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Abstrakt

Préce se zabyva rojovou inteligenci jako podoborem umélé inteligence. Struéné popisuje bi-
ologické pozadi problematiky a zabyva se také principy hledani cest v mravencich koloniich.
Predstavena je i oblast kombinatorické optimalizace a detailné jsou definovany tlohy Travel-
ling Salesman Problem a Quadratic Assignment Problem. Hlavni ¢ast prace sestava z popisu
metod rojové inteligence pro feseni uvedenych problému a zhodnoceni experimentu, které
byly na téchto metodach provedeny. Konkrétné jde o algoritmy Ant System, Ant Colony
System, Hybrid Ant System a Max-Min Ant System. V ramci prace byla také navrzena
a otestovana vlastni metoda Genetic Ant System, kterd obohacuje zakladni Ant System
mimo jiné o vyvoj parametru jednotek na zakladé genetickych principt. V ramci obou fese-
nych Gloh jsou porovnany vysledky popisovanych metod spolecné s vysledky metod klasické
umelé inteligence.
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Abstract

This work deals with the issue of swarm intelligence as a subdiscipline of artificial intelli-
gence. It describes biological background of the dilemma briefly and presents the principles
of searching paths in ant colonies as well. There is also adduced combinatorial optimization
and two selected tasks are defined in detail: Travelling Salesman Problem and Quadratic
Assignment Problem. The main part of this work consists of description of swarm intel-
ligence methods for solving mentioned problems and evaluation of experiments that were
made on these methods. There were tested Ant System, Ant Colony System, Hybrid Ant
System and Max-Min Ant System algorithm. Within the work there were also designed and
tested my own method Genetic Ant System which enriches the basic Ant System i.a. with
development of unit parameters based on genetical principles. The results of described me-
thods were compared together with the ones of classical artificial intelligence within the
frame of both solved problems.
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Kapitola 1

Uvod

Reseni tloh pomoci umélé inteligence je ¢asto provadéno tak, Ze je na dany problém apli-
kovan urcity postup, ktery svymi sekvenénimi kroky vede k feseni ulohy. Jednotlivé kroky
postupu jsou navrhovany s cilem, aby jeden po druhém transparentné pribliZovaly vypocetni
proces k nalezeni spravného feseni problému.

Rojovd inteligence naproti tomu funguje na ponékud jiném principu, ktery je inspirovan
chovanim spole¢enstvi zvifat (pfedevsim socidlniho hmyzu). Problém je feSen vice prvky
s jednoduchym chovdnim, které spolu pfimo ¢i nepfimo interaguji. Chovani prvka vSak musi
jakéhokoliv centralniho fizeni. Spole¢na prace spravné navrzenych jednotek pii vhodném
nastaveni parametri celého systému vede ke vzniku kolektivniho chovdni, které prevysuje
pouhé sjednoceni jednoduchych chovani jednotek. Ziskané komplexni chovani potom pfed-
stavuje proces feSeni problému.

Systémy postavené na principu rojové inteligence maji mnoho dobrych vlastnosti, které
vyplyvaji predevsim z decentralizovaného pfistupu. Vyhodou je zejména robustnost Cili
schopnost systému pokracovat v praci pti selhani nékteré z jednotek a flexibilita, diky které
je systém schopen spravné pracovat i za ménicich se podminek. Nezanedbatelnou prednosti
je také jednoduché architektura jednotek.

Aplikace rojové inteligence nalezneme predevsim v kombinatorické optimalizaci, rojové
robotice a smérovani v telekomunikac¢nich sitich. Vyuziva se ale také v astronomii, filmovém
primyslu nebo pro modelovani automobilového provozu.

Cilem této prace je pravé zkoumani rojové inteligence. Kromé blizsi charakterizace pro-
techniky pro feSeni dvou vybranych problémt kombinatorické optimalizace, kterymi jsou
Travelling Salesman Problem a Quadratic Assignment Problem. Prace popisuje princip né-
kolika metod a hodnoti vysledky provedenych experimenti. Zadmérem je predevsim zkou-
mani chovani metod pfi feSeni problémi, pfedstaveni jejich rtiznych mechanisma pro zlep-
Seni kvality nalézanych feSeni a odhaleni vlivu parametrid. VSechny analyzované metody
rojové inteligence i pfidané metody klasické umeélé inteligence jsou na zaveér porovnény.

Kapitola 2 predstavuje umeélou inteligenci a popisuje pfirodni principy, které tvoii zédklad
rojové inteligence. Vysvétluje také vyznam samoorganizace a stigmergie a princip fungo-
vani pfirodnich mravencich kolonii. Déale je popsana podstata rojové inteligence, ptislusné
metody pro feSeni uloh a praktické aplikace téchto technik. Kapitola 3 ptiblizuje kombina-
torickou optimalizaci jako vybranou oblast aplikace rojové inteligence a detailné definuje
Travelling Salesman Problem a Quadratic Assignment Problem. Kapitola 4 popisuje princip
feSeni tlohy Travelling Salesman Problem pomoci algoritmu Ant System, uvadi zpracované



vysledky experiment a na zavér predstavuje porovnani pouzitych metod. Kapitola 5 po-
dobné popisuje feseni tlohy Quadratic Assignment Problem, ale jiZz pomoci vice ruznych
metod: Ant System, Ant Colony System, Max-Min Ant System, Hybrid Ant System a také
metody Genetic Ant System, navrzené v ramci této prace. U kazdé metody opét nechybi
zhodnoceni experimentti a zavére¢né porovnani, a to i s metodami klasické umélé inteli-
gence. Kapitola 7 stru¢né popisuje prinos celé prace, komentuje dosazené vysledky a uvadi
nékteré nameéty pro dalsi mozné zkouméani v této oblasti.

Prace navazuje na semestralni projekt. Pfebira z néj obecny tvod do rojové inteligence
v podobé kapitoly 2 a pfenesena a doplnéna byla také kapitola o optimalizaci 3. Pivodni
kapitola Ant System, kterd teoreticky popisovala FeSeni Travelling Salesman Problem a
Quadratic Assignment Problem pomoci prislusné metody, byla rozdélena na samostatné
kapitoly pro jednotlivé problémy. Do téchto novych ¢asti prace byly doplnény dalsi metody
a vysledky provedenych experimentu.



Kapitola 2

Rojova inteligence

Rojova inteligence je podoborem umélé inteligence, kterou si predstavime v tvodu této
kapitoly. Dale se budeme zabyvat biologickym pozadim, jenz vedlo vyzkumniky k avaham
o tom, jak vyuzit poznatkd o chovani spolecenstvi zvirat pro pocitacové feseni tiloh. Blize
popiseme chovani mravencénich kolonii a nakonec se zaméfime na samotnou rojovou inteli-
genci a jeji aplikace.

2.1 Umeéla inteligence

Existuje mnoho popisi, které se snazi co nejpresnéji a pritom obecné definovat umélou
inteligenci. Marvin Minsky, vyznamné postava na poli umélé inteligence, ji definoval nasle-
dovné (citace z [3]):

,, Uméla inteligence je véda o vytvafeni stroji nebo systémi, které budou pii
FeSeni urcitého tkolu uzivat takového postupu, ktery — kdyby ho délal ¢lovek —
bychom povazovali za projev jeho inteligence.“

Takto definovanym cilem umélé inteligence je vlastné pribliZzeni se lidskému chovani
pomoci uméle vytvoreného systému. Umélou inteligenci délime na slabou (stroje se chovaji
jako inteligentni) a silnou (stroje skuteéné premysleji). Filosofickou otédzkou zustava, zda
viibec lze vytvofit stroj druhého typu. Pokousime se také stanovit kritérium, které by
posuzovalo inteligenci stroje. Jednim z hodnoticich postupii je napi. Turinguv test, kde se
rozhod¢i snazi rozeznat ¢lovéka od stroje.

Vysledky vyzkumu umélé inteligence jsou uspésné aplikovany v mnoha oblastech lidské
¢innosti. Vhodnym prikladem je robotika, ve které se uplatnuje mnoho z umélé inteligence:
principy pocitacového vidéni, mechanismy rozhodovani, postupy pro planovani atd.

Rojovéa inteligence patii mezi relativné novou oblast umélé inteligence. Svym princi-
pem se dotyka predevsim problematiky multiagentnich systémi a muZeme zde také nalézt
podobnost s nékterymi rysy evolu¢nich algoritmui.

2.2 Biologicka inspirace

Reseni tloh na pocitaci, a s tim spojend oblast umeélé inteligence, nékdy z ptirody piebird
evoluci ovéfené postupy a rojova inteligence je toho piikladem. Pozdéjsi tipravy algoritmi
sice pfinéseji zlepsujici mechanismy za cenu vzdaleni se plivodni biologické piedloze, ale

v zadkladnich myslenkach je analogie s pfirodou stale zietelné viditelné.



Zakladem rojové inteligence je zkouméni zivocichi, ktefi ziji ve spolecenstvich (nésle-
dujicich informace byly ziskédny predevsim v [2] a [26]). Jde jak o ty nejmensi, jako jsou
mravenci nebo véely, tak i o ryby, ptaky nebo savce. Duivodem jejich sdruzovani jsou vyhody
jak pro jednotlivce, tak i pro celou skupinu. Mohou se navzijem informovat o bliZicim se
nebezpedi, spole¢né shanét potravu, spolupracovat na naroc¢néjsich alohach apod.

Jednim z typickych ptikladt zvifat zijicich v koloniich jsou mravenci. PfestozZe je jejich
spolecenstvi casto sloZzeno z jedincti stejného druhu a stavby, rozdéluji se bez centralniho
Fizeni do skupin s vyhrazenymi ¢innostmi. Jsou schopni stavét slozita hnizda, vyhledavat
zdroje potravy a cestovat za nimi po efektivnich cestédch (viz sekci 2.2.3), stavét mosty
z vlastnich tél a mnoho dalSiho. Jednotlivi mravenci z kolonie provadéji jen jednoduché
akce, ale kazdy z nich p¥ispiva ke spravnému béhu celého systému.

Popsané slozité kolektivni chovani jedincti vychazi ze zakladt, které zaroven piedsta-
vuji hlavni stavebni kameny rojové inteligence. Jde predevsim o interakci jednoduchych
jednotek, samoorganizaci a stigmergii. Posledni dva zminéné pojmy jsou detailnéji popsany
v nasledujicich podkapitolach.

2.2.1 Samoorganizace

Samoorganizaci (popis vychézi z [23] a [2]) rozumime proces, kdy organizace systému, slo-
zeného z jednoduchych ¢asti, ziskava na slozitosti vlivem interakci ¢asti podle jednoduchych
pravidel, a to bez vnéjsiho Fizeni. UvaZujeme zde pravidla fizena pouze lokalnimi informa-
cemi. Podobny proces nalezneme také v prirodé a dilezitym nésledkem shlukovani zvirat
je potom vznik kolektivniho chovdni. Jedinec Casto zvladne vykonavat pouze zakladni ¢in-
nosti, ale vlivem vzajemnych interakci v ramci skupiny jedinci i interakci s prostfedim
skupiny jednotek rozsahlejsi. Popsany princip vzniku spole¢ného chovani skupiny jedinct
je jednim ze zadkladl rojové inteligence.

Samoorganizace prinasi nékteré zajimavé vysledky. V ptvodné stejnorodém prostie-
di vznikaji docasné struktury, pricemz nékteré z nich jsou udrzovany a nékteré zaniknou.
Nékteré z nich jsou zesilovany natolik, Ze se stanou dominantnimi a mezi takovymi stavy
pak systém balancuje, az nakonec jeden z nich prevazi.

Vyjmenujme nyni ¢tyri zédkladni aspekty, na kterych je samoorganizace zaloZena:

Pozitivni zpétna vazba Jde o zdkladni pravidla, kterd podporuji samovolny vznik struk-
tur. Radime zde ziskdvdni (recruitment) ostatnich jednotek, kdy napf. mravenci na-
sleduji feromonové cesty vytvorené jinymi mravenci. Kromé ziskdvani sem patii i
odména (reinforcement).

Negativni zpétna vazba Tato zpétna vazba vyvazuje pozitivni zpétnou vazbu a udrzuje
tak stabilitu celého systému. Muze byt predstavovana soutéZenim, nasycenim nebo
vycerpanim. Mezi zdroji potravy se napriklad soutézi o to, ktery bude pravé vyuzivan.

Zesilovani zmén Zménami jsou mySleny chyby, ndhodné prochézky apod. Jsou kli¢ové
pro hledani novych feSeni a rozvijeni vznikajici struktury. Piikladem je mravenec,
ktery uhne z ovéfené cesty. Tento (na prvni pohled Spatny) krok mize vést k nalezeni
zkratky k cili cesty.

Vicenasobné interakce Jedinec je schopen vytvofit samoorganizujici strukturu diky in-
terakcim ostatnich jedinci, ktefi dokadzi vyuzivat prace své i ostatnich a ktefi tuto



strukturu udrzuji. Ilustraci principu je proces tvorby, vyuzivani a posilovani feromo-
novych cest u mravencich kolonii.

Samoorganizaci mizeme nalézt i v jinych oblastech, mezi které patii ekonomie, fyzika
nebo matematické systémy, jako jsou celularni automaty.

2.2.2 Stigmergie

Stigmergie (viz [2]) je zptsob komunikace v samoorganizujicich systémech, kdy spolu jedinci
interaguji nepiimo pfes prostifedi, ve kterém se pohybuji. Provadéné zmény v prostiedi jsou
pozdéji jinymi jednotkami detekovany a vedou k odpovidajicim akcim. Akce mohou opét
meénit prostiedi a vést tak k dalsim akcim. Jedinci se timto zptisobem vzajemné ovliviiuji,
coz umoznuje vznik kolektivniho chovéani. Stigmergie vede k flexibilnim systémum, kdy se
prostfedi postupné v krocich méni a jednotky se s témito zménami vyrovnavaji. Pfinosem
je také snizeni Cetnosti komunikace a postacujici jednoduché chovani jedinc.

Piikladem stigmergie je vyuziti feromonovych stop pro ziskdvani (recruitment) mra-
vencu. Jeden mravenec méni prostfedi tak, Ze zvySuje stav feromonu na cesté, coz presvédci
jiného mravence k nasledovani dané cesty.

2.2.3 Mravendi kolonie

Tato prace se zaméiuje na optimalizaci inspirovanou mravencimi koloniemi. Nyni proto
budou predstaveny v nich existujici principy hledani vyhodnych cest ke zdrojim potravy
(popis ¢erpé z [2] a [13]). Vyznamnou roli zde hraje chemicka latka zvana feromon, kterou
mravenci umi vylucovat i detekovat. Mravenec shanéjici potravu totiz na zpatec¢ni cesté od
zdroje potravy poklada feromonovou stopu. Jiny mravenec je timto znackovanim motivovan
a vybira néktery ze sméru se silnou feromonovou stopou. Pfi cesté zpét opét posiluje feromon
na prislusné trase. Jde o ptiklad stigmergie, protoze mravenci nepfimo komunikuji pomoci
prosttedi.

Ze zacatku je systém homogenni a mravenci cestuji viceméné nadhodné, ale pozdéji se
zacinaji tvorit efektivni cesty, které jsou jejich vyuzivanim dale posilovany. Cely systém je
vyvazovan vypaiovdnim feromonu, které vede k postupnému zaniku nepouzivanych, a tedy
nepfili§ vhodnych tras. Vyparovani vSak také omezuje silu feromonovych stop nejlepsich

zdroj potravy zdroj potravy
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Obrazek 2.1: Cesty mravenct za zdrojem potravy (puvodni stav a stav po urc¢ité dobé)



cest, a umoznuje tak obcasné ndhodné vyboceni z osvédcené cesty. Mravenec totiz nevybira
vzdy smér s nejsilnéjsi hladinou feromonu, coz je kliové pro dobré prohledavani prostoru.
Vysledkem je samoorganizované kolektivni chovani ilustrované na obrazku 2.1.

Prosttedi s takovouto strukturou cest bylo realné vytvoreno a byly na ném provadény
experimenty (viz [2]). Na poc¢atku, ve feromonem neoznac¢kovaném prostfedi, mravenci zkou-
Seli rizné varianty cest. Rychleji se pritom vraceli ti, ktefi vybirali kratké trasy ke zdroji
potravy, a dfive tak ovlivnili rozhodovani ostatnich pomoci zanechané feromonové stopy.
Postupem c¢asu se prosadila nejkratsi cesta ke zdroji potravy, po které chodila vétsina mra-
venci. Jen néktefi volili jiné alternativy, a podileli se tak na prozkoumévani prostoru.

V jiném prostiedi se dvéma stejné dlouhymi cestami k cili nebyly rovnomérné vyuzivany
obé cesty. Prirodni systém mezi nimi nejdiive balancoval, avsak po ¢ase jedna z nich vlivem
nahodnych odchylek prevazila a cestovala po ni vétSina mravencd.

2.3 Podstata a vyuZiti rojové inteligence

Podle [5] mizeme uvazovat nékolik sméri vyzkumu rojové inteligence. Jde o rozdéleni na
prirodni a umélou rojovou inteligenci podle toho, zda se zabyvame biologickymi systémy
nebo systémy umeéle vytvorenymi ¢lovékem. OdlisSujeme také inzZenyrsky a védecky pristup.
Védecky pristup spociva v modelovani rojovych systému a ve zkoumani vzniku kolektivniho
chovani. Inzenyrsky pristup Cerpa z vysledkt védeckych vyzkumu a aplikuje je na realné
praktické problémy. Tato prace se ¥idi inzenyrskym pristupem k umélé rojové inteligenci.

Na rojovou inteligenci budeme proto pohliZzet jako na podobor umélé inteligence, ktery je
postaven na principech popsanych v predchozich sekcich. Zakladem je distribuovany systém,
slozeny z jednotek s jednoduchymi pravidly chovani. Jednotky mohou byt vzajemné odlisné,
ale Zadna z nich systém centralné nefidi. Jejich pravidla se ¥idi lokalnimi informacemi o okoli,
a jednotky tak maji predstavu jen o urcité ¢asti celého prostiedi. Interaguji jednak primo
mezi sebou, ale také neptimo pres prostiedi (viz sekci 2.2.2). U takového systému se za béhu
projevuje samoorganizace (viz sekci 2.2.1) a interakce vedou ke vzniku kolektivniho chovani,
které vyrazné prevysuje schopnosti samostatnych jednotek. MuZeme ho proto vyuzit pro
FeSeni riznych uloh.

Mezi vyhody rojovych systému patii jednoduché a nenaroc¢né jednotky. Oproti napr.
inteligentnimu agentu se jednd o primitivni systémy s jednoduchjmi vzorci chovani. Na-
vrh jednotek vSak pfesto miize byt pomérné obtizny. Reseni problému je nutné dosdhnout
kombinaci chovani jednotek tak, aby vzniklo pozadované kolektivni chovani. Je tedy nutné
spravné definovat primitivni chovani prvka, stanovit principy jejich interakce a nastavit
vhodné parametry celého systému, abychom ziskali pozadovany efekt. Tato nepfimocarost
navrhu je jednim z divodti mensi rozsifenosti systému s rojovou inteligenci.

2.3.1 Vyznamné metody
Nyni se zaméfime na nejvyznamnéjsi metody a systémy zaloZené na principech rojové in-
teligence.

Optimalizace pomoci mravencéich kolonii (Ant Colony Optimization, ACO)

Metoda, na niz je tato prace predevSim zamétfena, vychazi z chovani mravencéich kolonii,
které je blize popsano v sekci 2.2.3. Systém je postaven na vétsim poctu jednotek, jejichz



ukolem je prochézeni stavového prostoru problému. Vyuziva se virtudlniho feromonu, ktery
slouzi k uchovani kvalitnich ¢asti feSeni. Podrobnosti o ACO lze nalézt v kapitole 3.4.1.

Optimalizace pomoci roju ¢éastic (Particle Swarm Optimization, PSO)

Jde o stochastickou optimaliza¢ni techniku, jenz vychazi z chovani spoleCenstvi ryb a ptaki
(Gerpano z [7]). Proces za¢ind s mnozinou nadhodnych feSeni (tzv. ¢dstic) a tyto ¢astice se
v prostoru feseni dale pfesunuji smérem k aktudlné optimalnim casticim. Metoda je snadno
implementovatelné, pozaduje malé mnozstvi parametri a je také silné odolné proti uvaznuti
v lokalnim optimu. Slouzi nap¥iklad k funkéni optimalizaci nebo trénovani neuronovych siti.

Na rojich zaloZena sprava siti

Tato aplikace rojové inteligence (viz [2]) je zastoupena systémem Ant-based Control (ABC),
adaptivnim smérovacim algoritmem s jednoduchymi agenty. Jejich tkolem je sprava smé-
rovacich tabulek tak, aby byly vyrovnavany zmény zatéze a byl udrzovan co nejlepsi vykon
telefonni sité. Vylepseny systém AntNet pro datové sité (s prepinanim paketil) ispésné kon-
kuruje zndmym smeérovacim algoritmtim. Poskytuje dobry vykon zejména pii dynamickych
a ndhodnych zatizenich, kterymi se vyznacuje i Internet.

Rojova robotika

Jde o kombinaci robotiky a rojové inteligence (popis vychazi z [2]). Figuruje zde skupina
jednoduchych roboti s prevazné reaktivnim chovanim. Jednotky jsou levné, flexibilni a je-
jich chovani neni nutné casto preprogramovavat. Pro potieby interakce se experimentuje
napf. s vuni nebo tepelnou stopou. Vznikly distribuovany systém muze fesit sloZité tlohy
a je robustni, protoze porouchany robot muzZe byt nahrazen ostatnimi. Dikladné navrzené
jednotky maji schopnost samoorganizace (viz sekci 2.2.1). Uplatnéni roje roboti je orien-
tovano napf. na opravy motorli letadel, riizné kontroly nebo pomoc pii operacich.

2.3.2 Praktické aplikace

V této casti bude kratce predstaveno nékolik spolec¢nosti, které komercné vyuzivaji technik
rojové inteligence.

e AntOptima (viz [1]) — Jde o $vycarskou spole¢nost, kterd vznikla jako odnoz vyzkum-
ného tstavu pro umeélou inteligenci IDSIA. Prvni skupinou nabizenych produkti jsou
aplikace pro planovani tras vozidel. Vyuzivaji metod zalozenych na Ant Colony Op-
timization pro planovani primarni a sekundarni distribuce, tras donaskovych sluzeb,
obchuizek bezpecnostnich sluzeb nebo rozvozu topné nafty. Dalsi program slouzi k pla-
novani rozdéleni zdroju pomoci kombinace Ant Colony Optimization, tabu search a
dalsich metod. Spole¢nost se zabyva také data miningem.

e Southwest Airlines (viz [13]) — Leteckd spole¢nost pouziva systém zalozeny na rojové
inteligenci pro planovani provozu na letisti. Systém hleda pro letadla co mozna nejlepsi
vyuziti pristdvacich drah a hlavné bran. Nasazenim nového systému bylo Gspésné
dosazeno zadaného cile, kterym bylo omezeni doby ¢ekani cestujicich.

e Metody rojové inteligence lze také nalézt v produktech spoleénosti NuTech Solutions,
Eurobios a dalsich.
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Kapitola 3

Optimalizace

V predchozich ¢astech této prace bylo uvedeno mnozstvi riiznych aplikaci rojové inteligence.
Jeji pocitacové vyuziti je ve velké mire zamétfeno na oblast optimalizace, kde rojové systémy
prinéseji uzitecné a moderni pfistupy k feseni tiloh. Zékladem je zde samoorganizace vel-
kého mnozstvi jednoduchych jednotek a jejich kolektivni chovéani reprezentuje proces reseni
prislusné ulohy.

Rojova inteligence se uplatnuje zejména v kombinatorické optimalizaci, kterda bude po-
pséna v nasledujici sekci. Uvedeny jsou také definice dvou zakladnich tloh tohoto typu
optimalizace — Travelling Salesman Problem (iloha obchodniho cestujictho) a Quadratic
Assignment Problem, jejichZ fesenim pomoci rojovych systému se tato prace zabyva.

3.1 Kombinatoricka optimalizace

Jedna se o optimaliza¢ni problémy s diskrétni mnozinou p¥ipustnych feseni (viz [9]). Chceme
usporadat zadané elementy tak, abychom dosahli optiméalniho vysledku. Jednotliva feseni
hodnotime téelovou (cenovou) funkei. Napfiklad u tlohy obchodniho cestujiciho je touto
funkci délka cesty, jenz je ddna posloupnosti meést.

Jednotliva feseni tlohy jsou permutacemi vstupnich elementti a prostor feseni je tvoien
vSemi moznymi permutacemi. Pocet téchto permutaci s po¢tem elementt rychle roste a
vysledny prostor feSeni je u redlnych problému velmi siroky. Konkrétné, mame-li n element1,
bude mit prostor feseni velikost n!. Hledani optimalni permutace v tak velkém prostoru je
velmi naro¢né a tlohy kombinatorické optimalizace ¢asto spadaji do NP-tézkych problémii.

