.2 se zabyva neuronovymi sitémi. Byly pouzity dva typy. Prvni,
asociativni Kohonenova neuronové sit vzakladni varianté, ktera neni pro tento
typ TeSeni bézna. Druha Hopfieldova, u niz byly popsany 3 pristupy
reSeni energetickou funkci s pevnymi koeficienty. U obou metod jsem provedl
podrobné zhodnoceni s navrhy na vylepSeni zjiSténych nedostatkéi. Hlavnim
nedostatkem Kohonenovy sité byla nepfesna aproximace, kdy trasy nemusely
z principu navrhu prochazet vyznacenymi meésty. Hopfieldova sit reagovala
Spatné na specifické topologie mést a obtizné se nastavovaly koeficienty
energetickych funkci. Konstatoval jsem, ze vramci mé aplikace dosahovaly
genetické algoritmy znatelné lepsich vysledkii.

Vyvoj projektu a jeho dalsi smérovani shledavam v nékolika bodech.

Do programu by bylo vhodné dodat dal§i nové metody reSeni TSP.

Slabiny shledavam v samotné vizualizaci, ktera by mohla byt propracovanéjsi
a predev§im by mohla zobrazovat vice informaci. Stimto faktem uz samotny
navrh poéita a prostor pro rozSifovani této oblasti, stejné€ jako implementaci
novych metod, je nachystan.
V aplikaci je mozné pracovat i s mapami. V aktuélni verzi jsou zpracovany pouze
3. Proto by bylo vhodné vytvorit univerzalni rozhranni pro import map,
napiiklad s moznosti porovnani informaci o dosazenych vzdalenostech
s vysledky webovych serverii zabyvajicich se planovaci tras.

Dalsi ze smér(i, kterym by se mohla aplikace ubirat, je propojeni
funkcionalit neuronovych siti a genetickych algoritmii. Genetické algoritmy by
mohly naptiklad optimalizovat topologii neuronové sité€ a zvysit jeji vykonnost.
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A. Obsah prilozeného CD

Uvadim adresarovou strukturu s popisem

doc Textovy vystup prace
*.pdf Texty
*.doc
graphSupplement Ptiloha s grafy ve vektorové podobé
doxygen Aplikace pro generovani dokumentace
html Vysledek generovni dokumentace pomoci make
index.html Vstupni bod dokumentace
src Soubor zdrojovych kadl
declarations Deklarace
definitions Definice
make.bat Makefile aplikace
src_qwt Zdrojové kody Qwt grafli
doxylog.txt Konfiguracni soubor dokumentace

README . txt Readme text s navodem k ovladani makefilu
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B. Seznam zkratek

Al artificial intelligence

TSP travelling salesman problem
NP non-polynomial

GA genetické algoritmy

SMX specialized mutation operator (uvadény téz jako SOM)
SOM switch ones mutation

SPM switch parts mutation

ILM inverse length station

ERX edge recombination crossover
(0).¢ order crossover

PMX partially matched crossover
PCH pair challenge

OLC optimal length crossover
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C. Grafy k experimentum ve

vektorové podobé

(samostatné ve sloZce doc\graphSupplement)
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