Zakladnimi pristupy, které prohledavaji cely stavovy prostor a jsou tak bez dalSich aprav
pro realné systémy nepouzitelné, jsou Breadth-first search (BFS) a Depth-first search (DFS).
Reprezentujeme-li stavovy prostor kombinatorického problému jako strom (viz obrazek 3.1),
pak BFS prohledava strom do $ifky a vzdy rozvine vsechna Castecna feSeni na dané trovni.
Kompletni feseni jsou vytvofena az po sestrojeni celého stromu. DFS (prohledévéani do
hloubky) oproti tomu jde vzdy od kofene urcitou cestou az k listovému uzlu a generuje tak
postupnym prochéazenim vétvi jednotliva kompletni feseni. Pro redukci stavového prostoru,
a tim zrychleni jeho prohledévani, pouzivame heuristiky, které mohou vyloucit nékterd
¢astecna Teseni na zadkladé jejich ohodnoceni.

Mezi lepsi metody patii simulovan€ zihdani, genetické algoritmy, tabu search a dalsi, které
vesmés vychézejl ze zvoleného Feseni a modifikacemi jej vylepsuji. Optimalizace pomoci
rojové inteligence soubézné prohledava prostor mnozstvim jednotek, které se ¥idi stopami
zanechanymi na cestach jinymi jednotkami v predchozich krocich.
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Obrazek 3.1: Stavovy prostor vSech moznych permutaci prvka 1, 2 a 3

3.2 Travelling Salesman Problem (TSP)

Prvni lohou, kterou si blize charakterizujeme, je Travelling Salesman Problem neboli #loha
obchodniho cestugictho (¢erpano z [24]). Jde o dobfe popsany, snadno pochopitelny problém,
jenz je mozné fesSit mnoha riznymi metodami. TSP je NP-tézky problém a neni tedy znam
algoritmus, ktery by jej dokazal Tesit v polynomialnim case.

Neformalni definice zni nasledovné: mame zadanych n mést, kterymi musi projet ob-
chodni cestujici. Kazdé mésto navstévuje pravé jednou a nakonec se vraci do vychoziho
meésta. Hledame takovou posloupnost mést, kterd bude reprezentovat nejkratsi moznou
cestu.

Formalné lze problém popsat pomoci teorie grafii (teoreticky zaklad nasledujicitho popisu
byl pfevzat z [28] a [27]). Uvazujeme uplny ohodnoceny neorientovany graf G = (U, H, c)
! kde U = {uq,...,u,} je mnozina uzlt, H = {{u,v}|u,v € U Au # v} je mnozina hran
(hranu spojujici uzly u; a u; znacime zkracené jako h;;) a ¢ : H — R je cenova funkce, ktera
urc¢uje ohodnoceni hran. V tomto grafu budeme hledat hamiltonovskou kruznici vyjadfenou
permutaci Top = (U1,...,u,) € II, kde w; € U pro vSechna ¢ = 1,...,n a II je mnozina
vSech hamiltonovskych kruznic daného grafu. Pro 7, plati

n—1
Topt = argmin (Z c(hiiv1) + c(hn1)> , (3.1)

(u1,un)€ll \ 557

Uzly odpovidaji méstiim, hrany pfedstavuji cesty mezi mésty a ohodnoceni hran je dano
vzdalenostmi mést (viz obrazek 3.2). Obtiznost tlohy je ddna velkym stavovym prostorem,
protoze kompletni graf s n uzly obsahuje %(n — 1)! hamiltonovskych kruznic.

K feSeni mensich instanci TSP (s maximalné desitkami tisic mist) mizeme vyuzit né-
ktery z algoritmu pro hledani presného reseni. Pro vétsi instance se vSak pouzivaji heuris-
ticke algoritmy. Tyto metody nezarucuji nalezeni skutec¢né optiméalnich feSeni a jde tedy
o kompromis mezi kvalitou Teseni a vypocetni narocnosti. Ziskana feSeni se vSak casto
velmi blizi ideadlnim FfeSenim pii rozumnych vypocetnich ¢asech. Mezi heuristické metody
patii lokdlni prohleddvdni, kam fadime i jednu z nejlepSich metod pro feseni TSP — Lin-
Kernighan algoritmus. Jinym pfistupem jsou konstruktivni heuristiky, které postupné tvori
feSeni (pfikladem je algoritmus nejblizsiho souseda). Dalsimi vhodnymi metodami jsou si-

'Existuje i asymetricky TSP (ATSP), kde nejsou vzdalenosti mezi mésty symetrické, a bylo by proto
nutné uvazovat orientovany graf. Lze také feSit instance TSP, kde mezi nékterymi mésty nejsou cesty, coz
by odpovidalo netiplnému grafu.
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mulované Zihani nebo genetické algoritmy. Travelling Salesman Problem jakoZto problém
hledani nejkratsi cesty vsak také primo sméfuje k vyuziti simulovanych mravencich kolonit.

Obrazek 3.2: Ukazka zadani TSP tlohy pomoci symetrického grafu (modrou barvou je
vyznaceno optimalni Feseni)

Zakladni aplikaci tilohy obchodniho cestujicitho je obecné hledani nejkratsiho okruhu
mezi zadanymi misty. Slouzi proto k planovani rozvozu zbozi, stanoveni postupu pro vrtani
dér do desek plosnych spoji (jde o nalezeni co nejkratsi cesty, kterou musi absolvovat vrtaci
hlava), nalezeni optimdlni sekvence zpracovani tloh na jednom stroji atd.

3.2.1 Knihovna TSPLIB

K ovéfeni vykonu rtznych algoritmii pro feseni Travelling Salesman Problem je vhodné
vyzkouset jejich praci na testovacich tlohéach. Jednim ze soubori takovych uloh je TSPLIB
(viz [16]). V jednotném formétu jsou zde uvedeny instance symetrickych i asymetrickych
TSP, ale i zadani pro ovéfeni existence hamiltonovské kruznice v grafu, tlohy Sequential
Ordering Problem a Capacitated Vehicle Routing Problem. U nékterych instanci problému
jsou uvedena optimaélni feseni, u jinych lze nalézt pouze nejlepsi dosud znamé Feseni.

Podobnou knihovnou je TSP Test Data (viz [1]), kterd se zaméfuje predevs§im na vétsi
instance TSP. Data jsou v souborech uloZena ve formatu knihovny TSPLIB.

Format testovacich souboru pro TSP a ATSP

Knihovna TSPLIB zavedla jednotny forméat pro soubory s instancemi TSP tuloh, ktery
vypada nasledovné:

NAME : <nézev problému>

COMMENT : <popis problému>

TYPE : <typ (TSP/ATSP)>

DIMENSION : <rozmér (pocet mést)>
EDGE_WEIGHT_TYPE : <metrika pro vypocet vzdalenosti>
<data>

EOF

Data jsou potom zadéna v jedné ze dvou forem. Prvni zpisob uvadi souradnice bodi a

jejich vzdalenosti je pfed FeSenim problému nutné vypocitat podle uvedené metriky (EUC_2D
napiiklad znaé¢i euklidovskou vzdélenost, GEO zemépisnou vzdalenost). Pokud je metrika
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zadéana jako EXPLICIT, jednd se o druhy zptisob definice dat, kdy jsou pfimo zadany vzda-
lenosti mezi mésty (a volitelné jejich souradnice).

3.3 Quadratic Assignment Problem (QAP)

QAP (Cerpano z [2], [22] a [10]) mizeme popsat jako problém pfifazeni n aktivit n lokacim
tak, aby bylo prifazeni co nejvyhodnéjsi. K dispozici pfitom méme i informace o vzdale-
nostech lokaci a sile tokil mezi aktivitami. Vhodnost vybraného pfifazeni je dana celkovou
cenou prechodtt mezi aktivitami, kde je cena prechodu vyjadfena jako soucin toku mezi
aktivitami a vzdalenosti pfislusnych lokaci. Stejné jako v piipadé TSP jde o NP-tézky
problém 2.

Forméalné tedy mame n aktivit (mnozina A) a n lokaci (mnozina L). Toky mezi aktivi-
tami definujeme funkci f : A x A — R a vzdalenosti mezi lokacemi funkci d : L x L — R.
Uvedené funkce jsou ¢asto reprezentovany maticemi F a D o rozmeérech n x n. Prifazeni
je dano permutaci m € II(n) mnoziny {1,...,n}, kde II(n) je mnozina vSech moznych
permutaci uvedené mnoziny. 7(i) potom urcuje aktivitu, kterd je pfifazena lokaci i. Ci-
lem je nalézt nejlepsi pfifazeni m,y, tj. takové, u néjz je suma soucinti toki a piislusnych
vzdalenosti (¢ili hodnota tcéelové funkce C') nejmensi. Uvedeny pozadavek lze matematicky
vyjadrit nasledovné:

n
C(r) = di,j)f (x(i),7(5)) (3:2)
i,j=1
Topt = argmin C(m). (3.3)
well(n)

Protoze je QAP ptibuzny tloze obchodniho cestujiciho, feSime jej podobnymi algoritmy.
Jde zejména o genetické algoritmy, simulované Zihdni, tabu search nebo GRASP (Greedy
Randomized Adaptive Search Procedure) a dobrych vysledkti opét dosahujeme i vyuzitim
stmulovangch mravendcich kolonii.

Jednou z aplikaci tohoto problému je napfiklad nalezeni vhodného rozvrzeni riznych
oddéleni pro dany komplex staveb. Dalsimi praktickymi aplikacemi jsou efektivni rozmisténi
soucastek na desku s plosnymi spoji, navrh ovladacich panelt nebo planovani.
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lokace aktivity pfifazeni

Obrazek 3.3: Ukazka zadani QAP tlohy pomoci symetrickych grafi lokaci a aktivit véetné
optimalniho pfifazeni.

2TSP je totiz specialnim piipadem QAP.



3.3.1 Knihovna QAPLIB

Pro Quadratic Assignment Problem existuje knihovna testovacich pifikladi (podobné jako
TSPLIB v ptipadé TSP) nazvand QAPLIB (viz [3]). Mezi instance patfi napfiklad problém
prifazovani nemocni¢nich oddéleni budovam, navrh rozloZzeni desky s plo$nymi spoji nebo
nékteré uméle vygenerované problémy.

Instance v QAPLIB maji riizny charakter a mtizeme je rozdélit do ¢tyt zakladnich typu
(CGerpano z [21] a [19]):

Instance realnych problému Jedna se o instance z redlného Zivota, které reprezentuji
praktické aplikace QAP. Jejich matice tokl mezi aktivitami jsou ¥idké a nenulové
hodnoty jsou v maticich nepravidelné rozmistény. Data jsou vice strukturovana nez
u jinych typua. Priklady instanci: bur26*, els19.

Instance podobné realnym problémum Zadani QAP tohoto typu byla uméle vygene-
rovana tak, aby se charakterem co nejvice blizila instancim pfedchoziho typu. Diivo-
dem jejich vzniku byly malé velikosti instanci skute¢nych problémi. Priklady instanci:
tail2b az tail50b.

Nestrukturované nahodné instance Zcela ndhodné vygenerovand data, jejichz matice
obsahuji ¢isla ziskand s rovnomérnym rozloZzenim pravdépodobnosti, predstavuji pro
optimalizac¢ni algoritmy nejtézsi tlohy. Lokalni optima jsou totiz rozprostiena ve sta-
vovém prostoru. Piiklady instanci: tail2a az tailOOa.

Nestrukturované se vzdalenostmi na miizce Matice toki opét obsahuje ndhodné vy-
generované hodnoty, ale v matici vzdalenosti jsou ulozeny Manhattanovské vzdalenos-
ti bodli na mfizce. Instance maji vice globalné optimalnich feseni. Piiklady instanci:
nug30, skob6.

Format testovacich souboru pro QAP

Instance v QAPLIB jsou uloZeny v jednotném forméatu, ktery je mnohem jednodussi nez
format pro TSPLIB.
Data instanci jsou ulozena v této podobé:

<n>
<matice vzdalenosti>
<matice toku>

3.4 Metody kombinatorické optimalizace

3.4.1 Ant Colony Optimization

Jedné se o soubor optimalizacnich technik. Prvotnim a zdkladnim ¢lenem je algoritmus
Ant System, jehoZ autorem je Marco Dorigo, jeden ze zakladateli oboru rojové inteligence.
Metody jsou inspirovany systémem pfirodnich mravenéich kolonii (konkrétné zpisobem
hledani cesty z hnizda ke zdroji potravy), ktery je blize popsan v sekci 2.2.3.

Prostredi, ve kterém realni mravenci cestuji, je zde nahrazeno grafem dané tulohy.
V ramci grafu se pohybuje velké mnoZstvi jednotek — jde vlastné o agenty s velmi jed-
noduchym chovanim, ktefi tak tvori multiagentni systém. Rozhodovéani agentd (napt. Fizeni
cesty grafem u TSP) v kazdém kroku uréuji pfedevs§im dvé hlavni informace:
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e Heuristickd vhodnost: jde ve vétsiné pripadl o statickou informaci, kterd mize byt
predpocitana pred zacatkem feSeni tlohy a béhem vypoctu zlustava neménna. Napft.
u TSP tento aspekt predstavuje vzdalenost uzld, ¢ili ohodnoceni pFislusnych hran.

o Mnozstvi virtudlniho feromonu: troven hladiny feromonu se béhem feSeni tlohy méni
a vyuziva se jako dynamické informace o nauc¢ené vhodnosti daného kroku. Uvazuje-
me-li opét tlohu TSP, je hladina feromonu pfifazena ke kazdé z hran a je tim vyssi,
¢im vice agenti danou hranu vyuzivaji.

Zatimco jsou heuristické znalosti pri feseni optimaliza¢nich problémi bézné vyuzivany,
je virtualni feromon jednim ze specifickych zakladu optimalizace pomoci mravencich kolonii.
Rozlozeni feromonu v grafu tlohy tvoii spole¢nou pamét, kterd uchovava éasti kvalitnich
feSeni a umoznuje vyuzivani predchozich zkuSenosti ostatnich jednotek.

Virtualni mravenec tedy postupné prochazi uzly jednak zptisobem danym sémantikou
ulohy, jednak na zakladé pravdépodobnostnich funkci, jejichz proménné odpovidaji zmi-
nénym dvéma zakladnim tdajim . Mnozstvi virtudlniho feromonu je upravovano agenty.
Déje se tak (podle konkrétni metody) po dokonceni cesty grafem nebo i v jejim pritbéhu.
Agenti timto zpisobem nepfimo komunikuji, protoZe upravené mnozstvi feromonu ovliv-
nuje rozhodovani dalsich agentd. Vytvareni feromonovych stop umoznuje naplnit princip
pozitivni zpétné vazby.

Dilezitym principem, ktery také pirebirame od realnjch mravencich kolonii, je vyparo-
vani feromonu. MnozZstvi feromonu na hranach grafu tedy bude postupem ¢asu samovolné
klesat. Kvalitni cesty budou neustale obnovovany, méné efektivni po urcité dobé zmizi (viz
obrazek 3.4). Vypafovani také brani dominanci prvotnich cest jednotek ve feromonovych
strukturach a obecné reprezentuje negativni zpétnou vazbu.
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Obrazek 3.4: Vyvoj hladiny feromonu v grafu pii feSeni ulohy TSP

Na praci algoritmtt mé vyznamny vliv nastaveni jejich parametri. Mezi nejdulezitéjsi
parametry celého systému patii pocet virtualnich mravenci, ktery musi byt dostateéné
velky pro vznik kolektivniho chovani (ovSem existuji i upravené metody vyuzivajici tfeba
jen jedné jednotky). Déle se jedna naptiklad o pocdtecni stav feromonu na hranich nebo
faktor rychlosti vypatovdni. Nékteré parametry vSsak mohou mit u jednotlivych agenti riizné
hodnoty. Jde napriklad o samostatné vdhy heuristické znalosti a stavu feromonu pro vypocet
pravdépodobnosti vybéru nasledujiciho kroku.

3Nékteré metody ale vyuzivaji jen informace o mnozstvi feromonu.
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3.4.2 Genetické algoritmy

Genetické algoritmy (viz [17] a [25]) patfi mezi evolucni algoritmy, spole¢né napt. s evoluc-
nimi strategiemi nebo genetickym programovanim. Tyto optimaliza¢ni metody jsou v za-
kladu inspirovany evolu¢nimi procesy v prirodé. Nejvyznamnéjsi roli hraje populace jedinct,
kteri predstavuji jednotliva reSeni problému. Pocatecni populace je slozena z ndhodné vy-
generovanych feseni a v dalSich krocich se vyviji podle principu upfednostiiovani kvalitnich
feSeni. Kvalita celé populace, a tim i nalézanych FeSeni, se timto zptsobem postupné zlep-
Suje. S jednotlivymi FeSenimi (jedinci) populace metoda pracuje v zakddovaném tvaru, a to
nejcastéji ve formeé fetézce symbola. Obvyklé je binarni zakédovani, pripadné fetézce celych
nebo realnych cisel.

Prvnim krokem algoritmu je tedy vygenerovani pocatecni populace. Nasleduje ohod-
nocent jedinct pomoci zvolené fitness funkce, kterd kazdému jedinci pfifazuje ¢islo tim
vys$si, ¢im kvalitnéjsi feseni reprezentuje. Poté mutze dojit v zavislosti na podmince ukon-
éeni (napf. dosazeni maximalniho poétu iteraci nebo stagnace procesu feseni) k zastaveni
vypoctu a vraceni nejlepsiho jedince jako vystupniho feSeni problému.

Algoritmus dale vybird jedince pro kiizeni. Vybér je provadén riznymi strategiemi —
naptiklad strategie zvana ,,ruleta“ vybira na zakladé pravdépodobnostniho rozlozeni, odvo-
zeného od ohodnoceni jedincti. Vybrani jedinci jsou dale po dvojicich kriZeni, pficemz jsou
vzajemné vymeénovany casti jejich zakédovaného feSeni. Néslednd mutace miize u kazdého
jedince provést malou ndhodnou zménu v FeSeni. Zpusob kfiZzeni a mutace je zavisly prede-
v§im na podstaté problému a formé kédovani feseni. Poslednim krokem je obnova populace,
ve kterém je vytvafena nova populace kombinaci piivodni a pravé vytvorené populace.
Algoritmus se poté vraci ke kroku ohodnoceni populace.

3.4.3 Simulované Zihani

Metoda simulovaného zihani se zaméfuje na hlavni problém zékladnich metod lokalniho
prohledédvani stavového prostoru, kterym je ¢asté uvaznuti v lokalnich optimech. V okoli
aktualniho feseni totiz nemusi byt nalezeno zaddné lepsi feSeni. Aktudalni feSeni je tedy
lok4lnim, ale ne nutné globalnim optimem.

Klicovou myslenkou simulovaného zihani je moznost piijeti feSeni, které je méné kvalitni
nez aktudlni feseni. Algoritmus diky tomu muZe vyvéaznout z lokdlniho optima a pokraco-
vat déle v prohledavani stavového prostoru. Rozhodnuti, zda pfijmout novy stav, je pritom
ovlivnéno pravdépodobnostni funkci, kterd je zavisla na proménné oznacované jako teplota.
Pravdépodobnostni funkce je sestavena tak, ze pri vysokych teplotach je s velkou pravdépo-
dobnosti akceptovano i docasné zhorseni kvality feSeni a dochézi k dobrému prohledavani
prostoru FeSeni. Se snizujici se teplotou klesd i dana pravdépodobnost a metoda jiz jen
opatrné vylepsuje aktualni feSeni. ,, Teplota“ se za béhu algoritmu snizuje a naplnuje tak
popsany princip.

Pravdépodobnostni funkci pro akceptaci nového stavu, kterd spliiuje uvedena kritéria,
je naptiklad néasledujici vztah (pfevzato a upraveno z [17]):

—(f(S%—f(S)) ’ 1)’ (3‘4)

P = min(e

kde s znac¢i ptivodni stav, s’ novy stav, f funkci ohodnoceni stavu (pro hleddni minima), 7'
teplotu a P pravdépodobnost piijeti nového stavu.
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Kapitola 4

Travelling Salesman Problem

4.1 Ant System

V této ¢asti bude popsano feseni T'SP pomoci algoritmu Ant System. Popis uvazuje zadani
ulohy grafem (viz sekci 3.2) a ¢erpa z [2]. Jde o viibec prvni algoritmus ze souboru metod Ant
Colony Optimization. Jeho vykon je (podle [2]) na malych instancich problému srovnatelny
s klasickymi metodami jako je simulované zihani nebo geneticky algoritmus.

4.1.1 Obecny pseudokdd algoritmu

Zékladni princip je popsan nésledujicim pseudokédem:

Algoritmus 1 Pseudokdd algoritmu Ant System
procedure ANTSYSTEM(7g, p, @, m, @, 3, timaz)
Inicializace
while not Podminka ukonceni do
Prichod mravenct grafem
Aktualizace stavu feromonu
if Nalezeno nové nejlepsi feseni then
Ulozeni nejlepsiho feseni
end if
end while

return Nejlepsi feseni
end procedure

Vyznam vstupnich parametri je nasledujici: 79 — poc¢atecni hladina feromonu, p — ko-
eficient vypafovani feromonu, Q — koeficent pro prirtstek feromonu pii aktualizaci stavu
feromonu, m — pocet mravenci, t,,, — maximalni pocet iteraci, o — vaha feromonu a § —
véha viditelnosti (viditelnost je odvozena z délky hrany) pro rozhodovani mravence o pre-
sunu do dalsiho uzlu. Vystupem algoritmu je nejlepsi nalezené feSeni za celou dobu béhu
algoritmu.

4.1.2 Fragmenty algoritmu

Nyni si postupné popiSeme dilezité fragmenty pseudokddu.
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Inicializace

Prvnim tkolem inicializace algoritmu je nastaveni poc¢atecni hladiny feromonu vSsem hranam
grafu na hodnotu 7p. Algoritmus pro spravnou funkci vyzaduje, aby platilo 79 > 0. Na
zac¢atku procesu je také kazdy mravenec umistén do ndhodného uzlu grafu.

Podminka ukonceni

Algoritmus v zakladnim tvaru postupné zvysuje pocitadlo iteraci t a kon¢i po t;,, iteracich.
Alternativné mizeme podminku obohatit o test stagnace feSeni problému.

Priuchod mravencu grafem

V této fazi musi kazdy z m agenti absolvovat cestu grafem a vytvorit tak (vzhledem k de-
finici TSP) hamiltonovskou kruznici. Pro kazdého z m agentl to znamend projit vSech n
uzla grafu, pfiCemz musi byt kazdy uzel navstiven pravé jednou. Uvedenou podminku za-
jistujeme pomoci paméti oznacované jako tabu list, do které agent pfi své cesté postupné
pridava navstivené uzly. Néasledujici uzel agent vybird z mnoziny kandidatskych uzla Jf
(kde k je ¢islo agenta a i oznacuje aktualni uzel), kteréd je odvozena z tabu listu a obsahuje
zatim nenavstivend mista.

Jf tvori pouze jakysi omezeny vybér, ale stale poskytuje nékolik rtiznych uzli, do nichz
se agent pri své cesté muze dale presunout. Vybér ze zbyvajicich uzla je proto provadén na
zakladé pravdépodobnostni funkce, ve které hraji roli dvé dilezité hodnoty spjaté s prislus-
nymi hranami:

Viditelnost 7;; Tato veli¢ina znamend vlastné blizkost uzli i a j, protoze se pocita jako
Nij = C(;—Z]) (c(hij) je ohodnoceni hrany). Pfi vétsi vzdalenosti uzlu se musi snizovat
pravdépodobnost volby hrany, coz pouziti viditelnosti napliuje. Viditelnost predsta-
vuje lokalni informaci.

Mmnozstvi feromonu 7;; Hodnota vyjadiuje aktualni hladinu feromonu na hrané spojujici
uzly i a j (hij). Narozdil od viditelnosti je mnozstvi feromonu nestalé vlivem tprav ze
strany jednotlivych agentt. Jde o globalni informaci, ktera v sobé zahrnuje kombinace
zkusSenosti mravenci.

Vyuzitim vyse popsanych veli¢in muZeme sestavit pravdépodobnost pfj (t), ktera pred-
stavuje pravdépodobnost prechodu z uzlu i do uzlu j v iteraci ¢ mravence k. Uvazujeme
prechod do nékterého z kandidatskych uzli, tedy j € Jf 1,

o () (miy)”
pij(t) B Zlle(Til(t))a : (nil)ﬁ‘ (4'1)

Vztah definuje pravidlo, kterym se umély mravenec ¥idi pfi vybéru jednoho uzlu z mno-
ziny kandidatskych uzli Jf. Vybér je zalozen na ndhodnosti a zvyhodnény jsou uzly s vétsi
pravdépodobnosti prechodu. Vzhledem ke stochastickému fizeni vSak mize byt vybran jako
nasledujici i uzel, jehoz pfislusna pravdépodobnost je mala. Prestoze se na prvni pohled
muze jednat o Spatnou volbu, mize vést k nalezeni nového, lepsiho feSeni.

Zpusob rozhodovani agenta je ovlivnén parametry a a (3. Zatimco « nastavuje miru
dilezitosti pro mnozstvi feromonu na pfislusné hrané, 8 uréuje miru dulezitosti pro blizkost

'Pro uzly j ¢ JF potom plati pfj (t) = 0, protoze jiz byly navstiveny a nesmi byt znovu vybrany.
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kandidatského uzlu. Pokud tedy bude platit % > 1, bude se agent rozhodovat spise podle
mnozstvi feromonu nez podle blizkosti uzlu a naopak pfi % < 1. Pii a = 0 bude rozlozeni
pravdépodobnosti pro jednotlivé uzly odpovidat greedy heuristice a zvyhodnény tedy budou
blizsi uzly bez ohledu na mnozstvi feromonu. Pfi opac¢né krajni situaci 8 = 0 nebudou
mravenci viibec uvazovat vzdalenosti uzl a v nékolika prvnich iteracich se prosadi neptilis
efektivni cesta.

Hrany, které agent k v iteraci ¢ postupné pouzival pfi pfesunech mezi uzly, tvofi cestu
TF(t).

Aktualizace stavu feromonu

Poté, co vSichni uméli mravenci dokon¢i své cesty, mize algoritmus prejit do faze aktualizace
feromonu. Zmény jsou dany upravami mnozstvi virtualniho feromonu na cestach agentu a
jeho vypatfovanim.

Kazdy agent zvysSuje hladinu feromonu na cesté, kterou absolvoval pti prochazeni grafu.
Velikost prirtistku je nepfimo timérna délce cesty, ¢imz jsou uprednostnovany kratsi a tedy
lep$i cesty. Prirustek feromonu pro hranu z uzlu ¢ do uzlu j pouZitou agentem k v iteraci ¢
vyjadiujeme nasledujicim vztahem:

Ath(t) = D’ (4.2)
kde LF(t) je délka cesty T*(t) agenta k v iteraci t a Q je jiz difve zminény koeficient
prirfistku feromonu. Pokud agent pifslugnou hranu nepousil, tedy h;; ¢ T*(t), potom bude
prirtstek nulovy (ATZ-I;» (t) =0).

Celkové navySeni feromonu na hrané mezi uzly i a j bude dédno souctem prispévki od
jednotlivych agentt, ¢ili

Arii(t) =Y Ath(t). (4.3)
k=1

Pro vyhnuti se stagnaci, ¢ili neustalému zesilovani nékteré prvotni suboptiméalni cesty,
je nutné do uprav rozlozeni feromonu zahrnout také vypafovani feromonu. Feromon vy-
prchava v kazdém kroku na vSech hranich a jeho novou hladinu po ¢astecném vypareni
v iteraci ¢ mizeme popsat vyrazem (1 — p)7;;(t), kde p je koeficient vypafovani.

Koneéné novy stav feromonu na hrané z uzlu ¢ do uzlu j bude dan sou¢tem stavu po
vypafeni ¢asti feromonu a pririastki od agentu:

Tij(t + 1) = (1 — p)Tij(t) + ATij(t). (4.4)

Vystup algoritmu

Za béhu algoritmu je udrZovana nejlepsi nalezend cesta 1. Pokud v dané iteraci néktery
z agentu nalezne jesté efektivnéjsi cestu, je nejlepsi cesta patfiénym zpusobem aktualizo-
véna. Po skonéeni algoritmu je vysledna nejlepsi cesta T+ vracena jako jeho vystup.

4.1.3 Verze s elitnimi mravenci

Jedna z vylepSenych verzi algoritmu Ant System vyuZiva tzv. elitni mravence. Uprava je
postavena na nasledujici avaze: pokud v kazdé iteraci navic posilime dosud nejlepsi feseni,
bude toto relativné kvalitni feSeni tlohy vice vyuZivano pii tvorbé novych FeSeni, ¢imz by se
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meéla obecné zlepsSit kvalita feSeni nalezenych v dalsi iteraci. Uvedeny princip se v algoritmu
promité do faze aktualizace stavu feromonu, kde je docasné pridéano e elitnich mravenct,
ktefi posiluji celkové nejlepsi cestu 7. Jeden elitni mravenec tedy zvysi hladinu feromonu
na hrané mezi uzly 7 a j, pokud hrana lezi na nejlepsi cesté (h;; € T), o nasledujici
prirastek:

Q

ATiej (t) = L_+

(4.5)

Piispévek od elitniho mravence pro hrany nelezici na nejlepsi cesté (h;; ¢ T") je nulovy,
¢ili pro takové hrany plati A7f(t) = 0.

Vysledna rovnice pro aktualizaci feromonu, kterd vychézi z ptivodni rovnice 4.4 a pricita
prispévek kazdého z e elitnich mravenct dany vztahem 4.5, vypada nasledovné:

Tij(t + 1) = (1 — p)Tij(t) + ATij(t) +e- ATiej(t). (4.6)

4.1.4 Pramérny \-faktor vétveni

Pro posouzeni charakteru struktur ve feromonovém rozlozeni je ¢asto pouzivan primeérny
A-faktor vétveni (N). M-faktor vétveni pro uzel i pfislusného grafu pocitame jako pocet uzli
7, pro které plati

Tij > TN (7T i), (4.7)

kde Timm = min; 7;; (nejnizsi Groven feromonu pokud uvazujeme volbu vSech moznych
uzld j), 7" = max; 7;; (nejvyssi troven feromonu) a 0 < A < 1 je parametr (Casto volime
A = 0,05). Primérny \-faktor vétveni poc¢itame pfirozené jako priimérou hodnotu A-faktortu
vétveni pro vSechny uzly grafu.

Tento ukazatel naznac¢uje miru dominance nebo naopak rovnomérnosti v rozlozeni fero-
monu. Cim je nizsi, tim méné relevantnich voleb mé v priméru agent v kazdém mésté a tim
vice je tedy preferovano nékolik malo mozZznych cest. Faktor vétveni se pouziva i k detekci
konvergence, kdy je hodnota A blizka 1. To znamend, ze v kazdém kroku p¥iblizné jedna
moznost volby vyrazné prevysSuje ostatni.

4.1.5 TUvod experimentt

Nasledujici casti prace vychézeji z experimentovani s algoritmem a pokousi se odhalit spe-
cifika chovani algoritmu, stejné jako citlivost na jednotlivé parametry. Vychozi parametry
pro provadéni testt byly nasledujici: 7o = 1076, Q = 1000, p = 0,7, a =2, 3=1ae = 0.
Nebude-li uvedeno jinak, byly parametry daného testu nastaveny na tyto hodnoty.

Veskeré testy v této praci probihaly na dvou pocitacich. Prvnim byl notebook IBM
s Intel Core Duo T2300 1,66GHz a 1,5 GB RAM. Jako druhy (a hlavni) byl pouzit vyzkumny
server se Supermicro HSDME, 2x Dual Core AMD Opteron 2220 a 32 GB RAM. Méreni
¢asové slozitosti probihalo na prvnim uvedeném stroji.

4.1.6 Charakter chovani algoritmu

Zabyvejme se nejdiive obecnym charakterem chovani algoritmu. Pro jeho ilustraci jsou uve-
deny typické prubéhy hodnot feseni a také vyvoj standardni odchylky hodnot feSeni v rdémci
celé skupiny jednotek (obrazek 4.1). Pokus byl proveden pfi tomto nastaveni parametri:
m =50, t =500, Q@ =10, p=0,9, «a =1 a =1 (zbylé mély vychozi hodnoty).

Jak je mozné vidét na pribéhu hodnot, v nékolika prvnich iteracich algoritmus pomérné
vyrazné zlepSuje nachazend feseni a jejich hodnoty prudce klesaji. Prudky sestup hodnot
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Obrazek 4.1: Vlevo typicky pribéh algoritmu Ant System pii feSeni TSP tlohy eilb1.
Vpravo odpovidajici pribéh smérodatnych odchylek.

v8ak po uvodnich iteracich ustavéd s tim, jak se vytvori dominantni rozloZeni feromonu.
Hodnoty nalézanych feSeni se pohybuji v pfiblizné stejnych hranicich a algoritmus zkouma
sousedstvi dobrych, dfive nalezenych cest. Nejlepsi FeSeni je vSak prekonavano pouze v ma-
lych krocich vlivem nédhodnjch odchylek pfi konstrukcich cest mravenci.

Smeérodatnd odchylka mnoziny FeSeni zustava pri vypoctu dostatecné velkd a umoz-
nuje tak nachézet nova feseni. Konvergenci, ktera sice snizuje diverzitu feseni, ale smétuje
proces vypoctu k optimalnimu feSeni, lze ¢astecné navodit pomoci zmén parametri. Na-
pric¢ prakticky vSemi metodami optimalizace pomoci mravencich kolonii se tedy vinou dveé
protichidné snahy: sméfovat k optimalnimu feseni, ale nedosdhnout pfitom piedcasné kon-
vergence (a tim uvaznuti v lokalnim optimu).

Algoritmus nedisponuje zadnymi prostiedky, které by v pozdéjsich iteracich detekovaly,
7e jiz. neni delsi dobu prekonano nejlepsi feSeni. Vypocet v dalSich iteracich proto musi
spoléhat na miniaturni pokroky v delSich ¢asovych intervalech.

4.1.7 Casova sloZitost

Nejdiive byl testovan vliv velikosti feSené instance na casové naroky algoritmu. Jako zéklad
¢asové analyzy bylo vybrano nékolik zadani z knihovny TSPLIB — konkrétné jde o sy-
metrické instance pr76, pri52, pr226, pr264, pr439, pr1002 a ul432 (¢islice v nazvech
instanci urc¢uji velikost problému). Poc¢et umélych mravencti pro provedeni testu byl stano-
ven na m = 10 a pocet iteraci na ¢ = 100. Oproti vychozimu nastaveni parametra platilo
p =0,5. Vysledné zavislost je zobrazena na obrézku 4.2 vlevo (pramér ze 3 test).

Naméfend casové zavislost je kvadratickd a urcuje ji agent, ktery prochézi n mést a
v kazdém se rozhoduje mezi n — 1 moznymi nasledujicimi mésty, poté n — 2 mésty atd.

Dalsi proménnou, kterd ovliviiuje dobu vypoctu, je pocet umélych mravenci. Graf
vpravo na obrazku 4.2 ukazuje, jak se méni doba vypoctu v zavislosti na poctu agenti
(méfeno pro pocet mravencu 10, 50, 100, 500, 1000 a 5000 na tloze eil50, ostatni parame-
try byly stejné jako v pfedchozim pokusu).

Jak lze vidét, ¢asova naro¢nost roste linedrné s poétem umélych mravenci. V knize [2]
je uvedena teoreticka ¢asova slozitost algoritmu Ant System jako O(t - n? - m), kde t je
pocet iteraci a m pocet umélych mravencii. Vzhledem ke zjisténym c¢asovym sloZitostem (a
uvazime-li, ze ¢asova zavislost na poctu iteraci je zjevné linearni), odpovida experimentéalné
zjisténa slozitost teoretické slozitosti. Veskeré namérené Casy byly zapsany do tabulky A.1.

Vyssi nebo desetinné hodnoty parametrii a a ( sice také mohou zpusobit zpomaleni
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Obrazek 4.2: Vlevo zavislost doby vypoctu na velikosti instance TSP. Vpravo zavislost doby
vypoctu na poctu umeélych mravenct.

v dusledku vypoctu mocnin, jde vSak o implementacni zaleZitost a mocniny lze Castecéné
nahradit nasobenim.

4.1.8 Vliv poc¢tu mravenca

V téchto experimentech byl zkoumén vztah poé¢tu umélych mravenct a kvality nalezenych
feSeni. Testy byly provadény na instancich eilb1, pr76 a pr266 a pocet mravencii m byl
nastavovan na 10 az 90. Vypafovani bylo oproti vychozim hodnotdm parametri nastaveno
na p = 0,9. Vysledek je vidét na obrazku 4.3 a prislusnd data jsou v tabulce A.2. Kazdy
test zahrnoval 40 béhti algoritmu.
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Obrazek 4.3: Zavislost kvality feseni na po¢tu umélych mravenc.

Dle ocekavani pomahé vétsi pocet agentti procesu feseni problému a kleséa tak odchylka
od nejlepsiho feseni. Vice agentd znamena dikladnéjsi prohledévani stavového prostoru a
tim vétsi Sanci pro nalezeni lepsich feSeni.

V literatute (viz napf. [2]) se ¢asto pro vhodny pocet mravenct uvadi vztah m = n a
doporucuje se tedy pouzit tolik mravenct, kolik je mést v dané instanci problému. Testy
vS8ak ukazaly, Ze dalsi zvySovani poctu agentid muze zlepSit vykon algoritmu. Presto muze
byt m = n rozumnym kompromisem mezi pozadovanou kvalitou feseni a rychlosti jeho
nalezeni, protoze s sebou vyssi pocet agentli prirozené nese vétsi casové naroky algoritmu
(viz predchozi sekci 4.1.7).
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4.1.9 Vyparovani feromonu

Dalsim z parametra algoritmu Ant System je koeficient vypafovani feromonu p. V1iv hodnot
parametru od 0 do 1 byl testovan na TSP instancich eil51, gr96 a pr152. Kazdy z vysledku
je prumérem ze 40 testl pii parametrech m = 51, ¢ = 2000 a @ = 100 (ostatni podle
vychozich hodnot). Zjisténé zavislosti ilustruje graf na obréazku 4.4 a konkrétni data jsou
zanesena v tabulce A.3.
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Obrazek 4.4: Zavislost kvality feSeni na koeficientu vyparovani.

Prvotni test pri omezeni kazdého béhu na 1000 iteraci nepfinesl jednoznac¢né vysledky
a pocet iteraci byl proto zvySen na 2000. Zde je viditelnd nevhodnost nastaveni p = 0 u in-
stanci eil51 a gr96 a zlepsovani vysledkt az do p = 0,4. Daéle je jiz pribéh nepravidelny.
P¥i pouziti linearni regrese bylo odhaleno neprili§ vyrazné snizovani odchylek od optimal-
niho feseni pii rostouci hodnoté parametru p pro zminéné dvé instance. Parametr pfi jejich
feseni také ovliviioval smérodatnou odchylku sady feseni v posledni iteraci, ktera vypovida
o diverzité FeSeni na konci béhu algoritmu. Skupina FeSeni byla rtiznorodéjsi se vzrustajici
hodnotou p, coz muze vysvétlovat mirné lepsi vysledky pri vyssich hodnotéach p.

4.1.10 Vahy viditelnosti a feromonu

Ant System je fizen i parametry « a 3, které reprezentuji vahy pro heuristickou a nauc¢enou
vhodnost volby hrany. Ovladame jimi pomér dileZitosti pfedpocitané viditelnosti a fero-
monové hladiny pro rozhodovani umélého mravence. Druhou roli kazdého z parametrii je
ovladani sily rozliSeni jednotlivych hodnot, protoze parametry umocnuji predpocitané vzda-
lenosti (resp. trovné feromonu), viz vzorec 4.1. Ma-li napfiklad agent na vybér mezi tfemi
hranami, kde jejich feromonové trovné jsou 0,2, 0,5 a 0,3, potom pii parametru a = 1
budou procentudlni Sance vybéru hran 20%, 50% a 30%, zatimco pfi @ = 2 dostaneme
10,5%, 65,8% a 23,7%.

Prvni experiment opét testoval souvislost mezi nastavenim téchto parametrt a kvalitou
nalézanych reSeni. Namérend data jsou predstavena na obrazku 4.5 a také uvedena v tabulce
A 4. Testy probihaly na dvou rtznych instancich TSP pro vSechny rtizné kombinace o a 3
pfi moznych vahach 0,3, 0,7, 1, 2 a 3. Pro kazdou kombinaci byl vypocitan primér ze 40
béhii algoritmu. Dalsi parametry: m = n, t = 2000 a Q = 100 (zbylym parametriim byly
nastaveny vychozi hodnoty).

Napri¢ vSsemi hodnotami vahy heuristiky se pfi testech na instanci eil51 nejvice osvéd-
¢ila véha feromonu o = 1. Vétsi ¢i mensi hodnoty tohoto parametru vzdy pfinesly (pfi
konstantnim ) zhorSeni kvality nalézanych feSeni. Vliv vahy heuristiky byl potom nejlepsi
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eil51 bays29

Obrazek 4.5: Zavislost kvality feseni na vahach pro heuristickou informaci a hladinu fero-
monu.

pri dvou nejvyssich méfenych hodnotach 8 = 2 a # = 3, zatimco niZsi hodnoty obecné vedly
k horsim vysledktm. Jako nejlepsi kombinaci vah tedy mtzeme na zdkladé méfeni stanovit
a =1a = 2, protoZe toto nastaveni zajistilo nejnizsi primérnou hodnotu nalezenych
FeSeni. Experimenty s mensi instanci bays29 pfinesly podobné vysledky a trendy, jen se
nejlepsi kombinace vah presunula na o = 0,7 a 8 = 3. VySe uvedena nejlepsi kombinace
pro eilb1 ale pfinesla druhy nejnizsi primér nalezenych feseni. Algoritmus také pro bays29
poskytoval feSeni, ktera byla obecné blizsi optimalnimu feSeni a procentualni odchylky tak
byly nizsi nez v pripadé eil51.

Hodnoty o > 1 vedou ke zvyraziiovani rozdili mezi hladinami feromonovych stop a
preferuji tak dominantni cesty. To vSak vede k méné dukladnému prohledavani stavového
prostoru a v disledku pak ke snizovani diverzity feseni nalezenych jednotlivymi agenty.
Dokonce se stava, ze po urcitém malém poctu iteraci zacnou vsichni uméli mravenci kon-
struovat naprosto stejna fesSeni a v dalSich iteracich jiz nedochézi k zadnému zlepSeni. Vaha
feromonu zpusobuje vyraznou preferenci poc¢atecnich vytvorenych stop, které jsou takto
dale posilovany, az se jedna z nich stane naprosto dominantni. Nizké hodnoty vah nao-
pak nedostateéné vyuzivaji heuristickych i naucenych informaci a malo sméfuji algoritmus
k dobrym feSenim.

4.1.11 Role elitnich mravencu

V sekci 4.1.3 je popisovana uprava puvodniho algoritmu Ant System, kterd do zmén rozlo-
zeni feromonu zavadi i vliv elitnich mravenct, ktefi posiluji nejlepsi dosud nalezené feseni.
Otézkou vsak je, jak vhodné nastavit parametr e, ktery oznacuje pocet elitnich mravenci.
Vztah mezi hodnotami nalézanych feseni a nastavenim parametru e zkoumaly experimenty
na instancich TSP eil51 a bays29, a to vzdy pro pocet béZnych mravenci m = 25 a
m = bl. Vysledny graf na obrizku 4.6 predstavuje prumérné odchylky od optiméalniho
feSeni pro hodnoty parametru 0 az 60 (pfesnd data lze nalézt v tabulce A.5). Kazdy béh
absolvoval 1000 iteraci a byl 40krat zopakovan. Zbylé parametry mély vychozi hodnoty.
Uvedeny graf ukazuje, Ze je nutné pocet elitnich mravenct nastavovat uvazené, protoze
jejich velkd skupina jiz spise degraduje vykon algoritmu. Kvalitni feseni byla nalézana pri
e = 3 az e = 15, pricemz vysledky naznacuji, Ze pro mensi pocet obycejnych mravencu by
se mél pocet dodatecnych elitnich mravenct pohybovat spiSe u spodni hranice uvedeného
intervalu a naopak. Na zakladé experimentt tedy miuZzeme odhadnout, Ze vhodny pocet
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Obrazek 4.6: Zavislost kvality feseni na poctu elitnich mravenct.

elitnich mravenci odpovidé pfiblizné pétiné poc¢tu béznych umélych mravenci.

Elitni mravenci zvyhodnuji dosavadné nejlepsi feSeni, které pak ostatni mravenci také
vice konstruuji a opét je posiluji. Pouziti pfiméfeného poctu elitnich mravenci proto zna-
mend velmi mirné omezeni diverzity feromonovych stop, které v tomto pripadé prispiva
k nalézani lepSich feSeni. PFilis velky pocet elitnich mravenci je spise nezadouci, protoze
tak velmi rychle vznikne nékolik malo dominantnich cest, coz zptisobuje uvaznuti algoritmu
v suboptimalnich stavech.

4.1.12 Symetrické a asymetrické rozloZeni feromonu

Pro kazdy ptfechod z uzlu i do uzlu j (kde uzly pfedstavuji mésta) je v Ant System defino-
véana piislusnd hodnota hladiny feromonu 7;;. To ale znamena, Ze opa¢nému piechodu, tedy
z uzlu j do ozlu 4, nalezi jind hodnota 7;;. RozloZeni feromonu tedy zachycuje vhodnost
hran s rozliSenim sméru jejich pouziti. Nabizi se ovSsem i druhy pristup, kde plati 7;; = 7j;.
RozloZeni feromonu je potom symetrické a naucend vhodnost hrany nezavisi na sméru, ve
kterém po ni umély mravenec prejde do dalsiho uzlu.

Experimenty, které budou popsany nize, zkoumaly pravé vliv zpusobu ulozeni feromo-
novych stop na vykon algoritmu. Pro tyto Gcely byly vybrany jak symetrické instance eil51
a gro6, tak i asymetrické £t53 a £tv70. U mensich instanci (eil51 a £fr53) bylo pii kazdém
béhu provedeno 2000 iteraci, zatimco u zbyvajicich vétsich instanci 1000 iteraci. Vysledky
testll (jde vzdy o primér z 15 béhu algoritmu) ilustruje graf na obrézku 4.7 a konkrétni
odchylky od optimalniho feSeni jsou uvedeny v tabulce A.6.
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Obrazek 4.7: Zavislost kvality TeSeni na zpisobu ulozeni feromonu.
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Vysledky experimentt jednoznac¢né ukazuji, Ze je pro feSeni symetrickych problémi
vhodné symetrické ulozeni feromonovych hladin, zatimco u asymetrickych se lépe osvédcilo
asymetrické rozlozeni. Prestoze se tento zavér zda byt pomérné ocekdvanym, o popsaném
rizném vyuziti feromonu se pouzité literatura nezmitiuje > a uvazuje tedy pravdépodobné
asymetrické rozlozeni pro oba typy instanci T'SP.

Za zminku stoji také priimérna standardni odchylka feSeni mravenct v posledni iteraci,
kterd je vyssi u symetrické reprezentace feromonovych stop nezavisle na typu problému.
Porovnanim kvalit nalezenych feseni také dojdeme k zavéru, Ze je Teseni asymetrickych
instanci pro Ant System (ale obecné zfejmé i pro dalsi metody) obtiznéjsi tlohou.

4.1.13 Dalsi parametry

Experimenty s poslednimi dvéma parametry @) a 79 jiz budou piedstaveny pouze ve zkracené
formé.
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Obrazek 4.8: Vlevo zavislost kvality FeSeni na koeficientu prirtastku feromonu. Vpravo za-
vislost kvality feseni na pocate¢ni hodnoté feromonu.

Koeficient pfFirustku feromonu

Experimenty zkoumaly chovéani algoritmu pro nékolik moznych hodnot parametru @ v roz-
sahu 1075 az 10%. Dalsi parametry mély tyto hodnoty: m = n a t = 2000 (ostatni parametry
mély vychozi hodnoty). Bylo provedeno 40 opakovéani kazdého béhu a feSenou instanci byla
eilbl.

Na obrazku 4.8 vlevo Ize vidét vysledné naméfené hodnoty, které jsou jinak presné uve-
deny v tabulce A.7. Vysledky méfeni potvrdily (viz napf. [2]), Ze koeficient () nema zfetelny
vliv na vykon algoritmu. Prestoze byl testovan pomérné velky rozsah hodnot parametru,
odchylka od nejlepsiho Feseni pouze kolisa. Jen pokud prolozime graf kiivkou logaritmické
regrese (vzhledem k logaritmické ose x), zaznamendme pfi zvySujici se hodnoté parametru
velmi mirny, nepfili§ vyznamny nardst hodnot feseni.

Pocateéni hladina feromonu

Koeficient 7y urcuje vychozi stav rozlozeni feromonu, ktery je v dalsich iteracich upravovan.
Pramérna data ze vidy 40 béhu algoritmu ukazuje graf na obrazku 4.8 vpravo a konkrétni

2V [2] je naptiklad uvedeno, e typ problému neovliviiuje jeho feseni pomoci Ant System.
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hodnoty jsou zaneseny v tabulce A.8. Pokusy byly provadény na instanci eil51 pfi hodno-
tach 7 postupné 1076, 1074, 1072, 1, 100 a 10*. Zbyvajici parametry algoritmu Ant System
byly nastaveny takto: m =n a t = 2000 (ostatni jako ve vychozi sadé hodnot).

Kvalita nalézanych feseni pfi riznych hodnotach 7y spise kolisa stejné jako v pripadé
predchoziho parametru. Také dalsi udaje, jako je stfedni odchylka hodnot feseni nebo diver-
zita rozloZeni feromonovych stop maji pomérné vyrovnané hodnoty. Logaritmicka regrese
zde sice opét naznacuje degradaci kvality feseni pfi zvySovani hodnoty parametru, ovsem
vztah, pokud existuje, zjevné neni silny.

Drobny rozdil najdeme az pfi detailn€jsim pohledu na pribéhy hodnot feseni. Pti vysoké
pocateéni hodnoté feromonu dochézi v nékolika prvnich iteracich k delsimu vypafovani
feromonu a primérné hodnota feSeni o to pozdéji sestoupi do rozumného lokalniho optima,
v jehoz okoli jsou poté hledana dalsi feSeni. Tento jev vSak podle vysledkid testd nemé
vyznamny vliv na vykon algoritmu.

4.2 Porovnani algoritmu

4.2.1 Popis testti a parametry algoritmu

Algoritmus Ant System bylo pro korektni zhodnoceni nutné porovnat s dalsimi algoritmy.
Celkem tak bylo provedeno méfeni na instancich o velikosti 48 az 439 pro algoritmus Ant
System (AS), Ant System s lokdlnim prohledévanim (AS + L p.) %, simulované zihani (SA)
a geneticky algoritmus (GA). Zaroven je ale potfeba zohlednit ¢asové naroky algoritmi,
protoze mohou stejny pocet iteraci provadét vyrazné rtiznou dobu. Béh vsech algoritmu
byl proto omezen na 5 minut, pricemz nastaveni jejich parametri bylo takové, aby tohoto
¢asového limitu plné vyuzily.

Kazdy experiment zahrnoval 20 béhu algoritmu, ziskané vysledky jsou priumérem téchto
béhii. Na zakladé experimentii s algoritmy bylo zvoleno nésledujici nastaveni parametri.

Ant System Koeficient vypatfovani p = 0,9, vaha feromonu o = 1, vaha heuristiky § = 2,
koeficient p¥irustku feromonu Q = 1 a po¢ateéni hladina feromonu 79 = 107%. Pro
FeSeni nejmensi instance att48 byl zvolen pocet mravenci m = 200, ktery byl pro
vétsi instance snizovan, aby algoritmus mohl v daném casovém limitu absolvovat
dostatecny pocet iteraci. Pocet elitnich mravenci e byl nastavovan vzdy na pétinu m.

Ant System s lokalnim prohledavanim Parametry byly stejné jako u Ant System, jen
pocet umélych mranvecti byl obecné nizsi (pro nejmensi instanci att48 m = 50).

Simulované Zihani Parametry byly nastavovéany tak, aby byl v ¢asovém limitu absolvovan
priblizné cely prubéh od pocatecni do koncové teploty. Pro instanci att48 to napriklad
byla pocatecni teplota 3000 a pocet modifikaci feseni pro jednu teplotu 110000. Pro
vS8echny instance byla po provedeni modifikaci teplota vynasobena koeficientem 0,98.

Geneticky algoritmus Spole¢né parametry pro vSechny instance: Pravdépodobnost mu-
tace 0,9, pravdépodobnost kiiZeni 0,1, vyména 10% staré populace, elitismus jako
strategie vymény populace a vybér rodicu ke krizeni pomoci ruletového vybéru. Ve-
likost populace pro att48 byla 2000 a pocet jedinci ke kiizeni 1600. Oboji bylo
snizovano pro veétsi instance.

3Princip pfidaného lokalniho prohledavani je podrobnéji popsan pro tlohu QAP v &asti 5.1.2. TSP se lisi
pouze modifikaci feSeni: zde jsou v posloupnosti vyménéna dvé ndhodné vybrand mésta.
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4.2.2 Vysledky porovnani

Namérenéd data byla zapsana do tabulky na obrazku 4.9. § oznacuje primérnou odchylku
od optimalniho FeSeni, ngp: pocet béhi, ve kterych bylo nalezeno optimélni feseni (test na
kazdé instanci zahrnoval vzdy 20 béht algoritmu), a t* oznacuje primérny pocet iteraci, po
kterych bylo nalezeno nejlepsi feSeni béhu algoritmu. V hornim fadku jsou nazvy instanci,
kde ¢islo v nazvu vzdy znamend velikost prislusné instance. Nejlepsi vysledek pro kazdou
instanci je oznacen kurzivou a modrou barvou.

attd8 | eil51 | st70 | gr96 | pri52 | pr226 | prd39 ft53 | ftv70
) 0,20%, 0,25% 1,58% 2,48% 1,39% 2,34% 14,95% 3,60%| 4,37%
AS N [t | 101779 51656 01516 0]1238 01879 01582 01371|| 0]1511 0]1056
AS ) 0,00%| 0,00% 0,00%  0,45% 0,23% 1,23% 8,67% 3,59%| 382%
+Lp. n, |t 20125 20303 20[446  1]655 11426 0146 021|| 0]1463  0]679
) 0,20%, 0,28% 0,42% 0,69% 0,46% 1,00% 4,28%|| 21,21% 43,68%
SA N [t 01244 21304  8|404 1]225 31291 0276 0320 0]238  0]291
) 6,00%, 7,42% 23,16% 28,65% 161,61% 312,87% 256,08% | 15,87% 33,67%
GA N [t | 013041 013005 03571 0|5828 0[7208  0[7708  0]3333|| 0]3242 03608

Obrazek 4.9: Porovnani vykond algoritmi.

Jak Ize vidét v tabulce, ve vétsiné pripadt prinesl nejlepsi vysledky algoritmus Ant Sys-
tem s lokdlnim prohleddavanim. Oproti zdkladni verzi je sice algoritmus ¢asové narocnéjsi,
avSak potfebuje také k dosazeni kvalitnich vysledkd méné iteraci. Pfekonan byl pouze si-
mulovanym zihanim v p¥ipadé dvou nejvétsich mérenych instanci. Simulované zihani vSak
i u jinych instanci (vyjma asymetrickych) nalézalo velmi kvalitni feSeni. Ant System bez
lokalniho prohledavani v porovnani se simulovanym Zihanim fesil 1épe pouze dvé nejmensi
instance, u vétsich jiz byly jeho vysledky horsi. Obecné se ale algoritmy zaloZené na mra-
vencich koloniich osvédcily pro asymetrické instance, kde obé verze Ant System dokéazaly
asymetrickd zadani fesit vyrazné lépe nez ostatni algoritmy. Jednoznac¢né nejméné kvalitni
FeSeni nalézal geneticky algoritmus. Symetrické instance feSily vSechny ostatni algoritmy
vyrazné lépe. Markantni rozdil je zejméné u velkych instanci, kde jsou odchylky od opti-
malnich feSeni jiz velmi vysoké. Jen v FeSeni asymetrickych instanci byl geneticky algoritmus
lepsi nez simulované Zihani. Jeho vysledky by vsak jisté bylo mozné zlepsit volbou jinych
parametri nebo odliSnymi strategiemi pro obnovu populace, vybér rodi¢u atd. V pouzité
literatufe bohuzel nebyly nalezeny vhodné parametry genetického algoritmu, podle kterych
by bylo mozné jej nastavit, a pripadné tak dosdhnout lepsich vysledki.

Zavérem lze konstatovat, Ze zejména Ant System s lokalnim prohleddavanim je algo-
ritmus, ktery lze s tspéchem pouzit pro feSeni Travelling Salesman Problem. Verze bez
lokalniho prohledavani také prinesla pomérné dobré vysledky, ovSem je jiz prekondvana si-
mulovanym zihadnim, které je pritom implementa¢né jednodussi. Simulované zihani jinak
prekonalo ostatni algoritmy pfi feSeni velkych instanci. Ant System je vSak pouze zaklad-
nim algoritmem z rodiny algoritmi zaloZenych na simulovanych mravencich koloniich. Lze
proto ocekavat, Ze by vylepSené verze dosahovaly jesté lepSich vysledki.
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Kapitola 5

Quadratic Assignment Problem

5.1 Ant System
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stejny algoritmus pro feseni jiné tlohy, a to Quadratic Assignment Problem (QAP). Uloha
bude zadéna (ve schodé se sekci 3.3) pomoci matice vzdalenosti lokaci D a matice toku
mezi aktivitami F. Budeme vychazet z podrobného popisu algoritmu Ant System pro TSP,
a budeme se na néj ¢asto odkazovat. Zakladem je stejné jako u TSP pseudokdd 1. Aplikace
Ant System na QAP popisuje [2] a podrobné ¢lanek [11], ze kterych také vychazi celd tato
sekce.

5.1.1 Popis algoritmu
Inicializace

Ve fazi inicializace je opét nutné nastavit po¢atecni hladinu feromonu na hodnotu 9. Mnoz-
stvi feromonu 7;;, kde ¢ je lokace a j je aktivita, tentokrat znamené naucenou vhodnost
pritazeni aktivity j lokaci ¢. Pro vSechna takova pfifazeni tedy musi po inicializaci platit
Tij = T0-

Dalsim tikolem inicializace je predpocitat data, kterd budou nezbytna pro dalsi kroky
algoritmu. P¥i vypoctech budeme vychézet ze zadané matice vzdéalenosti lokaci D a matice
toktu mezi aktivitami F. Prvni potfebnou strukturou je vektor vzddlenostnich potencidli d,
ktery vyjadruje vzdalenostni potencial pro kazdou lokaci tak, ze seCte jeji vzdalenosti od
v8ech sousednich lokaci. Pro kazdou slozku (i = 1,...,n) vektoru d tedy plati

di =Y dj, (5.1)
j=1

kde d;; je odpovidajici prvek matice D. Mensi vzdalenostni potencial lokace znamena, ze
je v blizsim okoli ostatnich lokaci

Odpovidajicim zpusobem pocitame také vektor potencidali toku £, ktery urcéuje potencial
toku pro kazdou z aktivit:

fi=>_ fijs (5:2)
j=1

kde i = 1,...,n a f;; je odpovidajici prvek matice F. Cim vétsi je potencial tokii dané
aktivity, tim vice komunikuje s ostatnimi aktivitami.
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Na zékladé uvedenych vektoru je vypocitana matice spojeni B, kde pro kazdy jeji prvek
plati bj; = d; - f; (tedy B =d - fT). Prvek b;; pfedstavuje heuristickou predpoklddanou
vhodnost pritazeni aktivity j lokaci ¢. Vyuzivame totiz tzv. min-maz spojovaciho pravidla,
podle kterého lokacim s malym vzdéalenostnim potencidlem pfifazujeme aktivity s velkym
potencidlem toku a naopak. Snazime se tak stanovit vyrovnané optiméalni pritazeni. Pokud
tedy budeme vybirat lokace postupné podle jejich vzdalenostniho potencidlu od nejnizsiho,
budeme chtit lokaci ¢ pritadit aktivitu j s co nejvyssim potencidlem toku — chceme tedy,
aby b;; bylo co nejvyssi. Cim vyssi bude bi;, tim vyssi bude pravdépodobnost piifazeni dané
aktivity a pro algoritmus Ant System tedy uvazujeme 7;; = b;;.

Podminka ukonceni

Stejné jako v pripadé TSP mutzeme algoritmus ukoncit po dosazeni maximéalniho poctu
iteraci nebo v pripadé stagnace priibéhu feseni.

Priuchod mravencu grafem

Ukolem kazdého umélého mravence je cestovat v grafu lokaci po hamiltonovské kruznici a
navstivit tak kazdou lokaci pravé jednou. Lokacim jsou postupné v poradi jejich navstév prti-
Fazovany vhodné aktivity. Postupny vybér lokaci se Fidi vektorem vzdalenostnich potenciala
d. Cestovani grafem zac¢ina v lokaci s nejniz$im potencidlem a konéi v lokaci s nejvyssim
potencidlem. Prifazované aktivity vybirame z mnoziny Jf , kterd obsahuje dosud nepouzité
aktivity.

Mravenec se v kazdé lokaci rozhoduje mezi kandiddtnimi aktivitami (vSechny j € JF)
podle jejich pravdépodobnosti. Uvazujeme-li feromonovou stopu 7;; pro piifazeni aktivity
J lokaci ¢ a odpovidajici predpoklddanou vhodnost 7;; pfifazeni, bude pravdépodobnost
tohoto prifazeni pro mravence k v iteraci t vyjadiena naprosto stejné jako v pripadé TSP,
tedy vztahem 4.1. Parametr « ovliviiuje vdhu naucené (dynamické) vhodnosti pfifazeni na
zakladé mnozstvi feromonu a 3 nastavuje dilezitost pfedem vypocéitané (statické) vhodnosti
prifazeni.

Agent tedy prochéazi jednotlivé lokace, na zdkladé pravdépodobnosti jim pfifazuje akti-
vity a tvofi vyslednou permutaci m, ktera reprezentuje vice ¢i méné kvalitni feseni QAP.

Aktualizace stavu feromonu

Tato faze algoritmu je téméf stejnd jako pii feSeni TSP (viz sekci 4.1.2). Zména stavu
feromonu je opét dana jak vypafovanim, tak i prispévky od agenti. U vSech pfifazeni tedy
v kazdé iteraci klesd hladina feromonu podle koeficientu vyparovani p a naopak stoupa
vlivem agentt, ktefi dané prifazeni pouzili. Vztah pro vypocet nového stavu feromonu
spojeného s prifazenim aktivity j lokaci ¢ proto je stejné jako u TSP vyjadfen rovnici 4.4.
Jedinym rozdilem je zptusob vypoctu prispévku feromonu od agentti, ktery musime upra-
vit vzhledem k sémantice QAP. Kvalita feSeni agenta je posuzovana ucelovou funkci QAP
(viz rovnici 3.2). Pro pfispévek od agenta k v iteraci ¢ k hladiné feromonu 7;; tedy plati

_Q
~CR()

ATh(t) (5.3)

pokud agent pouzil piitazeni aktivity j lokaci i. V opac¢ném ptipadé plati ATZ@(t) = 0.
Lepsi feSeni, tzn. s nizsi néelovou funkei C*(¢), jsou vzhledem k uvedenému vztahu vice

posilovana.
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Vystup algoritmu

Za béhu algoritmu Ant System se uchovava a pravidelné aktualizuje pfifazeni s nejnizsi
ucelovou funkeci m,p¢. Toto nejlepsi prifazeni je po splnéni podminky ukonceni vraceno jako
vystup algoritmu.

5.1.2 Lokalni prohledavani

Algoritmus Ant System, stejné jako dalsi algoritmy zaloZené na umélych mravencich kolo-
niich, muze byt obohacen o lokalni prohledavani okoli feSeni (éerpéno z obsahlejsiho popisu
v [19]). Takto vylepSené algoritmy se nazyvaji hybridni. Po dokonéeni konstruktivniho pro-
cesu je na nalezené feSeni aplikovana nékterd z metod lokdlniho prohledévani stavového
prostorou, kterd ma dané feSeni vylepsit. Vyuzivaji se jednoduché metody, ale napiiklad
coZ hraje vyznamnou roli vzhledem k vét$imu poc¢tu umélych agentt, ktefi tohoto prohle-
davéani vyuzivaji.

Za okoli feseni QAP mohou byt povaZovany stavy, které vzniknou z aktualniho stavu
vzajemnou vymeénou aktivit, pfifazenych dvéma vybranym lokacim. Dulezitou ¢asti je po-
tom ohodnoceni pfinosu této vymeény. Bylo by sice mozné zjistit kvalitu obou feSeni pomoci
zékladni celové funkce (viz rovnici 3.2), ale ¢asova slozitost by byla O(n?). Proto vyu#i-
vame jiného vztahu, ktery je uveden v upravené formé rovnice z [0]:

A(ﬂ',’i,j) = (dm — djj)(f’]’r]"]'r]‘ - f7ri7ri) + (dm - djl)(fﬂ'ﬂrZ - f7ri7rj) +
Z (dkz - dkj)(fkaj - fwkwi) + (dzk - djk)(ijWk - fﬂ'iﬂ'k)v (54)

k=Lk #i,j

kde A(m,i,j) znaéi rozdil ucéelovych funkei pfi vyméné aktivit pro lokace i a j v pfifa-
zeni m. Uvedeny vztah, jehoz slozitost je snizena na O(n), slouzi k porovnéni kvalit feSeni
v ramci jednoduchych metod jako je iterative improvement (nazyvanych také 2-opt). Me-
tody prohledéavaji okoli a prechéazeji na lepsi feSeni bud ihned pfi jeho nalezeni, nebo az po
prozkoumani celého okoli.

V této praci je zptisob lokalniho prohledavani inspirovan v [6], kde jsou postupné na-
hodné vybirany dvojice lokaci pro vymeénu prifazenych aktivit a tato vyména je okamzité
provedena, pokud vede k lepSimu feseni. V priibéhu procesu jsou vyzkouseny vSechny mozné
vymény a je tak prozkoumaéano celé okoli puvodniho stavu. V ramci tohoto procesu vsak
neni zaruceno nalezeni lokalniho optima.

5.1.3 Uvod experimentii

S algoritmem Ant System jiz sice bylo experimentovano pti feSeni TSP (viz sekci 4.1.5),
ovSem jeho chovani mize byt odlisné vzhledem k jinému fesenému tkolu. Po zpracovani
vysledkt testd proto mizeme mimo jiné zjistit, v ¢em se zméni prace daného algoritmu pri
feseni dvou riznych typu tloh.

V rémci testt budeme uvazovat vijchozi nastaveni parametri 19 = 1075, Q = 100,
a=1,08=1,p=0,5 e =0 (pocet elitnich mravencti) a m = 50. Pfipadné jiné hodnoty
parametri budou u konkrétnich test explicitné uvedeny.

32



5.1.4 Charakter chovani algoritmu

Prvni analyza se tyka celkového chovani algoritmu pfi hledani feseni. Charakter prubéhu
sice samoziejmeé zavisi na nastaveni parametri, ale pfesto mtizeme nalézt jeho urcité zaklad-
ni rysy. Podkladem pro dalsi popis bude typicky priubéh hodnot feSeni, ktery je zobrazeny
na obrazku 5.1 vlevo a ktery byl ziskan pfi vychozich hodnotach parametri.
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bt |
_ 8500 B 200
5 | 3 T
2 8000 fi Min S 150 I
e ) ! -8 ‘ I “ ¥
o] A Iy
£ 7500 \]J T Max < 100 I
= Avg S
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Obrazek 5.1: Vlevo typicky pribéh algoritmu Ant System pii feSeni QAP tlohy nug30.
Vpravo odpovidajici pribéh smérodatnych odchylek.

Nejlepsi nalezené feseni je pomérné dost vzdaleno optimalnimu feSeni (6124 pro instanci
nug30). Nejvyraznéjsim prvkem chovani je silnd konvergence, kterd v uréitém bodé ptejde
v naprostou stagnaci, kdy vSichni mravenci konstruuji stejnd feSeni (coz pékné ilustruje
strmy pokles standardni odchylky nalézanych FeSeni, viz obrézek 5.1 vpravo).

Algoritmus se navic nedrzi minulych dobrych feseni a konverguje k nékterému z diive
nalezenych horsich lokéalnich optim. Prislusné feseni je z hlediska feromonovych stop stéle
vice posilovano, zatimco vSechny ostatni cesty jsou zeslabovany az do stavu, kdy jednot-
livé mravence vedou feromonové stopy vzdy po stejné cesté. Jde pritom o cestu pomérné
nekvalitni.

Ant System byl prikopnikem v pouziti mravencich kolonii pro optimalizaci QAP instanci
a nebyl vybaven Zadnymi nastroji, které by byly uzitecné pro prekonani vyse popsanych
obtizi. Jedinou moznosti, jak omezit stagnaci a nasmérovat konvergenci smérem k dobrym
FeSenim, je tedy pouziti vhodné sady parametri. Experimenty pritom ukazaly, Ze vyhodné
hodnoty parametri skutecné existuji a silnd konvergence algoritmu je za jejich pouziti
vyrazné omezena.

5.1.5 Casova sloZitost

Nejdiive se zamérime na Casové naroky algoritmu vzhledem k velikosti instance problému.
Testy probihaly na zadanich tailOa, tailba, tai20a, tai30a, tai40Oa, taib0a, tai80a,
wil100 a tho150 z QAPLIB. Vysledky zobrazuje graf na obrazku 5.2 vlevo, ktery byl ziskan
na zakladé primeérnych dat ze 3 béhu algoritmu. Pokus se zaméril jak na puvodni algoritmus
Ant System (AS), tak na jeho verzi s pfidanym lokalnim prohledévanim (AS + L. p.), kde
vsak vzhledem k Casovym narokidm méfeni probéhla pouze pro instance o velikosti 10 az
40. Pocet iteraci algoritmu byl nastaven na t = 500.

Zjisténa Casova zavislost je kvadraticka, stejné jako v pripadé feseni TSP. Je totiz sice
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¢asovou hranici i tak tvori proces konstrukce feseni — pouze prochazime lokace a pridélujeme
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Obrazek 5.2: Vlevo zavislost doby vypoctu na velikosti llohy QAP. Vpravo zavislost doby
vypoctu na poctu umeélych mravenct.

aktivity misto prochazeni mést a vybirani dalsiho mésta. Pokud vsak integrujeme lokalni
prohledavani, které je aplikovdno na kazdé nalezené feseni, vzroste slozitost na kubickou
(O(n?)). Horni ¢asovou hranici tak nyni tvofi pravé lokalni prohledavani.

Casové naroky jsou také zavislé na po¢tu uméljch mravenci. V nasledujici analjze proto
bylo na feSeni instance tai40a pouzito 5, 10, 50, 100, 500 a 1000 agentii (pro verzi s lokalnim
prohleddvanim mimo dvé nejvyssi hodnoty). Zbyvajici parametry byly nastaveny stejné jako
pfi minulém experimentu. Zjisténé vysledky jsou zaneseny v grafu na obrazku 5.2 vpravo.
Casova zéavislost je v obou pfipadech linearni, lze vSak vidét nadpadné vyssi naroc¢nost pro
variantu s lokdlnim prohledédvanim. Doba béhu algoritmu roste vlivem pridanych vypocti,
které provadi kazdy mravenec v kazdé iteraci, s po¢tem mravencd vyrazné strméji.

Zména fesené ulohy z TSP na QAP tedy nezménila ¢asovou slozitost algoritmu. Jak
v8ak bylo ukazano vyse, obohaceni algoritmu o lokalni prohledévani znac¢né zvysuje jeho
Casové naroky. Veskera namérend data jsou uvedena v tabulkdch na obrazku A.9.

5.1.6 Vliv poétu mravenci

Nyni budeme zkoumat, jak pocet pouzitych umeélych mravenct ovliviiuje kvalitu nalézanych
feseni. Testy probihaly na instancich ndhodného charakteru tailba a tai2ba, redlném pro-
blému bur26a a instanci blizici se redlnému problému tailbb. Pocet mravencti se pohyboval
v rozmezi 10 az 180 a pokusy se opét zaméfily jak na klasicky Ant System (kde bylo t = 1000
a 40 béhi na kazdy pokus), tak i na variantu s lokalnim prohledévanim (vzhledem k ¢asové
narocnosti ¢ = 300 a 15 béhil). Data, kterd byla naméfena na obou verzich, jsou pfesné
uvedena v tabulkidch A.10 a A.11.

Nejdiive se zaméfme na variantu bez lokalniho prohledévani. V grafech na obrazku 5.3
nahote lze vidét jednoznacny narist pramérné kvality nalézanych feSeni pri zvysovani poc¢tu
umeélych mravenct. Trend je zietelny v celém rozsahu testovanych poc¢tt mravenca, i kdyz
na instancich tailbb a tai2ba mulZeme pozorovat zmirnovani zavislosti pii vétsim poctu
mravencl. Podle velikosti odchylek lze také vypozorovat obecné vysSsi naroc¢nost instanci
ndhodného charakteru, prestoze rozmérové odpovidaji problémim z druhé skupiny.

Disledkem vétsitho poctu agentti je i pozdéjsi stagnace procesu reSeni. Podle namére-
nych hodnot primeérného A-faktoru vétveni vede zvySovanim poctu agentd k oddalovani
momentu, kdy za¢nou vsichni agenti konstruovat stejnd pfitazeni (vlivem dominantnich
hladin feromonu pro dané ptifazeni). Vétsi skupina jednotek tedy znamend pozdéjsi dobu
ustaleni rozloZeni feromonu a tim vice ¢asu na prozkoumévani stavového prostoru. Je to
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Obréazek 5.3: Zavislost kvality feSeni na poc¢tu umélych mravencti (nahofe bez lokalniho
prohledavani, dole s lokélnim prohleddvanim).

zpusobeno zejména rozsdhlejsim prohledavanim prostoru v prvnich iteracich, kdy je zvy-
hodnéno vice hran, které jsou v dalSich iteracich dale vyzivany a udrzovany. Pifi daném
nastaveni parametri se vSak pfesto priimérnad hodnota feseni mravenci brzy ustali v okoli
nékterého z nepiilis kvalitnich lokalnich optim.

Testy pro pridané lokalni prohledavani opét potvrdily zdokonalovani nalézanych FeSeni
pii ristu poc¢tu agentt (viz grafy na obrazku 5.3 dole), pribéhy v8ak maji vlivem méfeni
mensich ¢isel vice kolisavy charakter. U malych instanci (tailbb a tailba) stacii pomérné
nizky pocet mravenci pro dokonalou funkci algoritmu, tedy nalézani pouze optimalnich
feseni.

5.1.7 Vyparovani feromonu

Predmétem dalsich experimenti byl vliv koeficientu vypafovani p, ktery byl nastavovan na
hodnoty od 0 do 1 s krokem 0, 1. Testy probihaly na instancich bur26a, tai30b a nug30.
Algoritmus bez lokdlniho prohledavani absolvoval vzdy 40 béhi po 1000 iteracich, s lokalnim
prohledavani 15 béhid pri 300 iteracich.

Vykon samotného algoritmu Ant System ilustruje graf na obrazku 5.4 vlevo a zdrojova
data lze nalézt v tabulce A.12. Vysledky testl na vSech tfech instancich ukézaly, ze k lepSim
nalézanym Fesenim vedou nizké hodnoty p. Odchylky od optima jsou nejnizsi pro p = 0 az
p = 0,1, coz znamena 7adné nebo velmi slabé vypaiovani. Cim vyssi je totiz vypafovani
feromonu, tim vice jsou oslabovana feSeni, ktera se v daném Case jevi podle Cetnosti jejich
vyuziti agenty jako méné vhodna. Pii vysoké mife vyparovani tak v nékteré z pocatec-
nich iteraci za¢né dominovat suboptimalni cesta, ktera nakonec naprosto pievazi vSechny
ostatni. Jde vlastné o stejny problém jako pfi malém poctu agent, viz sekci 5.1.6. P¥i ma-
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Obrazek 5.4: Zavislost kvality feSeni na koeficientu vypatovani (vlevo bez lokalniho prohle-
davani, vpravo s lokédlnim prohleddvanim).

lém (nebo dokonce nulovém) vypafovani algoritmus zachovava diky pomalému vyfazovani
nevyhodnych cest diverzitu nalézanych feSeni a umoznuje tak vyvaznuti z lokalniho optima.
Tento zavér potvrzuji standardni odchylky hodnot FeSeni v posledni iteraci (pfi silnéjsim
vypafovani jsou nulové) i hodnoty A-faktoru vétveni.

Graf na obrazku 5.4 vpravo ukazuje, Ze zminéné vztahy jiz nejsou tak evidentni, pokud
algoritmus vylepsuje nalezena feseni pomoci lokalniho prohledéavani. Odchylky se pohybuji
v okoli urcité stiedni hodnoty a vykyvy je (bez existence pfesnéjsich méfeni) mozné pii-
¢ist vlivu ndhodnych odchylek. Mechanismus lokélniho prohledavani predstavuje pomérné
vyrazny zasah do ¢innosti algoritmu a muze tak, jak ukézaly testy, omezit vliv nékterych
parametri. Naméfena data jsou uvedena v tabulce A.13.

5.1.8 Vahy heuristiky a feromonu

V této Casti je analyzovana role parametru « a (3, které reprezentuji dilezitost hodnot fero-
monu a heuristické informace pro rozhodovani umélého mravence. Na instancich bur26a
a tai2ba byl testovan vliv vSech moznych kombinaci hodnot o = 0,1;0,4;0,7;1;2 a
6 =0,1;0,4;0,7;1; 2. Kazdy béh absolvoval 1000 iteraci a kazdy pokus byl pro nasledné
zprumeérovani 40krat zopakovan, pro verzi s lokadlnim prohleddvanim to bylo 300 iteraci a
15 opakovani.

Prvni sada grafii (obrazek 5.5 nahofe) ukazuje vysledky Ant System bez lokélniho pro-
hledavani. Prislusna data jsou uvedena v tabulce A.14. Jiz na prvni pohled je vidét, ze maji
véhy jiny vliv pfi FeSeni redlnych instanci (zde bur26a) a ndhodnych instanci (tai2ba).
Nejdiive se zaméfme na prvni uvedeny typ. Pro algoritmus jsou nevyhodné vysoké hod-
noty obou vah a pfi jejich snizovani ziskavame lepsi vysledky. Vaha feromonu « ovliviiuje
prubéh zmén rozloZeni feromonu za béhu algoritmu, a to zejména rychlost ustéleni néko-
lika dominantnich cest. Cim vyssi je tento parametr, tim rychlejsi je ustaleni danych tras
a jejich pocet je také nizsi. Naopak vaha heuristiky £ ovliviiuje témér vyhradné jen pocet
dominantnich feromonovych tras a charakter priibéhu zmeén feromonu je pfi stejné hodnoté
« zachovan. PFi zvysovani (8 je vyuzivano méné cest a oba parametry maji v dasledku po-
dobny G¢inek — snizovani miry prohledavani prostoru feSeni. Podle vysledki testl je nejlepsi
kombinaci vah pro tuto redlnou instanci « = 0,1 a 3= 10,4.

U ndhodné instance tai25a mizeme pozorovat podobny vliv vahy feromonu «, ale jeho
optimélni hodnota se (uvazujeme-li konstantni 3) pohybuje spise v rozmezi 0,4 az 0,7. Slabsi
védha ma jiz na vykon algoritmu negativni vliv. RozloZeni feromonu je timto parametrem
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Obrazek 5.5: Zavislost kvality FeSeni na vahéach pro viditelnost a hladinu feromonu (nahote
bez lokalniho prohledévéani, dole s lokalnim prohledavanim).

ovlivnéno naprosto stejné jako v pfedchozim pripadé. Zajimavy rozdil vS§ak najdeme u vahy
heuristiky 3. Pro konstantni « je témér vzdy nejvyhodnéjsi hodnotou 2, ¢ili volba nejvice
posilené role heuristiky. V1iv na rozlozeni feromonu je pak, opét v kontrastu s predchozim
pripadem, neznatelny. Pro ndhodné instance tedy vysoka vaha heuristiky zfejmé sméfuje
algoritmus k vyhodnym feSenim a nesnizuje pfitom miru prohledavani stavového prostoru.
Jako vibec nejlepsi kombinace vah se podle testid ukézala byt volba o = 0,7 a 3 = 2.

Dodatecnd kontrolni méteni pfi slabsim vypatrovani p = 0, 1 potvrdila zjisténé poznatky,
pouze se u obou typi instanci ukdzaly byt vyhodnéjsi mirné vyssi véhy feromonu (tedy
nejblizsi vyssi méfené hodnoty).

Vysledky testd na verzi s lokalnim prohledavanim obsahuje tabulka A.15 a grafy na
obrazku 5.5 dole. Zaméfime-li se na redlnou instanci bur26a, projevily se v experimentech
stejné vztahy jako bez pouziti lokdlniho prohledavani. Snizovani obou vah zlepSuje vykon
algoritmu a vede k lepsim nalézanym fesenim. Nejvyhodnéjsich kombinaci vah je nyni vice
a vedou k nalezeni optimélniho feSeni v kazdém béhu algoritmu. Mtzeme pouzit naptiklad
vahy, které se osvédcily i pro variantu algoritmu bez lokdlniho prohledavani, a to a =
0,1 a 8 = 0,4. Zvysovani hodnoty parametru o ma opét za nasledek rychlejsi ustalovani
feromonovych cest, jejichZz pocet se také snizuje. 8 se ale nepodili na tak vyrazném snizeni
poctu cest v absolutni mife jako v pfedchozim pripadé. SniZeni je velmi malé a pii nejvétsi
hodnoté a = 2 dochéazi dokonce ke zvyseni.

Data, kterd se vztahuji k ndhodné instanci tai2ba, ukazuji pomérné vyrovnané vy-
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sledky algoritmu pro ruzna nastaveni vah. Z hlediska rozloZeni feromonu ma vyrazny vliv
az nastaveni a = 2, kde dochazi v pocatec¢nich iteracich k rychlému ustaleni dominantni
cesty. Pti ostatnich hodnotéach této vahy je po celou dobu béhu algoritmu udrzovan vysoky
a prakticky neménny pocet vyuzivanych cest. Parametr 8 nemél na feromonovou strukturu
viditelny vliv. Podle vysledku testd je nejlepsi kombinaci vah o =2 a 6 = 1.

5.1.9 Role elitnich mravencu

Dalsi experimenty na algoritmu Ant System testovaly vliv elitnich mravenct. Jejich mnoz-
stvi e bylo nastavovano od 0 do 60 a naméfené hodnoty byly zapsany do tabulky A.19
(verze bez lokalniho prohledavani) a A.20 (verze s lokalnim prohledéavanim). Bylo pouzito
25 a 50 umélych mravenct, v prvni verzi algoritmus bézel vidy 1000 iteraci a kazdy béh
byl opakovan 40krat, pro druhou bylo nastaveno 300 iteraci a 15 opakovani.
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Obréazek 5.6: Zavislost kvality feSeni na poé¢tu elitnich mravencii (nahote s lokdlnim prohle-
davanim, dole bez lokalniho prohledévani).

Méfeni varianty bez lokalniho prohledévani reprezentuji grafy na obrizku 5.6 nahore.
V ramci realné instance bur26a vedlo v celém testovaném rozsahu zvysSovani poctu elitnich
mravencu ke zlepsovani kvality nalézanych feseni. Elitni mravenci se pripojuji k ostatnim
pouze pii aktualizaci feromonu a nepodileji se tedy na konstrukcich feseni. ZvySovani jejich
poc¢tu proto navic nepredstavuje vyznamnou casovou zatéz. Tyto specidlni jednotky také
ovlivnuji rozlozeni feromonu. Veskeré jejich neprazdné skupiny mély za nasledek udrzovani
tésné vice nez jednoho dominantniho feSeni a prindsely tak potiebnou diverzitu feseni i
v pozdéjsich iteracich.

Na ndhodné instanci tai25a bylo zaznamenano odlisné chovani. Zde jiz existovala hra-
nice, od které zvysovani poctu elitnich mravenci vedlo k horsim vysledkim. Hranici neni
mozné jednoznac¢né stanovit, ale vyhodnou hodnotou parametru e by mohla byt priblizné

38



polovina poc¢tu béznych mravencd m. Elitni mravenci v tomto pfipadé nezabranili rychlému
ustéaleni jednoho dominantniho p¥ifazeni ve feromonovych stopach a prilis velky pocet elit-
nich mravenci vedl k prilis rychlé konvergenci k jednomu feSeni, které konstruovaly vSechny
jednotky.

Jak lze vidét v grafech na obrazku 5.6 dole, odchylky od optima byly pii pouziti lokalniho
prohledévani jiz pomérné nizké a znacéné se zde projevuji ndhodné odchylky. Z grafu pro
instanci bur26a lze za vyuziti aproximace linearni regresi opét vidét zlepSovani vysledki
algoritmu pri zvysovani poctu elitnich mravenci, ale jisté jsou pouze Spatné vysledky pro
nizké hodnoty e. Béh algoritmu sice nekon¢i na jedné dominantni cesté a alternativnich
cest je obecné vice nez u verze bez lokalniho prohledavani, ale rozsifovani skupiny téchto
mravencu i tak zptisobuje postupné omezovani mnozstvi relevantnich feromonovych cest.

Meéreni na ndhodné instanci tai2b5a rovnéz potvrzuje vysledky testd na predchozi verzi,
a to existenci urcité hranice, po kterou je zvySovani poctu elitnich mravenct vyhodné.
Tato hranice se vSak oproti minulé verzi mirné posunula smérem k mensim e. K stano-
veni presnéjsich zavéra by bylo nutné provést dalsi méfeni (napt. s vice béhy algoritmu
v jednom pokusu), kterd vsak vyzaduji pomérné zna¢éné ¢asové naroky. Pokud jde o rozlo-
zeni feromonu, zvysSovani poctu elitnich mravenct vede postupné az k ustalovani na jedné
dominantni feromonové trase.

5.1.10 Dalsi parametry

Koeficient pfFirustku feromonu

V této Casti se budeme zabyvat pisobenim rtznych hodnot koeficientu () na ¢innost algo-
ritmu. Parametr byl nastavovan na hodnoty 107> az 10%.
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Obrazek 5.7: Zavislost kvality Feseni na koeficientu piirtustku feromonu (vlevo bez lokalniho
prohledavani, vpravo s lokédlnim prohleddvanim).

Algoritmus bez lokalniho prohledavani absolvoval vzdy 1000 iteraci a kazdy test je pru-
mérem ze 40 béhi. Jak ukazuje vysledny graf na obrazku 5.7 vlevo (pfislusna data je mozné
nalézt v tabulce A.16), u ndhodnych instanci tai25a a nug30 kvalita FeSeni sice kolisa, ale
pravdépodobné predevsim vlivem ndhodnych odchylek. Pfi malych hodnotiach parametru
lze zaznamenat vétsi pocet cest, které mravenci prohledavaji v nékolika pocatec¢nich itera-
cich, a také trva mirné kratsi dobu proces ustalovani na jednom feSeni. Vzhledem ke kvalité
nalézanych feSeni by také bylo mozné doporucit nizké hodnoty parametru, ale vliv zfejmé
neni nijak vyznamny. Naproti tomu experimenty s instanci bur26a jednozna¢né prokazaly,
Ze ¢im nizsi je hodnota @, tim lepsi Teseni ziskame. Nizké hodnoty opét vedou k vétsimu
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poc¢tu vyuzivanych feromonovych cest v poc¢atec¢nich iteracich, coz mé pravdépodobné vy-
znamny dopad na kvalitu nalézanych feseni.

Méreni probihala i na algoritmu s lokalnim prohledavanim a zjisténa data ilustruje graf
na obrazku 5.7 vpravo, ktery cerpa z dat uvedenych v tabulce A.17. Testy potvrdily vyse
uvedené poznatky ziskané na algoritmu bez lokalniho prohledavani. Jednoznacnou zavislost
mizeme pozorovat pouze v ramci experimentdl na realné instanci bur26a, kde jsou opét
feSeni degradovéana se zvySovanim hodnoty parametru @) (zavislost je vSak vyrazné slabsi).
Jeho nizké hodnoty také vedou k vice relevantnim feromonovym cestdm v pocatecnich
iteracich. Oproti pfedchozi verzi algoritmu zde vSak nedochéazi k postupnému ustéleni na
jedné dominantni cesté — az do konce béhu algoritmu je tedy zachovéana diverzita nalézanych
feseni.

Pocateéni hladina feromonu

Dalsi experimenty se zabyvaly parametrem 75. Hodnota parametru byla postupné 1076 az
10% s krokem exponentu 2. Pro variantu bez lokalniho prohledavani platilo ¢ = 1000 a 40
opakovéani kazdého béhu, s lokdlnim prohledavanim ¢ = 300 a 15 opakovani. Namétrena data
lze nalézt v tabulce A.18.
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Obréazek 5.8: Zavislost kvality FeSeni na pocateéni hladiné feromonu (vlevo bez lokalniho
prohledavani, vpravo s lokédlnim prohleddvanim).

Vysledky experimentt pro Ant System bez lokélniho prohleddvani jsou uvedené na ob-
razku 5.8 vlevo. Experimentovani s redlnou instanci bur26a ukézalo, ze zvySovani pocatecni
hladiny feromonu vede k lep$im fesenim. Viibec nejvyhodnéjsi byla nejvyssi testovana hod-
nota parametru 10%. Zajimavé je, ze méa parametr velmi podobny vliv na feromonové stopy
jako koeficient prirtstku z predchoziho experimentu. K vét$imu poctu silnych cest v poca-
tecnich iteracich vSak vedou tentokrat vyssi hodnoty parametru 79. Vypafovani pocatecni
hladiny totiz trva delsi dobu a pro umélé mravence jsou tak déle relevantni i hrany, které
budou pozdéji z hlediska feromonu potlaceny. U ndhodné instance tai25a byl nalezen stejny
vliv na feromonové stopy, ktery se vSak jiz zfetelné neprojevil na kvalité nalézanych reseni.

Chovani verze s lokdlnim prohledavanim je ukazano na obrazku 5.8 vpravo. Rozdily
v kvalité reseni jsou zde pro riizné hodnoty parametru mnohem mensi. Piesto vSak u realné
instance bur26a nalezneme obdobny vztah jako v predchozim ptipadé a nejvyhodnéjsi tak
byla nejnizsi testovana hodnota 7. Vliv na feromonové struktury je v pocatecnich iteracich
instance tai2ba je kvalita nalézanych feSeni pomérné vyrovnand, vyjimkou jsou pouze
vysledky pro obé krajni hodnoty parametru. Podle nich muZeme odhadnout, Zze by pro
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néhodné instance mohlo byt nejvyhodnéjsim nastavenim 79 = 10%. Vzhledem ke skokovym
krajnim hodnotam by vSak pro potvrzeni bylo nutné provést dalsi testy. Vliv na pribéh
zmén feromonovych struktur byl miniméalni.

5.2 Ant Colony System

5.2.1 Popis algoritmu

Nasledujici popis algoritmu Ant Colony System (ACS) vychazi z [2], kde je pouzit na Fe-
Seni Travelling Salesman Problem. ACS vychézi z ptivodniho algoritmu Ant System (viz
feromonu provadéné béhem konstrukce reseni agentem. Hladiny feromonu jsou pro zvo-
lené kroky snizovany a ACS se takto snazi udrZovat pfiméfenou diverzitu mnoziny reseni.
Globalni zmény feromonu také provadi pouze nejlepsi agent a upravené je i rozhodovani
o dalsich krocich mravence.

Priuchod mravencu grafem

Umély mravenec opét cestuje grafem od lokace s nejmensim vzdalenostnim potencidlem
postupné k lokacim s vys$imi potencidly (je vSak vhodné pfipomenout, Ze toto neni jediny
mozny zpisob vybéru lokaci). Zatimco v Ant System agent v kazdé lokaci vzdy vybiral
vhodnou volnou aktivitu na zakladé pravdépodobnostni funkce, v ACS jsou mu nabizeny
dvé alternativy. Rozhoduje se mezi nimi na zékladé pravdépodobnosti gg (parametr navic
oproti metodé Ant System) podle ndhodné hodnoty ¢ v rozsahu 0-1:

Prozkoumavéani (exploration), ¢ > g Pfipad prozkouméavani odpovida principu volby
aktivity pro danou lokaci v Ant System, tedy na zékladé pravdépodobnostniho rozlo-
zeni jednotlivych volnych aktivit. RozloZeni je proto dano vztahem 4.1 v nezménéné
formé. Vyhodou pravdépodobnostniho vybéru je moznost volby z lokalniho pohledu
horsiho kroku, ktery vSak muze prispét k nalezeni globalné lepsiho feseni.

Vyuzivani (exploitation), ¢ < go Pokud je ndhodné vybréna tato moznost, vyuziva se
v maximalni mozné mife znalosti jak heuristickych, tak naucenych (hladiny fero-
monu). Je proto vybrana ta aktivita j, ktera je podle vSech aktudlnich méfitek pro
danou lokaci ¢ nejvhodnéjsi. Vzorec pro vybér aktivity j tedy vypada nasledovné:

j = argnas ((7u(0) (1)°) (55)

kde Jf je mnozina zatim nepfirazenych aktivit pro lokaci ¢ v kroku k£ a 7 a n maji
stejny vyznam jako v algoritmu Ant System. Jak je mozné vidét, vyvazeni duleZitosti
heuristiky a mnozstvi feromonu se nyni déje pouze pomoci jednoho parametru — .

S nastavenim hodnoty parametru gp je mozné experimentovat a nebo dokonce pouzit
stejny postup jako u simulovaného Zihani, coz je jeden z ndmétu pro vylepseni Ant Colony
System uvedeny v [2]. Myslenka je nésledujici: ze zac¢atku nastavit malé ¢o pro podporu
rozsahlého prizkumu stavového prostoru a poté ¢y postupné snizovat a umozinovat tak
jakési ,,doladéni“ FeSeni.
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Aktualizace stavu feromonu

Vyznamnych zmén doznal oproti Ant System i zptsob tprav rozlozeni feromonu. Jiny
pristup predstavuji dva hlavni rozdily: hladina feromonu je lokdlné ménéna jiz béhem pru-
chodu agenta grafem ulohy a globalni zména, na kterou prichazi fada po dokonceni cest
v8ech umélych mravenci, je provadéna pouze podle nejlepsiho FeSeni v ramci celého béhu
algoritmu.

Lokdlni zmény feromonu, které agent provadi pti postupné konstrukci fesSeni, maji pre-
devsim ovlivnit dalsi agenty pfi tvorbé jejich vlastnich feSeni. Tento tucel sice splnuje i
globalni aktualizace feromonu, ktera ale ptisobi na chovani agentii pomaleji po jednotlivych
iteracich a je urcena spiSe k posilovani kvalitnich feSeni. Lokélni Gapravy naproti tomu maji
ovlivnit hned nasledujici jednotky v rdmci stejné iterace. A to zejména tak, aby dalsi agenti
konstruovali odlisna feSeni.

Popisovanou lokalni zménu feromonu provede agent vzdy, kdyz priradi vybranou ak-
tivitu j aktuélni lokaci ¢. Pfislusnd hladina feromonu 7;; je zménéna podle nésledujiciho
vztahu:

7i5(t) = (1 = p)7i5(t) + p70, (5.6)

kde p je opét koeficient vypafovani a 7y je zvolend pocatecni hladina feromonu. Dané pfita-
zeni je tedy oslabeno, ¢imz metoda nabadé ostatni agenty k volbam jinych pfifazeni. Podle
[12] je timto zptisobem hladina feromonu vSech pfifazeni zespoda omezena na hodnotu 7
a prifazeni, ktera se nikdy za béhu algoritmu nestala soucasti nékterého z nejlepsich fesSeni,
jsou stéale spojena s touto miniméalni hodnotou.

Po pricchodu vsech agenti grafem prichazi na fadu globdlni zmény feromonu. Uvazujeme
nyni pouze nejlepsi feseni celého béhu algoritmu 7 a feromon ménime jen u vsech jeho
prifazeni aktivit j lokacim ¢ podle vzorce:

1
Ti(t +1) = (1 —p)7i(t) + Pma (5.7)
kde C(7") je hodnota téelové funkce pro uvedené nejlepsi ptifazeni 7. Globalni zména fe-
romonu je tedy zamérena na posilovani kvalitniho feSeni a nabada mravence k prohledavani
jeho okoli. Feromonové hladiny ostatnich moznych prifazeni jsou témito globalnimi zmé-
nami nedotknuté a efekt vypafovani feromonu je uplatnén pouze v omezené mife u lokalnich
zmén.

Vyuziti struktury candidate list

V [2] i [12] se doporucuje vyuziti struktury candidate list pro vétsi TSP instance. Je zde
ulozeno nékolik nejblizsich mést, ze kterych agent primarné vybird. Pouze pokud jsou jiz
vyuzity vSechny polozky seznamu, jsou brana v tvahu i dalsi mésta. U Quadratic Assign-
ment Problem za pouziti stédvajici heuristiky pro odhad vhodnosti pfifazeni (viz 5.1.1) je
moznost vyuziti candidate listu ponékud omezena. Vzhledem k metodé feSeni problému a
zpusobu priichodu grafem postupné od lokalit s nejmensim vzdalenostnim potencidlem je
totiz mnozina nékolika nejvyhodnéjsich aktivit pro vSechny lokace stejna.

5.2.2 Uvod experimentii

V ramci experimentt s metodou Ant Colony System byly pouzity nasledujici vyjchozi para-
metry: 9 = 107°, p = 0,1, 3 =2 a qo = 0,9. Zakladni verze algoritmu byla nastavena na
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t = 1000, m = 100 a 40 opakovani kazdého pokusu, zatimco verze s lokalnim prohledavanim
na t = 500, m = 50 a 20 opakovani. Vliv struktury candidate list nebyl v rdmci experiment
sledovan a jeho velikost ¢l byla vzdy nastavena na maximum (coZ odpovidd vyfazeni této
struktury).

Experimenty se jiz (oproti testim na Ant System) nezabyvaly ¢asovou slozitosti algo-
ritmu a zaméfily se spise na jednotlivé nastavitelné parametry.

5.2.3 Charakter chovani algoritmu

Pro ukazku typického pribéhu feseni tlohy nug30 pomoci Ant Colony System byla pouzita
vychozi sada parametri. Vyvoj hodnot feSeni a prislusné smérodatné odchylky skupiny
feSeni je ukazén na obrazku 5.9.

Hlavnim rozdilem oproti Ant System je zachovani diverzity nalézanych feseni po celou
dobu béhu algoritmu. V Ant System toho sice také muzeme dosdhnout vhodnou volbou
parametri, ovSem Ant Colony System potfebné rozptyleni feSeni ve stavovém prostoru jiz
pfimo podporuje pomoci lokalnich tprav rozlozeni feromonu. Lze také vidét, ze se minimélni
hodnoty feseni pohybuji v oblasti globalné nejlepsiho nalezeného feSeni. Primérné hodnota
feseni v kazdé iteraci pozvolna klesa a kvalita feSeni, kterd jsou nalézana skupinou agent,
se tak stale zlepsuje.
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Obrazek 5.9: Vlevo typicky pribéh algoritmu Ant System pii feSeni QAP tlohy nug30.
Vpravo odpovidajici pribéh smérodatnych odchylek.

5.2.4 Vliv poétu mravenci

Prvni testy mély za tikol odhalit, zda zvySovani po¢tu umélych mravenci (parametr m),
které s sebou samoziejmé nese zpomaleni chodu algoritmu, pfinasi zlepseni kvality nalé-
zanych Teseni. Testovany rozsah poctu jednotek byl 10 az 180. Vysledky testti pro obé
verze jsou uvedeny v tabulkdch A.21 a A.22. Pro nazornost jsou také zaneseny v grafech na
obrazku 5.10.

Verze bez lokalniho prohleddvéani pfinesla na vétsich instancich bur26a a tai25a oceka-
vany ucinek zvétsovani po¢tu umeélych mravenct, tedy sniZovani prumérné odchylky hodnot
feSeni od optimalniho feseni. Pfitom nebyl ovlivnén vyvoj rozlozeni feromonu, které jed-
notkam ve vSech pripadech po celou dobu béhu algoritmu umoznovalo vyuzivani drtivé vét-
Siny moznych pfifazeni. Jina situace nastala u mensich instanci (nejsou v grafech uvedeny).
Pro pseudoreélnou instanci tail5b prineslo nejlepsi vysledky pouziti 70 agenti a ndhodna
instance tailba dokonce preferovala nejnizsi testovanou hodnotu m = 10. Vétsi pocet
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Obréazek 5.10: Zavislost kvality feSeni na poc¢tu umélych mravenct (vlevo bez lokalniho
prohledavani, vpravo s lokédlnim prohleddvanim).

umélych mravencti zde pritom nemél na sledované ukazatele vyraznéjsi vliv (neuvazujeme-
li samotné hodnoty FeSeni).

Pridané lokalni prohledavani vedlo k dokonalé praci algoritmu na mensich instancich
obou typl a ve vSech bézich byla nalézana optiméalni feseni. Pro vétsi instance bur26a a
tai2ba mélo zvysovani poctu umélych mravenct pozitivni dopad na kvalitu nalézanych
feSeni, i kdyZ u prvni jmenované (realné) instance jiz tento trend pti velkych hodnotach m
spise stagnoval. RozloZeni feromonu u téchto instanci opét umélym mravencim umoznovalo
prozkoumévat stavovy prostor témeér v plném rozsahu. Dalsi ukazatele nebyly zménami m
vyznamné ovlivnény.

5.2.5 Vyparovani feromonu

Experimenty, které budou nyni predstaveny, se zamétily na parametr p. Jeho hodnoty byly
nastavovany na 0 az 1 s krokem 0,1.
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Obréazek 5.11: Zavislost kvality feSeni na koeficientu vypafovani (vlevo bez lokélniho pro-
hledavani, vpravo s lokédlnim prohleddvanim).

Data, ktera byla naméfena na zakladni verzi algoritmu, jsou uvedena v tabulce A.23 a
zanesena do grafu na obrazku 5.11 vlevo. V pfipadé instanci bur26a a tai2ba se zmény
koeficientu vyparovani ve vysledcich algoritmu vyznamnéji neprojevily a neumoznily tak
odhadnout souvislost miry vypafovani s kvalitou nalézanych feSeni. O to zajimavéjsi data
vSak byla zjiSténa pomoci experimenti na nug30, coz je ndhodné instance, ale se vzdale-
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nostmi na miizce. Obé krajni testované hodnoty parametru p se projevily jako vyrazné ne-
vyhodné. Jinak platilo, Ze silnégjsi vypafovani (vys$si hodnota parametru) vedlo k priamérné
horsim nalézanym FeSenim. P¥i volbé p = 0 nedochazi k zddnému vypafovani a rozlozeni
feromonu je neustale shodné s rozloZenim po inicializaci. Jednotky se tak mohou spolehnout
pouze na heuristickou informaci. Z hlediska feromonovych stop se instance nug30 lisila také
tim, Ze bylo preferovano jen okoli jednoho dominantniho p¥itazeni. U ostatnich testovanych
instanci byl virtudlni feromon rozprostfen rovnomérné mezi vsechna prifazeni.

Vysledky méfeni na verzi s lokdlnim prohleddvanim jsou uvedeny v tabulce A.24 a
ilustrovany grafem na obrazku 5.11 vpravo. Jednoznacné se potvrdila pouze nevyhodnost
deaktivace vypafovani (p = 0) u instance nug30. Zajimavé je, Ze u nug30 i tai25a byla
shodné nejhorsi feSeni (nevazujeme-li predchozi pfipad) nalezena pii p = 0,6, v blizkosti
témeér nejlepsich feseni pfi p = 0,5. Potvrzeni tohoto jevu by ale vyzadovalo dodatecné
presnéjsi testy.

5.2.6 Vaha heuristiky a vyvazZzeni prohledavani a vyuzivani

Dalsi experimenty se zabyvaly zaroven nastavenim vahy heuristické informace § a parame-
tru qg. Tento koeficient urcuje, zda budou agenti pfi stanovovani dil¢ich pfifazeni vybirat
nejlepsi moznost nebo budou spiSe volit na zakladé pravdépodobnosti. Vaha heuristické
informace byla nastavovana na hodnoty 6 = 0,1;0,4;0,7;1;2, druhy testovany parametr
potom na ggp = 0,1;0,3;0,5;0,7;0,9. U verze s lokdlnim prohleddavanim byl oproti vychozi
konfiguraci pocet iteraci t = 400. Vysledna data jsou uvedena v tabulkach A.25 a A.26.

Verze bez lokdlniho prohledavani opét vykazovala jiné chovani na realné a ndhodné in-
stanci, viz obrazek 5.12 nahore. Vysledky algoritmu na redlné instanci bur26a jednoznac¢né
ukazuji zlepsovani kvality feSeni pfi snizovani hodnot obou testovanych parametri. Pre-
ferovano je tedy spiSe pravdépodobnostni prozkoumavani rtiznych voleb a sniZeni rozdila
mezi heuristickou vyhodnosti jednotlivych voleb. Pfi vSech nastavenich bylo pfitom roz-
lozeni feromonu pomérné rovnomérné a umoznovalo tak rovnocenné konstruovat vsechna
mozné prifazeni. ZvySovani vahy heuristiky déle vedlo k nachézeni nejlepsich feSeni béhu

U néhodné instance tai2ba bylo vyhodnéjsi nastaveni vyssi miry prohledévani, a to
qgo = 0,5 az qo = 0,7. Heuristickou informaci bylo opét vhodné potladit a pro vétsinu
nastaveni gg algoritmus predvedl nejlepsi vysledky pfi nejnizsi vaze heuristiky g = 0, 1. Jak
vsak lze vidét v prislusném grafu, zavislost na vaze heuristiky je zde nyni mnohem slabsi nez
u realné instance a vice se projevuji ndhodné odchylky. Dalsi sledované ukazatele nebyly
riznymi nastavenimi obou parametri vyznamné ovlivnény. Feromon je opét rovnomérné
rozlozen mezi jednotliva dil¢i pfifazeni.

Grafy na obrazku 5.12 dole jsou vysledkem zpracovani méreni na algoritmu s lokalnim
prohledavanim. ReSeni redlné instance bur26a se jiz v priméru velmi blizi optimalnim fese-
nim. K dobré praci algoritmu vedlo nastaveni nizkych hodnot ¢g, vliv § se ale jednoznac¢né
neprojevil. Nejlepsi feseni bylo nalezeno pro qo = 0,1 a § = 1. V ramci ndhodné instance
tai2ba byly vysledky relativné jesté vyrovnanéjsi. Mirné lepsi feseni algoritmus nalézal
pri vyssich hodnotich parametru ¢g. Vyznam 3 opét nebylo mozné jednoznacné stanovit.
Nejmensi primérnou odchylku od optima tentokrat prinesla kombinace ¢g = 0,7a 6= 0,1,
ovSem jak jiz bylo fefeno vyse, vysledky jsou obecné pfi lokalnim prohleddvani pomérné
vyrovnané.
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Obrazek 5.12: Zavislost kvality feSeni na vaze heuristické informace a vyvazeni prozkouma-
vani a vyuzivani (nahofe bez lokalniho prohledévéni, dole s lokdlnim prohledavanim).

5.2.7 Dalsi parametry
Pocateéni hladina feromonu

Posledni experimenty na algoritmu Ant Colony System mély za tkol zjistit, jaky vliv méa
pocatecni hodnota feromonu 7y na fungovani a vysledky algoritmu. Rozsah nastavovanych
hodnot byl 1076 az 10* s krokem exponentu 2. Vysledné odchylky od optima jsou uvedeny
v tabulce A.27.

Graf 5.13 vlevo ukazuje vyvoj odchylek od optima pro Ant Colony System bez lokal-
niho prohledavani. Testy na redlné instanci bur26a dopadly nejlépe pti nastaveni 7y = 1.
Pf#i zkouméani rozdilt v chovani algoritmu oproti nejniz$i hodnoté 79 = 1076 bylo nalezeno
pouze velmi mirné postupné omezovani relevantnich ptifazeni z hlediska feromonu béhem
prace algoritmu. Pro zminénou nejnizsi hodnotu bylo zachovavano feromonové rozlozeni po
celou dobu béhu tak, Ze agenti vyznamné nepreferovali nékteré z diléich pfirfazeni. U na-
hodné instance tai2ba se nejlépe osvédéila pravé spodni testovana hranice 79 = 1075, Vliv
parametru na feromonové stopy byl podobny jako v minulém pripadé.

Verze s lokalnim prohledéavanim, jejiz vykony jsou prezentovany grafem na obrazku 5.13
vpravo, opét nepfinesla jednoznacnou informaci o vlivu parametru. Prestoze se ale v ramci
instance tai2ba kvalita feSeni pro rtizné hodnoty 7q lisi naprosto miniméalné, opét pfineslo
nejlepsi vysledky nastaveni 7o = 1075. U bur26a to byla naopak nejvyssi testovana hranice
70 = 10%. Obecné by bylo vhodné rozlozit cely testovany rozsah hodnot 79 na mensi tseky a
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Obréazek 5.13: Zavislost kvality feSeni na pocateéni hodnoté feromonu (bez lokdlniho pro-
hledavani).

testovat vliv parametru v jejich ramci. Na zdkladé pomérné velkého rozsahu vyzkouSenych
hodnot 7y 1ze vSak odhadnout, Z%e tento parametr nema velky vliv na préaci algoritmu. To
potvrzuje i relativni vyrovnanost ostatnich sledovanych udaja.

5.3 Max—Min Ant System

5.3.1 Popis algoritmu

vvvvv

mus Ant System a snazi se ruznymi tpravami dosahnout lepsich vysledki pfi Feseni uloh.
V nasledujicich podsekcich proto budou popsany pouze odlisnosti od Ant System. Popis
¢erpa z obecného vykladu algoritmu v [20] a [21], ale také z [18], kde je pfedstaveno pouZiti
MMAS na feseni QAP.

Priuchod mravencu grafem

Postupna konstrukce feSeni daného umélého mravence je podobné jako u algoritmu Ant
Colony System. V kazdém kroku je aplikovana strategie prozkoumdvdni nebo wvyuzZivdani
v zavislosti na vysledku porovnani parametru go s ndhodnym ¢islem ¢ (z rozsahu 0-1). Ve
shodé s [18] budeme pii stanovovani diléiho prifazeni aktivity j lokaci i uvazovat pouze
informaci o piisluséné hodnoté feromonu 7;;. Lokace je ddna a aktivitu vybirdme podle
aktudlné zvolené strategie (samoziejmé s omezenim na zatim neuplatnéné aktivity, ¢ili
j € Jf).

Prozkoumdvadni, uplatnéné pii g > qg, stavi na ndhodném vybéru aktivity pro danou
lokaci ¢ podle pravdépodobnosti pfj (t) volnych aktivit. Pro mravence k a iteraci ¢ po¢itame
pravdépodobnost pritazeni aktivity j takto:

7ij (t)

k() —
pi;(t) = Zlle (D) (5.8)

Uvedeny vztah plati pro dosud nepouzitou aktivitu j; pokud naopak j ¢ Jf, potom pfj (t) =

0. Strategie prozkouméavani opét vede k dobrému vyuziti stavového prostoru, protoze lze
diky ni zvolit z lokdlniho pohledu méné vyhodné dil¢i ptirazeni.
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Strategie vyuzivdni je zvolena pokud g < qo. Potom hleddme z hlediska feromonu nej-
vyhodnéjsi aktivitu j pro danou lokaci ¢ v iteraci ¢ nasledovné:

Jj = argmax 7, (t). (5.9)
ueJk

Omezeni hladiny feromonu

Jednou z nejvyraznéjsich zmén oproti Ant System je pouziti horniho (Tynaz) a dolniho
(Tmin) omezeni hladiny feromonu. P¥i kazdé manipulaci s hodnotou feromonu 7;; pro dané
pfifazeni musi byt tyto hranice respektovany a musi tedy platit 7, < 73j < Tyae. Pokud
nastavovana hodnota feromonu prekracuje nékterou z mezi, zarovndme ji na hodnotu dané
meze, aby byly trovné feromonu vzdy korektni.

Hlavnim cilem predstaveného piistupu je omezeni stagnace procesu feseni. Pokud pri-
béh hledani optimalniho pfifazeni stagnuje, je hladina feromonu pro mélo vyuzivana diléi
prifazeni blizka nule a naopak aktualné nejlepsi feseni je v rozlozeni feromonu zastoupeno
tak silné, Ze jej konstruuje valnad vétSina umélych mravenct. Pokud respektujeme dolni
mez hladiny feromonu, maji i nepouzivana diléi pfifazeni pfiméfenou hodnotu feromonu a
mohou tak byt vybirana pii konstrukci celkového prifazeni. Horni mez naopak zabranuje
prilis silné dominanci aktudlné nejlepsiho feseni.

Aby meze co nejlépe korespondovaly s procesem feseni tilohy, jsou dynamické a méni se
za béhu algoritmu. Horni mez poéitame (viz [21]) za pouziti nejlepsiho FeSeni celého béhu
algoritmu 7" a koeficientu vypafovani p takto:

1
Tmaz = 0 C(7T+)'

Vypocet dolni meze je v literatufe uveden v nékolika riznych podobach, které jsou navic
pro praktické aplikace Casto vyrazné zjednodusovany. Pro potfeby této prace byl vybran

vztah z [21]:
Tmax * (1 - \n/pbest)
Tmin = s (511)
(avg - 1) * {/Pbest
kde n je rozmér problému (pocet lokaci / aktivit), ppest je pravdépodobnost nalezeni nejlep-
siho FeSeni v ptipadé konvergence algoritmu (podle [21] zvolena hodnota 0,05) a avg = n/2
je prumérny pocet rozhodnuti, které musi agent udélat v kazdém kroku konstrukce feseni.
Protoze je vypocet horni meze (a tim padem i dolni meze) zavisly na ohodnoceni celkové
nejlepsiho nalezeného feseni, je nutné prepocitat meze pti kazdém piekonani tohoto feseni.
Pokud dojde k situaci Tiin > Tmaz, Pak je nutné nastavit 7 = Timaz-

(5.10)

Inicializace hladiny feromonu

MMAS pro inicializaci feromonovych stop vyuziva vysSsich hodnot, aby bylo pfi startu
algoritmu co nejvice uplatnéno prohledavani stavového prostoru. Doporucuje se zacit s vy-
poc¢tem pri hladiné feromonu odpovidajici horni mezi 7,4, , kterou vsak vzhledem k absenci
nejlepsiho feseni nemiizeme vypocitat. Problém lze feSit naptiklad tak, ze nastavime obé
meze na zvolenou pocatecni hodnotu feromonu. Po provedeni prvni iterace jiz neni problém
meze korektné nastavit a také zarovnat (pfed jeho dalsimi tipravami) aktudlni rozlozeni
feromonu na hodnotu horni meze.

Algoritmus tedy zac¢ina s vyssimi hodnotami feromonu pro vSechna 7;; a postupné snizuje
hladinu u nevyuzivanych dil¢ich prifazeni. Kvalitni ¢asti feSeni si naopak udrzuji hladinu
feromonu blizkou horni hranici 75,qz-

48



Aktualizace stavu feromonu

Po dokonceni konstruktivni faze vsech umélych mravenci dojde, stejné jako u Ant Colony
System, k aktualizaci stavu feromonu na zdkladé feSeni pouze jednoho mravence. ACS
ovSem presné stanovoval, ze maji byt upravy feromonu provedeny podle nejlepsiho feseni
vzhledem k celému béhu algoritmu. U MMAS mdme na vybér — nabizi se bud globdlné
nejlepsi feseni jako u ACS, nebo nejlepsi Feseni v ramci aktuélni iterace. Prvni zptsob by
mél vice preferovat kvalitni feseni a algoritmus by mél rychleji konvergovat, ovSem casto
k suboptimélnimu feseni. Druhy zpisob zase vice podporuje prohledavani prostoru.

V literatufe (viz nap¥. [21]) jsou popsany i slozitéjsi kombinace obou moznosti. Jednim
z rozvinutéjsich piistupt je vychozi pouziti optimalniho feseni v rdmci iterace, pricemz je
stanoven urcity pocet iteraci ¢4, po kterém je vzdy aplikovano celkové nejlepsi feseni. Pravé
popsany postup pro aktualizaci stavu feromonu je uvazovan i pro pouziti MMAS v ramci
této prace.

Vyhlazovani feromonovych stop

Pomoci horni a dolni meze pro irovné feromonu sice omezujeme stagnaci, ale nezbavujeme
se jimi podobného jevu, zvaného konvergence (viz [21]). Stagnace je stav, kdy vSechny jed-
notky konstruuji stejné feseni. Tento stav se v MMAS vzhledem ke spodni mezi feromonu
nevyskytuje. Konvergence nastavé, pokud je pro danou lokaci tiroven feromonu jedné z ak-
tivit blizk& horni mezi 7,,,, a vSech ostatnich aktivit blizkd dolni mezi 7,,;,. Bude-li tedy
umély mravenec volit v kazdém kroku moznost s nejvyssim feromonovym ohodnocenim,
zkonstruuje dfive nalezené globalné nejlepsi reseni.

Vyhlazovdani feromonovyjch stop (popsané v [21] i [20]) je prostfedkem pro vyrovnéani se
s jevem konvergence, ktery detekujeme na zakladé kontroly primérného A-faktoru vétveni.
Pokud proces feseni tllohy konverguje, dojde k navyseni stavu vSech feromonovych trovni
Tij. Zvyseni je piimo imérné vzdalenosti od horni meze, jak ukazuje piislusny vzorec:

715 (t) = 7ij(t) + 6 - (Tmax (t) — 7i5(t)), (5.12)

kde TZ-’j(t) predstavuje novou hodnotu feromonu pro prifazeni aktivity j lokaci i a 0 <
6 < 1 je parametr. Uvedend tprava zvysuje hladinu feromonu malo pouzZivanych fragmenti
FeSeni a snizuje dominanci aktualné nejlepsiho FeSeni. S rostoucim parametrem J se zvysSuje
mira zahlazeni nauc¢enych informaci a pro § = 1 dochazi ke kompletnimu resetovani stavu
feromonu.

5.3.2 Uvod experimentii

V této Casti se opét zaméfime na experimentovani s algoritmem a na testovani vlivu jeho
riznych parametri. Jako wvychozi hodnoty parametri byly zvoleny p = 0,1, ¢ = 0,9,
tgp = 20,0 = 0,5 a 79 = 100. Dale bude parametr t..,, oznacovat pocet iteraci, po kterych
je vzdy zjistovana piipadna konvergence (pro nasledné mozné provedeni vyhlazovani). Jeho
vychozi hodnota byla t.o,, = 40. Pro variantu algoritmu bez lokalniho prohledavani dale
platilo ¢ = 1000, m = 100 a kazdy test byl primérem ze 40 béhu. U varianty s lokalnim
prohledavanim bylo nastaveni nasledujici: ¢ = 500, m = 50 a 20 opakovani kazdého béhu.

5.3.3 Charakter chovani algoritmu

Chovani algoritmu Max-min Ant System bude predvedeno na TFeSeni instance nug30 pri
vychozim nastaveni parametr, vyjimkou je pouze m = 30. Prubéhy hodnot FeSeni a smé-
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rodatné odchylky skupiny feSeni jsou zobrazeny v grafu 5.14.
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Obrazek 5.14: Vlevo typicky pribéh algoritmu Max—Min Ant System pfi feSeni QAP tlohy
nug30. Vpravo odpovidajici priibéh smérodatnych odchylek.

V prubézich lze vidét, ze se Tfeseni v jednotlivych iteracich kontinualné zlepsuji a postu-
pem c¢asu klesaji jejich hodnoty. Algoritmus udrzuje mnozinu fesSeni v urc¢itém priméreném
rozmezi hodnot a i pfes smérovani k niz§im hodnotam je zachovana diverzita skupiny fe-
Seni. Priblizné v 290. iteraci lze pozorovat dopad provedeného vyhlazovani feromonovych
stop. Po jeho provedeni hodnoty feSeni skokové vzrostou, ovSem jsou v dalSich iteracich
opét snizovany, az je prekonano dosavadni nejlepsi feseni. Uéinek vyhlazovani se promitl
také do hodnot smérodatnych odchylek, které jsou rovnéz docasné zvyseny.

5.3.4 Vliv poétu mravenci

Nejdiive budeme zjistovat, nakolik pocdet pouzitych umélych mravenct ovliviiuje kvalitu
nalézanych feSeni. Parametr m byl proto nastavovan na hodnoty 10 az 180, a to v ramci
riznych typi instanci. Vysledky test lze nalézt v tabulkdch A.36 (verze bez lokalniho
prohledavani) a A.37 (s lokdlnim prohleddvanim).

Grafy na obrazku 5.15 nahote ilustruji vysledky zékladni verze algoritmu. ZvySovani
poctu jednotek mé vyrazny dopad zejména u spodni hranice testovaného intervalu hodnot
m. Po pfekroceni hranice pfiblizné 25 jednotek se s dalsim zvySovanim m zlepsSovala kvalita
feSeni v mnohem mensi mite. Z hlediska feromonu omezuji vétsi skupiny jednotek velmi
mirné rozsah relevantnich pfifazeni. Jinak také znamenaji vétsi diverzitu feseni a rychlejsi
zlepsovani feSeni v pocatecnich iteracich. Zajimavé je, ze bylo feSeni mensi pseudorealné
instance tailbb naroc¢néjsi nez vétsi redlné instance bur26a. Prvni instance mé ziejmé
méneé strukturované rozlozeni lokalnich optim.

Ackoliv jsou pribéhy v grafech na obrazku 5.15 dole (verze s lokalnim prohledavanim)
zna¢né rozkolisané, lze opét pozorovat kladny dopad rozsifovani skupiny umélych mravenci
na kvalitu nalézanych feseni. Pokud ale vezmeme v ttvahu podobnéa mefeni u jinych metod,
pak lokalni prohledédvani méné poméha pii FeSeni mensich testovanych instanci (tailbb a
zejména tailba). Ty byvaji jinymi metodami feSeny s nulovymi odchylkami i s vyuzitim
pomérné malého poc¢tu jednotek. Vykon algoritmu vsak muzZe byt zdokonalen vhodnéjsi
volbou parametri.
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Obréazek 5.15: Zavislost kvality feSeni na po¢tu umélych mravenci (nahotfe bez lokalniho
prohledavani, dole s lokélnim prohleddvanim).

5.3.5 Vyparovani feromonu

Nasledujici experimenty mély za kol zjistit, jakou roli hraje parametr p, tedy jak ovliviiuje
sila vypafovani praci algoritmu. Parametr byl nastavovan na hodnoty 0 az 1 s krokem 0,1.
Naméfené odchylky pro verzi bez / s lokdlnim prohledavanim jsou uvedeny v tabulkéch
A.38 a A.39.
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Obréazek 5.16: Zavislost kvality feSeni na koeficientu vypafovani (vlevo bez lokélniho pro-
hledavani, vpravo s lokédlnim prohleddvanim).

Graf na obrazku 5.16 vlevo ma omezen rozsah osy y, protoZze byly odchylky od opti-
malniho feseni pro nulové vyparovani velké a nebylo mozné pozorovat zmény v odchylkach
pfi zvySovani hodnoty parametru p. Vysledky testti ovSem naznacuji, Ze kromé uvedené
krajni hodnoty nema parametr p vyznamny vliv na kvalitu nalézanych feseni. Spise lze od-
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hadnout, ze se odchylky pohybuji kolem urcité stfedni hodnoty. Zvysovani p mélo jinak za
nasledek omezovani poctu relevantnich pritazeni, které jsou preferovany z hlediska rozlozeni
feromonu.

Vysledky verze s lokalnim prohledavanim byly pouzity k vytvoreni grafu na obrazku 5.16
vpravo, ktery ale opét neukazuje presvédcivy trend. Ani spodni krajni hodnota parametru
jiz nema tak vyznamny vysledek, jako v predchozim méfeni. V prabézich pro instanci
tai2ba a nug30 je sice viditelna jista podobnost a také bylo nejlepsich vysledkt dosazeno
pro nastaveni pfiblizné p = 0,5 az p = 0,6, ale je mozné, zZe by opakované méfeni mohlo
tyto hodnoty poptit. VIiv parametru opét neni vyrazny.

5.3.6 VyvaZeni vyuZivani a prozkoumavani

Dalsi testy se zamérily na parametr ¢g, ktery urcuje, zda budou uméli mravenci spise vyu-
zivat naucenych informaci a vybirat nejvhodnéjsi moznosti nebo zda budou vice prozkou-
mévat na zakladé pravdépodobnostniho rozlozeni. Protoze parametr pfedstavuje pravdépo-
dobnost vyuzivani, byly hodnoty parametru nastavovany na 0 az 1 s krokem 0,1. Zjisténé
odchylky od optimalnich feseni jsou uvedeny v tabulce A.40 pro verzi bez lokdlniho prohle-
davani a v tabulce A.41 pro vylepSenou verzi.
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Obréazek 5.17: Zavislost kvality FeSeni na vyvézeni vyuzivani a prozkoumavani (vlevo s lo-
kélnim prohleddvanim, vpravo bez lokalniho prohledévani).

qo je pripadem parametru, ktery algoritmus vyrazné a jednoznacné ovliviiuje. Z grafu
na obrazku 5.17 vlevo lze odvodit jeho vztah ke kvalité nalézanych feseni: zvySovanim g
jsou FeSeni degradovana. Obzvlasté nevyhodné je nastaveni gy = 1 (tedy povoleni pouze
vyuzivani), kde jsou odchylky od optimélniho Feseni velmi vysoké. Nejlepsi volbou bylo
naopak nastaveni qg = 0, tedy maximalniho prozkoumavani a nulového vyuzivani !. Para-
metr mél také vliv na feromonové struktury. Pro jeho malé hodnoty algoritmus povazoval
v pocatecnich iteracich za relevantni vzdy pfiblizné polovinu dil¢ich pfifazeni a v pozdéjsich
se dafilo narusovat jedno dominantni pfifazeni pomoci vyhlazovani. P¥i zvySovani ¢y vSak
dochézelo obecné k omezovani poc¢tu téchto relevantnich feseni, az pro qg = 1 podporovaly
feromonové struktury jediné dominantni prifazeni v celém pribéhu FeSeni. To mélo vliv i
na diverzitu feSeni, ktera se snizovala.

Graf v vpravo na obrazku 5.17 pro verzi s lokidlnim prohledavanim je velmi podobny
predchozimu a potvrzuje vliv zkoumaného parametru. Opét je zde nejvyhodnéjsi volbou

!Na tomto misté mtizeme zmini vysledky experiment na Hybrid Ant System, kde byl odhalen piesné
opacny vliv hodnoty gy na kvalitu nalézanych feseni.
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go = 0 a i ostatni sledované idaje byly parametrem podobné ovlivnény.

5.3.7 Vyhlazovani feromonovych stop

Dalsimi testovanymi parametry byly t.ony, Cili pocet iteraci, po kterych je vzdy zkontro-
lovana mira konvergence, a ¢, ktery urcuje silu prfipadného vyhlazeni rozloZeni feromonu.
Protoze spolu souvisi, bude uvedeno zhodnoceni ptislusnych experimentti dohromady. tcony
nabyval v rdmci test hodnot 10 az 140 a vysledné odchylky od optiméalnich feSeni byly
zapsany do tabulky A.44. Parametr § byl nastavovan na hodnotu 0 az 1 s krokem 0,1 a
prislusné vysledky testi lze nalézt v tabulce A.45.
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Obréazek 5.18: Zavislost kvality FeSeni na poctu iteraci pro kontrolu konvergence / sile
vyhlazeni feromonu (nahote bez lokdlniho prohledévani, dole s lokdlnim prohledavanim).

Grafy na obrazku 5.18 nahofe ilustruji vysledky testti obou parametri v ramci algo-
ritmu bez lokélniho prohledavani. Pokud jde o vliv tcop., po aproximaci ziskaného pribéhu
linearni regresi byla odhalena mirna degradace reseni pri zvySovani hodnoty tohoto para-
metru u instance tai2ba. Vztah vSak zfejmé neni silny. Vzhledem k ¢asté€jsim kontrolam
konvergence je také algoritmus pii vyssich t.on, Castéji restartovan.

Odchylky od optima pri zménach hodnot ¢ kolisaly kolem urcité stfedni hodnoty a nebyl
tak viditelny zretelny vliv parametru. Vyssi hodnoty § po provedeni vyhlazovani zpisobily
oCekavanou vétsi diverzitu feSeni a také rovnomérnéjsi rozlozeni feromonu.

Méfeni na algoritmu s lokalnim prohledavanim pfinesla vysledky, které 1ze vidét v grafu
na obrazku 5.18 dole. tcony potvrdil zavislost naznacenou u predchozi verze algoritmu pro in-
stanci tai2ba. Vliv zde byl silnéjsi, a je proto mozné doporucit nejnizsi testovanou hodnotu
teonw = 10. Nizké hodnoty parametru byly vyhodné i pro redlnou instanci bur26a. Castéjsi
kontroly konvergence mély na priibéhy podobné uc¢inky jako u minulé verze algoritmu.

Nejlepsich vysledkt nyni algoritmus dosahl pfi nastaveni § = 1, a to pro obé testované
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instance. V1iv na diverzitu feseni po provedené vyhlazovani i na feromonové struktury zustal
zachovan.

5.3.8 Dalsi parametry

Pocéet iteraci mezi pouzitim globalné nejlepsiho Feseni

Tyto experimenty zkoumaly chovani algoritmu pii riznych hodnotach parametru ¢y, ktery
ur¢uje pocet iteraci, po kterych je periodicky pfi upravach rozloZeni feromonu pouzito
globalné nejlepsi feSeni. Parametr byl v rdmci testi nastavovan na hodnoty 10 az 500 a
vysledky byly zapsany do tabulky A.42.
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Obrazek 5.19: Zavislost kvality feSeni na poctu iteraci pro aplikaci globalné nejl. feSeni pii
upravé feromonu (vlevo bez lokdlniho prohledavani, vpravo s lokdlnim prohledévanim).

Vysledky testi zakladni verze ilustruje graf na obrazku 5.19 vlevo s logaritmickym
méfitkem v ose x. Odchylky naznacuji, Ze jsou vyhodné&jsi nizsi hodnoty ¢4, kdy je globalni
feSeni aplikovano Castéji. Pro bu26a pfineslo nejlepsi vysledky nastaveni ¢, = 20, pro
nahodnou instanci tai2ba potom ¢4, = 10. Rozdily v odchylkach vSak nejsou velké. I ostatni
sledované ukazatele nebyly vyznamnéji ovlivnény. Méfeni na verzi s lokalnim prohleddvanim
opét vede k doporuceni nejnizsi testované hodnoty parametru tg,. Odchylky lze nézorné
vidét na uvedeném obrazku vpravo.

Pocateéni hladina feromonu

V této casti budou popsany experimenty, které zkoumaly roli parametru 5. K tomuto tcelu
byl nastavovan na hodnoty 107% az 10* s krokem exponentu 2. Naméfens data obsahuje
tabulka A.43.

Jak ukazuje graf na obrazku 5.20 vlevo, nemély zmény hodnot parametru vyznamny
dopad na kvalitu nalézanych FeSeni. Prestoze byl testovan pomérné velky rozsah moznych
hodnot 79, pohybuji se odchylky v malém okoli urcité stfedni hodnoty. Také v rozlozeni
feromonu a dalsich udajich nebyly zaznamenany zmény. Stejné tak je tomu i v pripadé
verze Max—Min Ant System s lokélnim prohleddvanim, viz graf 5.20 vpravo. Pocatecni stav
feromonu totiz slouzi prakticky jen pro nastaveni spodni a horni meze feromonovych hladin
pred startem algoritmu, aby bylo mozné vytvorit prvni sadu feSeni.
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Obrazek 5.20: Zavislost kvality FeSeni na poc¢ateéni hodnoté feromonu (vlevo bez lokalniho
prohledavani, vpravo s lokédlnim prohleddvanim).

5.4 Hybrid Ant System

5.4.1 Popis algoritmu

Tento algoritmus, jehoz nasledujici popis vychazi z [2] a [6], se podstatnym zptisobem ligi od
predchozich algoritmii. Nejvyraznéjsim rozdilem je naprosto odlisna prace s jednotlivymi
FeSenimi. Zatimco u dfive uvedenych algoritmt byla tato feSeni (¢ili pfifazeni u QAP)
v kazdé iteraci kazdym mravencem postupné konstruktivné vytvarena, zde je kazdému
mravenci na pocatku prifazeno pocatecni feseni, které je v dalsich iteracich upravovano.
Predstavme si nejdfive pseudokéd algoritmu, ktery je vzhledem k odlisné a sloZitéjsi funkci
metody uveden v detailnéjsi formé (algoritmus 2).

Pseudokdd algoritmu

Parametry algoritmu maji nasledujici vyznam: p je koeficient vypafovani feromonu, ¢¢ pa-
rametr vyvazujici prohledavani a vyuzivani pfi modifikaci feSeni, m pocet mravenci, () ko-
eficient pro inicializaci feromonu, R pocet vymén aktivit pri modifikaci feSeni, S maximalni
pocet iteraci bez prekonani dosavadniho nejlepsiho feseni pred provedenim diverzifikace a
tmar Maximalni pocet iteraci algoritmu.

Inicializace algoritmu

Hlavnim tukolem inicializace je nyni vygenerovani ndhodnych pocdtecnich reseni pro jed-
notlivé umélé mravence. Kazdé takové feseni bude s danym mravencem béhem vypoctu
spjato a bude postupné vyvijeno a zlepSovano. Jesté ve fazi inicializace je kazdé z feSeni
vylepSeno pomoci lokdlniho prohledavani, napiiklad zptisobem popsanym v ¢asti 5.1.2. Zis-
kédvame tak sadu kvalitnich pocatecnich FeSeni, které jsou dobrym vychozim stavem pro
nasledujici vypocty.

Do faze inicializace opét patii i inicializace feromonu. Jeji vychozi hladina neni ten-
tokrat ddna vstupnim parametrem, ale je vypoc¢itina podle hodnoty nejlepsiho feseni 7T
z pocatecni skupiny feSeni:

1
Q- )

T0 = (5.13)
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Algoritmus 2 Pseudokéd Hybrid Ant System algoritmu
procedure HYBRIDANTSYSTEM(p, qo,m, @, R, S, tmaz)
Vygenerovani pocatecnich feSeni mravenci
Vylepseni poc. feseni pomoci lokdlniho prohledavani
Inicializace feromonu
Zapnuti intenzifikace
while not Podminka ukonceni do
Modifikace feSeni mravenct pomoci R vymén
Vylepseni feSeni pomoci lokalniho prohledévani
Proces intenzifikace (je-li aktivni)
if Z4dné feseni se od minulé iterace nezménilo then
Vypnuti intenzifikace
end if
if Nalezeno nové nejlepsi feseni then
Ulozeni nejlepsiho feseni
Zapnuti intenzifikace
end if
Aktualizace stavu feromonu
if Béhem S iteraci nebylo prekonino nejlepsi feseni then
Proces diverzifikace
end if
end while
return Nejlepsi feseni
end procedure

Modifikace jednotlivych resSeni

Jak bylo uvedeno vyse, kazdy umély mravenec si nese od faze inicializace své vlastni feseni
dané QAP instance. Modifikace toho feSeni jsou provadény pouze na zakladé rozlozeni hod-
not feromonu (tedy naucené informace) a spoéivaji ve vyméné aktivit u celkem R (parametr
metody) vybranych dvojic lokaci. Prvni lokace i je vzdy vybrédna ndhodné. Druhé lokace j
je vybrana podle toho, zda je v zavislosti na parametru gy vybrana modifikace feseni po-
moci strategie prozkoumdvdni nebo vyuZivdni (podobné jako v pripadé ACS nebo MMAS,
viz 5.2.1). Jednotlivé strategie jsou voleny prostfednictvim ndhodné generované hodnoty ¢
v rozsahu 0-1:

Prozkoumavani, ¢ > gy Tato moznost pracuje s pravdépodobnostnim rozloZzenim, od-
vozenym od feromonové informace. Pravdépodobnost vymény lokace ¢ a j v FeSeni
mravence k, podle které nahodné vybirame lokaci j, je stanovena takto:

T; k Tk
z7rj+j7ri

o=
1) T n )
Za:l,a;éi Timk + Tcwri?

(5.14)

kde 7 je Feseni daného mravence. Prozkoumévani ma podobny cil, jako u pfedchozich
algoritmt: pokryt co nejlépe rizné moznosti a vyzkouset tak i horsi vymény, které ale
mohou ve vysledku prinést lepsi vysledky.

Vyuzivani, ¢ < qg Strategie vyuzivani naopak hledd druhou lokaci j zpisobem, ktery se
zaméfuje na momentalné (z hlediska feromonovych informaci) nejlepsi moznou vari-
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antu. Lokace tedy bude zvolena podle vztahu

j = argmax <7'Z'7rk + Tawzp) . (5.15)
1<a<n,ai “ ¢

Intenzifikace

Pseudokdd 2 pro Hybrid Ant System ukazuje, Ze je intenzifikace zapnuta ve chvili (kromé
pocatedni aktivace pii startu algoritmu), kdy je po aktualizaci FeSeni mravenci rozpoznéa-
no nové, globalné nejlepsi feseni. Proces intenzifikace potom toto kvalitni FeSeni preferuje,
umoziuje vnést jeho vliv do feromonovych struktur a vede algoritmus k prozkoumévani
jeho okoli. Princip je jednoduchy: po stanoveni nového feseni kazdého agenta (tzn. po fazi
modifikace a lokalnim prohledavani) je porovnéan ptivodni a novy ziskany stav. Pokud je nové
FeSeni méné kvalitni, agent je nepfijme a ponecha si vychozi feSeni. Sousedstvi aktualnich
vyhodnych pfifazeni je diky intenzifikaci fadné vyuzito, protoze dané pfifazeni neni umélym
mravencem opusténo pii prvni, tfeba i degradujici tprave.

Po urcité dobé jsou vSak odmitany veskeré zmény reseni mravenct jako nevyhovujici.
Za tohoto stavu je nutné deaktivovat intenzifikaci a umoznit tak pfechézeni na nova feseni
pro $irsi prohledavani stavového prostoru.

Aktualizace stavu feromonu

Zmény rozlozeni feromonu probihaji podle dvou hlavnich pravidel: nejdrive je stav vSech
feromonovych hladin 7;; oslaben (vypafovani feromonu) a poté je posileno dosud nejlepsi
nalezené feseni (pfifazeni) 7+. Pokud uvedené zmény uvazujeme v kontextu tprav fero-
monu v predchozich predstavenych algoritmech, zjistime, Ze prvni zména ma svoji obdobu
v algoritmu Ant System, zatimco druhé je typickd pro Ant Colony System. Proces aktu-
alizace feromonu je opét Fizen koeficientem vyparovani p a novou hladinu feromonu pro
pritazeni aktivity j lokaci ¢ vypocitame podle vzorce:

Tii(t+1) = (1 —p) - 7;(t) + p- A7is(2), (5.16)

kde AT;;(t) je pFispévek od nejlepsiho Feseni 7. Tzn. pokud 7t obsahuje pfifazeni aktivity
Jj lokaci i, bude velikost pfirtstku dana vztahem A7;;(t) = ﬁ V opac¢ném ptipadé plati
AT, ij (t) = 0.

Diverzifikace

Diverzifikace je dobrym a potfebnym néstrojem v situaci, kdy proces feseni problému
uvazne v nékterém z lokalnich optim. Hybrid Ant System takovy stav detekuje ve chvili,
kdy béhem S predchozich iteraci nedoglo k piekonani globalné nejlepsiho feseni 7+. HAS
reaguje na uvedenou situaci vykonanim procesu diverzifikace, ktery vyznamnym zptisobem
meéni rozloZeni feromonu a TeSeni spjatd s mravenci. Jedinému mravenci je pridéleno nej-
lepsi feseni 7+ a vSem ostatnim jsou jejich feseni ndhodné inicializovana. Dochézi také
k inicializaci feromonu, a to podle stejného vzorce jako pfi startu algoritmu (viz vztah
5.13).

5.4.2 Uvod experimentii

Na algoritmu Hybrid Ant System byly opét provadény experimenty, které predevsim sle-
dovaly vliv hodnot parametri na kvalitu nalézanych feSeni, ale vyhodnocovany byly také
dalsi adaje.
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Jako vychozi nastavent parametri byly pouzity nasledujici hodnoty: p = 0,1, S = 15,
R =10agqg = 0,9. U dalsich se rozliSovalo mezi verzi s a bez lokalniho prohledavani. V ramci
prvni verze platilo ¢ = 1000, m = 100 a bylo provedeno 40 opakovani kazdého pokusu, druhé
verzi bylo nastavovano ¢t = 500, m = 50 a kazdy pokus byl 20krat zopakovan.

5.4.3 Charakter chovani algoritmu

Tato cast bude prezentovat zdkladni vlastnosti algoritmu na jednom z jeho zaznamena-
nych béht, ktery je ukdzan na obrazku 5.21 vlevo (hodnoty fesSeni) a vpravo (smérodatna
odchylka hodnot). Algoritmu byly nastaveny vychozi parametry, pocet agenti m = 30 a
feSenou instanci byla nug30.
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Obrazek 5.21: Vlevo typicky pribéh algoritmu Hybrid Ant System pii feSeni QAP tulohy
nug30. Vpravo odpovidajici priibéh smérodatnych odchylek.

V pribéhu hodnot feSeni lze pékné vidét jednotlivé faze algoritmu. Na zacatku je ak-
tivovan proces intenzifikace, a hodnoty feseni proto klesaji. Kazda jednotka totiz ptijme
modifikované FeSeni jen pokud je lepsi nez stavajici. Casem vsak dojde k situaci, kdy neni
prijato zadné modifikované feSeni, a tak je v ptfiblizné 40. iteraci intenzifikace deaktivovana.
Reseni potom maji vyrazné vétsi diverzitu a algoritmus se snazi vyvaznout z lokalniho op-
tima. Toho dosdhne v priblizné 110. iteraci, opét je zapnut proces intenzifikace a hodnoty
feSeni klesaji. Kolem 310. iterace lze pozorovat provedeni diverzifikace. Nejlepsi FeSeni ne-
bylo béhem 100 iteraci piekonano, a tak jsou znovu inicializovana feseni spjatd s mravenci
a rozlozeni feromonu je uvedeno do rovnomérného stavu (vytvorené struktury jsou tedy
smazany).

V pribéhu smérodatelné odchylky skupiny feseni je vidét postupné omezovani diverzity
FeSeni béhem intenzifikace a naopak jeji opétovné navyseni po skonceni tohoto procesu i po
provedeni diverzifikace.

5.4.4 Vliv poétu mravenci

Tyto testy se zaméiuji na chovani algoritmu pfi rtizné velké skupiné agentti. Pro redlnou
instanci bur26a, ndhodnou tai25a a ndhodnou se vzdalenostmi na miizce nug30 bylo na-
stavovano m = 10 az m = 180. Namérena data obsahuji tabulky A.28 a A.29.

Verze bez lokalniho prohledavani je zastoupena grafy na obrazku 5.22 nahore. V ramci
vSech instanci byla nalézana kvalitnéjsi feseni pfi vétSim poctu umélych mravenci. Zavislost
je podobnd u vsech mérenych instanci. P¥i zvysovani poc¢tu umélych mravenci je mozné

58



[%]

1.4 14

i[%]

S 12 S12
) ) * 0
L o1 & © 10 .,
zo0s * 7 8 toe .
[ L | * [ n .
3 0.6 ., A g . . ® bur26a 3 6 * tai25a
s 04 - B tai15b o 4 e B tai15a
é L 3 L - é '] - ™
=02 > 2
O O
8 ° 8 °
0 20 40 60 80 100120140160 180 200 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Pocet umélych mravenci Pocet umélych mravencl
= 0,020 216
= = .
& . & 14 e
90,015 N 12 *
RS 2 -
= = *
g 0,010 g os v .
3 ¢ bur26a 3Z 06 ¢ tai25a
S 0,005 B tai15b S 04 B tai15a
z Zo2
] ] -
8 0,000 LA 5 Suns Soms Som IR aummmmms 4 8 0 L] L L] L - ]
0 20 40 60 80 100120140160180200 0 20 40 60 80 100120140160 180 200
Pocet umélych mravenci Podet umélych mravencl

Obréazek 5.22: Zavislost kvality feSeni na po¢tu umélych mravenci (nahotfe bez lokalniho
prohledavani, dole s lokélnim prohleddvanim).

pozorovat, Ze se vice udrzuji dobra feSeni, kterda se pohybuji v blizkosti nejlepsiho feseni
dosavadniho béhu algoritmu.

Pribéhy zmén v rozloZeni feromonu nebyly zménou poctu agentt nijak vyznamné ovliv-
nény. Experimentovani ale ukazalo, Ze se feromonové struktury obecné pomérné brzy ustali
na jednom dominantnim pfifazeni. Z toho stavu jsou jen kratkodobé vychyleny pii pro-
vedeni diverzifikace, ovSem takika ihned se vraci zpét. U algoritmi, kde je feromonova
informace jednim z voditek pro konstrukci pfifazeni, to vétSinou znamena vyznamné sni-
zeni diverzity nalézanych feSeni. U Hybrid Ant System vsSak feromonova informace pouze
poméaha pfi modifikaci FeSeni, a vytvoreni dominantni struktury proto nevede k tak silnému
sjednoceni feSeni.

Grafy na obrazku 5.22 dole pro Hybrid Ant System s lokalnim prohledavanim ukazuji,
ze byly velmi ispéSné feSeny zejména realné instance. Jiz 20 umélych mravenct stacilo
k dokonalému feSeni instance bur26a, pro mensi (pseudoredlnou) tailbb stacil i nejnizsi
testovany pocet jednotek. Nahodné instance jsou obecné obtiznéji FeSitelné, ovsem u mensi
tailba bylo dosazeno nulové primérné odchylky od optima jiz s velmi malou skupinou umé-
lych mravenct. Naro¢néji instanci tai25a opét prospivalo, zanedbame-li odlehlé hodnoty,
zvySovani poctu mravenct.

5.4.5 Vyparovani feromonu

Dalsi experimenty zkoumaly vliv miry vypafovani feromonu, tedy nastaveni parametru p.
V ramci testt nabyval hodnot 0 az 1 s krokem 0,1. Ziskané odchylky od optiméalnich feSeni
jsou zaneseny v tabulkach A.30 a A.31.

Zakladni verzi algoritmu reprezentuje graf na obrazku 5.23 vlevo. Evidentni je nevhodné
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Obréazek 5.23: Zavislost kvality feSeni na koeficientu vypafovani (vlevo bez lokélniho pro-
hledavani, vpravo s lokédlnim prohleddvanim).

nastaveni p = 0, tedy prakticky vyfazeni vyparovani feromonu. Nejen Ze neubyvé feromonu
pro vSechna diléi pfifazeni, ale také se nezvysuji feromonové hladiny prislusné k nejlepsimu
nalezenému kompletnimu prifazeni. RozloZeni feromonu se v disledku toho viibec neméni.
Pfi zvySujici se hodnoté p dochézi k omezovani poctu relevantnich pfifazeni (z hlediska
feromonu) v rdmci po¢atecnich iteraci. Kvalita feSeni pro rizné hodnoty p je jinak pomérné
vyrovnanda. U instance nug30 lze pozorovat nejlepsi vysledky pii nastaveni p = 0,5, pro
vylouceni odlehlé hodnoty by vSak bylo nutné provést dalsi testy. U ostatnich instanci se
odchylky pohybuji v okoli urcité stfedni hodnoty a ani dalsi sledované tidaje nenaznacuji,
ze by mél koeficient vyparovani na kvalitu nalézanych feSeni vyrazny vliv.

Grafy na obrazku 5.23 vpravo potvrzuji, ze Gplné vytazeni vypafovani (p = 0) ma ne-
gativni dopad i na verzi s lokalnim prohledavanim. Na zakladé vysledkt pro instanci nug30
1ze odhadnout sestupnou tendenci odchylek od optima pri zesilovani vypatfovani, zatimco
u ndhodné instance tai2ba se vzhledem ke kolisajicim hodnotam nepodarilo odhalit jedno-
znacny vliv vypafovani. Méfeni na redlné instanci bur26a vedlo k dokonalé funkci algoritmu,
a byla proto provedena dodateéna métreni na pseudorealné instanci tai35b. Dobré vysledky
zde pfineslo nastaveni p na hodnotu 0,5 az 0,7, ale pribéh jinak opét neni pravidelny.

5.4.6 VyvaZeni vyuZivani a prozkoumavani

Hodnota parametru ¢g urcuje, zda se budou uméli mravenci pii modifikaci feSeni naprosto
spoléhat na feromonové informace (velké hodnoty parametru) nebo se budou rozhodovat
na zakladé pravdépodobnostniho rozlozeni (malé hodnoty parametru). Parametr byl na-
stavovan na hodnoty 0 az 1 s krokem 0,1. Oproti vychozi konfiguraci pro provadéni testa
zde bylo pro verzi s lokdlnim prohledavanim pouzito pouze 15 opakovani kazdého béhu.
Namérené primérné odchylky od optimélnich Feseni jsou uvedeny v tabulkiach A.32 a A.33.

Zjisténé odchylky pro algoritmus bez lokalniho prohledavani jsou uvedeny v grafu na
obrazku 5.24 vlevo. Zavislost je zde napfi¢ vSemi méfenymi instancemi naprosto jedno-
znacné: zvySovani pravdépodobnosti vyuzivani vede k pomérné podstatnému zlepSovani
nalézanych feseni. NejlepSich vysledktu bylo dosazeno pri ¢y = 1, kdy je naprosto vyfrazeno
prozkouméavani a umély mravenec vybira vzdy nejvyhodnéjsi z uvazovanych modifikaci. Pfi
vétsim vyuzivani se feseni s minimélnimi hodnotami pohybuji bliZzeji u globéalné nejlepsiho
nalezeného feSeni. Prace s rozlozenim feromonu se vyznamné nemeénila.

Graf na obrazku 5.24 vpravo ukazuje, ze zjistény vliv parametru ¢¢ plati také pro verzi
s lokalnim prohleddvanim. Experimenty probihaly také na instancich bur26a, tailba a
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Obréazek 5.24: Zavislost kvality FeSeni na vyvézeni vyuzivani a prozkoumavani (vlevo s lo-
kélnim prohleddvanim, vpravo bez lokalniho prohledévani).

tailbb, které byly dokonale feSeny pii vSech nastavenich testovaného parametru.

5.4.7 Dalsi parametry
Pocet iteraci do provedeni diverzifikace

Dalsi experimenty se zamérily na parametr S, ktery urcuje, kolik probéhne iteraci bez
prekonani dosud nejlepsiho nalezeného feSeni pred provedenim diverzifikace. Parametr byl
testovan v rozsahu hodnot 5 az 150 a naméfena data byla vlozena do tabulky A.34.
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Obrazek 5.25: Zavislost kvality feSeni na poctu iteraci pro diverzifikaci (vlevo bez lokalniho
prohledavani, vpravo s lokédlnim prohleddvanim).

Graf na obrazku 5.25 vlevo pro verzi bez lokadlniho prohledavani ukazuje jednoznacény
trend — zvySovani parametru S ma na hledani feSeni pozitivni vliv a sniZuje se tak odchylka
od optimalniho feseni. Pfi maljch hodnotach .S ma totiz algoritmus velmi mélo ¢asu na pre-
konani dosavadniho nejlepsiho feSeni a jeho ¢innost je velmi ¢asto restartovana. V opac¢ném
pripadé muze déle vyuzivat nauc¢enych informaci a spiSe nalezne lepsi feSeni.

Podobné jednoznacné se jiz vliv parametru S neprojevil na verzi s lokdlnim prohle-
davanim (viz graf na obrazku 5.25 vpravo). Pro pseudoredlnou instanci tai35b bylo nej-
vyhodnéjsi nastaveni S = 15, zatimco pro tai2b5a S = 70. Tyto udaje vSak, vzhledem ke
kolisani odchylek, ziejmé nejsou pfilis spolehlivé. Méfeni na instanci tai35b bylo provedeno
dodatec¢né, protoze byla bur26a fesena dokonale pfi vSech nastavenich.
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Pocéet vymén v ramci modifikace FeSeni

Parametr R algoritmu Hybrid Ant System slouZi k nastaveni poctu vymeén, které se prove-
dou pti kazdé modikaci feseni daného agenta. Hodnota R byla nastavovana na 1 az 50 a
naméfené odchylky od optimalnich feSeni jsou uvedeny v tabulce A.35.
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Obréazek 5.26: Zavislost kvality FeSeni na poc¢tu vymeén pfi modifikaci FeSeni (vlevo bez
lokélniho prohledavani, vpravo s lokalnim prohledédvanim).

7 grafu na obrazku 5.26 vlevo lze jednoznacné vycist, Ze jsou pro kvalitu vysledku
nejlepsi nizké poCty vymén a s jejich navySovanim jsou nachdzena méné kvalitni Teseni.
Nejvyhodnéjsi bylo nastaveni nejnizsiho testovaného poc¢tu vymeén, tedy R = 1. Malé hod-
noty R vedly k del$im procesim intenzifikace, béhem kterych také bylo vicekrat prekonano
dosavadni nejlepsi feseni.

Méfeni na algoritmu s lokalnim prohledédvanim potvrdily vliv parametru R. Pribéhy
v grafu na obrazku 5.26 vpravo jsou pouze méné pravidelné, ale trend odpovida.

5.5 Genetic Ant System

V réamci této prace byla implementovana vlastni metoda, kterd pfinasi oproti pfedchozim
algoritmim nékteré nové prvky. Zakladem je prvotni algoritmus Ant System, ktery byl
rozsifen o prvky genetického algoritmu. Vyuziti skupiny jednotek piimo napovida, ze lze
jejich parametry ménit dynamicky za béhu a dosdhnout tak jejich adaptovani nejen na
dosavadni pribéh vypoctu, ale také na rizné typy instanci. Podobny namét je rozpracovan
napiiklad i v praci [15], kterd v8ak stavi na Ant Colony System.

5.5.1 Popis algoritmu
Integrace genetického principu

Uméli mravenci v této metodé pomoci genetickych principu ladi dva zékladni parametry
algoritmu Ant System, a to vahu feromonu « a vahu heuristiky 3. Vahy jsou kazdé jed-
notce na pocatku ndhodné vygenerovany. Chromozom, ktery prislusi ke kazdému z agent,
tedy obsahuje tyto dvé hodnoty jako realné ¢isla. Hodnota fitness funkce chromozomu je
odvozena z primérné hodnoty FeSeni nalezenych danym agentem. Cim lepsi feseni agent
nachézel, tim vyssi fitness je prifazena jeho kombinaci vah. Vzdy po provedeni urcitého
poctu iteraci, nastaveného parametrem tge,, je aplikovano jedno kolo genetického algo-

62



ritmu. Vysledné chromozomy jsou potom zdkladem pro novou skupinu agentti, jejichz vihy
odpovidaji hodnotdm v chromozomech.

Obé vahy maji definovanou spoleénou maximalni hodnotu, ktera je uréena parametrem
Wimaz- Vysledny rozsah hodnot vah od 0,1 (konstanta metody) do wpqe. je respektovan
pfi vytvareni pocatecni skupiny agentl i pii Gpravach chromozomi v rdmci genetického
algoritmu.

Aktualizace stavu feromonu

Ptvodni algoritmus Ant System pouzival pro zmeény v rozloZeni feromonu trasy vsech jed-
notek. V tomto algoritmu jsou oproti tomu preferovani agenti s dobrymi vysledky, a fero-
monové rozloZeni proto upravuje pouze My (parametr metody) nejlepsich jednotek. Jinak
je ale Uprava rozlozeni feromonu provadéna stejné jako u Ant System. Vyjimkou je pouze
stav pfi rozrusovani feromonovych stop, popsany v néasledujici sekci.

Vyvaznuti z lokalniho optima

Jednim z podstatnych problému algoritmu Ant System je predcasnéd konvergence, doprova-
zena vytvorenim dominantniho prifazeni v ramci feromonové struktury. Genetic Ant System
proto poskytuje prostiedky, které poméahaji takové situace resit.

Za béhu algoritmu je pravidelné kontrolovan prumérny A-faktor vétveni, ktery dokaze
detekovat prechod do stavu stagnace. Parametr \,,;, urcuje, jaka je pozadovana spodni mez
tohoto ukazatele. Pokud je faktor vétveni nizsi, coz predstavuje vice dominantni struktury
nez je tolerovano, je spustén proces, ktery ma za kol narusit tyto struktury. Komplemen-
tarni parametr \A,,q, urcuje, kdy uz je feromon dostatecné rozptylen a popisovany proces
muze byt ukoncen.

Popisovany proces spocivd v odlisnych upravach rozloZeni feromonu. Diléi prifazeni
téch feseni, které byly zkonstruovany nejlepsimi jednotkami, nyni nejsou posilovany. Jejich
hodnota je naopak nastavovana na minimalni hodnotu (téméf rovnu nule). Timto jsou
docasné vyrazena nejpouzivanéjsi prifazeni, rozsifi se moznost vybéru mezi relevantnimi
diléimi prifazenimi a algoritmus tak prohledava jinou a vétsi ¢ast stavového prostoru.

Druhym prostfedkem pro posileni procesu feseni je do¢asné pridani pomocnych agenti.
Jejich pocet je polovinou bézného poctu m. Algoritmus k tomu vyuziva parametru ¢,.s. Po-
kud je vykonano t,es/2 iteraci od posledniho pfekonani nejlepsiho feseni, je skupina agenti
rozsifena o specialni pomocné jednotky. Zakladem jejich konstruovaného feseni je nejlepsi
nalezené feseni. Poté je ndhodné vybrana jedna z lokaci, které je nové pfifazena nékterd
Z Npest Nejlepsich aktivit. Kvalita dil¢ich piirazeni je posuzovana na zakladé aktualniho roz-
loZeni feromonu. Tito uméli mravenci tedy modifikuji nejlepsi feseni na zakladé naucenych
informaci.

Pokud potom pocet iteraci bez nalezeni lepsiho feseni prekond hranici ¢,.s, jsou pomocni
agenti odstranéni a ptivodni skupiné jsou znovu ndhodné inicializovany vahy.

5.5.2 Uvod experimentii

Uvedené experimenty vyuzivaly nasledujicich vyjchozich hodnot parametri: 1o = 1075, p =
0,1, tgen = 10, mypq = 5, Winaz = 1,9, tres = 50, Npest = 10, Apin = 1,3 @ Ajpae = 2. Pocet
umeélych mravencu a iteraci se lisil podle pouzité verze algoritmu. Pro zékladni verzi to bylo
m = 80 a t = 1000, pro verzi s lokdlnim prohledavanim m = 40 a ¢ = 300.
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5.5.3 Charakter chovani algoritmu

Jako prvni bude opét predstaven typicky pribéh procesu feSeni tlohy. Kromé vychozich
parametri bylo pro tento béh pouzito 30 agentd a feSena byla instance nug30. Pribéh
hodnot feSeni a smérodatné odchylky hodnot FeSeni jsou zaneseny v grafech na obrazku
5.27.
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Obrazek 5.27: Vlevo typicky pribéh algoritmu Genetic Ant System pii feseni QAP tlohy
nug30. Vpravo smérodatna odchylka typického pribéhu algoritmu.

Algoritmus na zac¢atku béhu prekonava nejlepsi feseni a prumeérnd hodnota FeSeni se
snizuje, ale snizuje se také diverzita feSeni a zvysuje dominance ve feromonovych stopach.
Piiblizné v 80. iteraci je jiz dominance piilis vysoka a je tedy aktivovan proces narusovani
feromonovych struktur. Po absolvovani tohoto procesu se jiz minimalni FeSeni nemuseji
pohybovat v blizkosti nejlepsiho nalezeného feSeni. Presto je vSak toto feSeni v urcitych
intervalech prekonévano praci pomocnych mravenctu, ktefi jej modifikuji s prihlédnutim
k rozlozeni feromonu.

5.5.4 Casova sloZitost

Nejdfive se zaméfime na ¢asové naroky algoritmu vzhledem k velikosti instance problému.
Testy probihaly na zadéanich o velikosti 10 az 150 (stejné instance jako u Ant System, viz
5.1.5) a pocet iteraci algoritmu byl nastaven na ¢t = 500. Vysledky zobrazuje graf na obrazku
5.28 vlevo.
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Obrazek 5.28: Vlevo zavislost doby vypoctu na velikosti tlohy QAP. Vpravo zavislost doby
vypoctu na poctu umeélych mravenct.
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Casova zavislost je, stejné jako u Ant System, kvadratické pro zakladni verzi a kubicka
feSeni stejné velké instance zabere delsi dobu.

Zavislost doby vypoctu na poc¢tu umélych mravenci byla testovana na feseni instance
taid4Oa pri 5, 10, 50, 100, 500 a 1000 agentech. Zbyvajici parametry byly nastaveny stejné
jako u minulého experimentu. Zjisténé vysledky jsou zaneseny v grafu na obrizku 5.28
vpravo. Casovéa zavislost je v obou p¥ipadech linearni, lze ale vidét vyssi naroc¢nost verze
s lokalnim prohledavanim. Casy jsou opét obecné vyssi nez u Ant System.

Namérené Casy jsou také uvedeny v tabulce A.46. Jde o prumérna data ze tii béhu
algoritmu, pouze data pro vysoké hodnoty n nebo m byla ziskana odhadem.

5.5.5 Vliv poétu mravenci

Tyto testy zjistovaly vliv velikosti skupiny jednotek m, a to na instancich bur26a, tai25a
a nug30. Pocet jednotek byl nastavovan na 10 az 180. Oproti vychozimu nastaveni platilo
pro verzi s lokdlnim prohledavanim ¢ = 400. Vysledna data byla zanesena do tabulky A.47
(zékladni verze) a A.48 (verze s lok. prohledédvénim) a jsou navic ilustrovana obrazkem 5.29.
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Obrazek 5.29: Zavislost kvality feSeni na poc¢tu umélych mravenct (vlevo bez lokalniho
prohledavani, vpravo s lokédlnim prohleddvanim).

Pribéhy pro zadkladni variantu nejsou tak pravidelné jako u predchazejicich metod.
U vSech instanci 1ze pozorovat zlepSovani feseni pii zvysovani m az do poctu 70 agent,
dalsi zvysovani prineslo nepravidelné vysledky. Pouze u bur26a byla feSeni pii vyssich hod-
notach m pomérné vyrovnana. V piipadé instance nug30 byly nalezeny nejlepsi primérné
vysledky aZ pti nejvyssi hodnoté m = 180. Tento jev by vsak, pro vylouceni odlehlé hodnoty,
musela potvrdit dalsi méfeni. U nizkého poctu mravencti se hodnoty feSeni pohybovaly déle
od hodnoty nejlepsiho nalezeného feSeni, ale také se méné Casto objevovala prili§ vysoka
dominance ve feromonovych strukturach.

Pokud jde o verzi s lokadlnim prohledéavanim, zde jsou vysledky také pomérné nepravi-
delné. U instance bur26a vsak lze vidét stejnou zavislost jako u zadkladni verze algoritmu a
nastaveni m = 50 a vétsi zajistovalo dokonalou funkci algoritmu. Nahodné instance nug30
byla dokonale fesena pifi m = 30 a m = 70 a vySsi pocty agentdl znamenaly horsi feseni,
ktera se ale pfi dalsim zvySovani m zlepsovala. Vysledky méfeni na ndhodné instanci jiného
typu tai25a jsou do m = 90 velmi nevyrovnané. Poté je jiz zfetelny trend zlepSovani feseni
pfi rozsirovani skupiny jednotek.

Celkové se na zjisténé poznatky ziejmé nelze prili§ spolehnout a presnéjsi vliv poctu
jednotek by bylo vhodné zkoumat pomoci dalsich méfeni.
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5.5.6 Vyparovani feromonu

Dalsi experimenty se zamé¥ily na vliv vypafovani feromonu, jehoz sila je dana hodnotou
parametru p. Parametr byla nastavovan na hodnoty 0 az 1 s krokem 0,1 a méfeni na verzi
s lokalnim prohledavanim bylo provadéno oproti vychozimu nastaveni pii ¢ = 400. Vysledna
data pro zakladni a vylepsenou verzi jsou uvedena v tabulkich A.49 a A.50 a zobrazena
v grafu 5.30.
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Obréazek 5.30: Zavislost kvality feSeni na koeficientu vypafovani (vlevo bez lokélniho pro-
hledavani, vpravo s lokédlnim prohleddvanim).

Zakladni verze Genetic Ant System je, jak lze vidét v grafu na obrazku 5.30 vlevo,
zietelné ovlivnéna nastavenim miry vyparovani. Se zvysujici se hodnotou p byla v ramci
vSech instanci nachazena horsi feSeni. Pro instance bur26a a tai25a bylo dokonce nejvy-
hodnéjsi nulové vypafovani, ovSem u instance nug30 mélo toto nastaveni vyrazné zaporny
dopad. Nizsi mira vypafovani obecné pfinesla difive nalézana nejlepsi feSeni v ramci béhu
a také vyrovnanéjsi vysledky opakovanych béhi. Malé vyparovani znamenalo i vySs$i miru
dominance ve feromonovych stopach.

Verze s lokdlnim prohledédvanim opét priblizila hodnoty feSeni optimalnim hodnotam,
v nékterych pripadech jich i dosahla. Instance tai25a byla nejlépe FeSena pro silné vy-
pafovani (p = 0,9 — 1). Hodnoty pro ostatni instance jsou jiz velmi nizké a pribéh neni
pravidelny, ale uvedené nastaveni lze opét doporucit. I kdyZ nejsou priubéhy tak zietelné,
je zajimavé, ze bylo dosazeno nizkych odchylek pro opacné hodnoty p nez u zékladni verze
algoritmu. Ostatni ukazatele jsou pomérné vyrovnané, pouze rozloZeni feromonu po procesu
vymazani nejpouzivanéjsich cest je pro nizké hodnoty p vyrovnanéjsi.

5.5.7 Pocet nejvhodnéjsich aktivit pro pomocné agenty

Predmétem testti byl také parametr np.s, ktery slouzi k nastaveni poctu nejlepsich aktivit,
mezi kterymi vybird pomocny agent. Parametr nabyval hodnot 1 az 25. Vysledna data jsou
uvedena v tabulkdch A.51 a A.52 a byla také zanesena do grafi na obrazku 5.31.

Prubéh odchylek je u obou nédhodnych instanci nug30 a tai25a podobny a obé byly
nejlépe feseny pii nastaveni npest = 10. VEtSi, ale zejména mensi hodnoty npes: vedly k hor-
$im vysledktim. Reélnd instance bur26a preferovala jesté vyssi pocet nejlepsich aktivit
nalézani nejlepsiho feSeni béhu algoritmu.

Pokud jde o algoritmus s lokdlnim prohledavanim, lze vidét podobnost v pribézich od-
chylek pro ndhodné instance v intervalu hodnot parametru 10 az 25. Rozdily mezi vysledky
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Obrazek 5.31: Zavislost kvality feSeni na poctu nejlepSich aktivit pro pomocné mravence
(vlevo bez lokalniho prohledévéani, vpravo s lokalnim prohleddvanim).

v8ak jiz nejsou velké a nejlepsi nastaveni ny.s se u ruznych instanci liSilo. Opét 1ze ale pro
nahodné instance doporucit npest = 10.

5.5.8 Hranice )M-faktoru vétveni

Nyni se zaméfime na spodni (A, ) a horni (A4, ) hranice primérného A-faktoru vétveni,
podle kterych je fizen proces narusovani dominance feromonovych struktur. Obé hranice
byly nastavovany v rozsahu 1,1 az 4 s tim, Ze byly vyzkouSeny vSechny kombinace, kde
je spodni hranice nizsi nez horni. Vysledky testi jsou uvedeny v tabulkidch A.53 a také
ilustrovany pomoci grafi na obrazku 5.32.
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Obréazek 5.32: Zavislost kvality FeSeni na hranici priimérného A-faktoru vétveni (vlevo pro
zakladni verzi, vpravo pro verzi s lokél. prohledavanim). Notace legendy grafu: Apin / Amaz-

U zakladni verze algoritmu je vliv obou parametru zietelné vidét v rémci ndhodnych in-
stanci nug30 a tai25a. Pro konstantni spodni hranici vede zvysSovani horni hranice k degra-
daci nalézanych feseni. Kvalita FeSeni se také snizuje pfi zvySovani spodni hranice. Vyhodna
je tedy nizké spodni hranice a maly rozsah hranic, coz odpovida kombinaci A = 1,1 a
Amaz = 1,3. U redlné instance bur26a byly rozdily mezi odchylkami malé a nebyl zde nale-
zen tak jednoznacny vztah. Nejlepsi vysledky prineslo nastaveni \,.;, = 1,8 a Az = 2, 5.
Vys$si hodnoty horni hranice vedly obecné k mensi mife dominance ve feromonovych struk-
turach po provedeni procesu jejich naruSovani. Pfi vysSich hodnotach spodni hranice je
rozloZeni feromonu rovnomérnéjsi, protoze je ¢astéji spoustén proces naruseni dominance.
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Lokélni prohledavani uvedeny vliv hodnot hranic viceméné odstraiuje, pouze u instance
tai2ba lze Castecné rozpoznat podobny vztah k hodnotam feSeni, jako v zakladni verzi.
Nejlepsi vysledky zde pfineslo nastaveni A\ = 1,1 a A\jpee = 1,8, stejné tak v pripadé
nug30. Realna instance bur26a byla dokonale feSena pfi vice riznych kombinacich hranic.

5.5.9 Maximalni hodnoty vah

Nasledujici testy se zaméfily na parametr w,,.., ktery nastavuje povoleny rozsah vah a a
G na 0,1 aZ wy,q;. Hodnoty parametru byly nastavovany na hodnoty 0,1 az 3. Vysledky
meéfeni lze nalézt v tabulkdch A.57 a A.58 a jsou také zobrazeny v grafu 5.33.
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Obrazek 5.33: Zavislost kvality FeSeni na maximalni hodnoté vah (vlevo pro zakladni verzi,
vpravo pro verzi s lokdlnim prohledavanim).

Pro zékladni verzi algoritmu nebyla vyhodna ani p#ili§ nizké, ani piilis vysokad hra-
nice vah. Napfi¢ testovanymi instancemi se osvédcila hodnota w.,., = 1, kterad byla také
nejvhodnéjsi pro bur26a a tai2ba. Pro nug30 pfinesla nejlepsi vysledek nejblizsi vyssi
testovand hodnota w4, = 1, 5. Pfi nastaveni piili§ malé maximéalni hodnoty vah jsou v ne-
zéddouci mifte stirany rozdily mezi pfedpokladanymi kvalitami pfitazeni. Primérna hodnota
FeSeni je také za béhu vypoctu prakticky neménné a vylepseni provadéji predevsim pomocné
jednotky. Aplikovanim procesu narusovani feromonovych struktur pritom kolisé rozlozeni
z dominantniho do naprosto rovnomérného. U nejvyhodnéjsi hodnoty parametru je nao-
pak velky pocet relevantnich prifazeni na zacatku algoritmu a pozdéji se prumérny pocet
relevantnich dil¢ich pfifazeni ustali na nizké hodnoté. Minimalni hodnoty feSeni se také
pravidelné vraceji k nejlepsi nalezené hodnoté.

Verze s lokalnim prohledavanim prinesla odlisné vysledky. Jednozna¢ny trend lze zazna-
menat u nadhodné instance tai2ba, kde se s rostouci hodnotou parametru zvysuje kvalita
nalézanych feSeni a nejlepsi hodnotou parametru je proto wmaer = 3. Toto nastaveni je
vyhodné i pro dalsi instance, ackoliv nug30 mélo lepsi (dokonaly) vysledek pro wy,q, = 1.
Redlna instance bur26a byla dokonale FeSitelna pri vice ruznych nastaveni parametru.

5.5.10 Dalsi parametry
Pocet iteraci bez pokroku pro resetovani vah

Parametr t,.s pfedstavuje pocet iteraci bez prekonani nejlepsiho nalezeného feseni, po kte-
rém je provedeno ndhodné naplnéni vah mravencti, ale navic jsou v poloviné iteraci t,¢s

68



do populace priddny pomocné jednotky. Parametr byl nastavovan v rozsahu 10 az 160.
Nameétené vysledky zobrazuje graf 5.34 a jsou zaneseny v tabulkiach A.59 a A.60.
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Obrazek 5.34: Zavislost kvality feSeni na poctu iteraci pro resetovani vah (vlevo pro zékladni
verzi, vpravo pro verzi s lokdlnim prohleddvanim).

Piiblizné od hranice 50 iteraci znamenalo pro zakladni verzi algoritmu zvySovani poctu
iteraci t,.; degradaci kvality nalézanych Teseni. Ruzné instance byly nejlépe feSeny pfti
rizném nastaveni t,.s: bur26a pfi nejnizsich 10 iteracich, nug30 pfi 50 iteracich a tai2ba
pti 30 iteracich. Nizké hodnoty parametru vedly k odstupu miniméalnich feseni od nejlepsiho
nalezeného feseni a také k malé diverzité skupiny fesSeni.

VylepSena verze prinesla pomérné rozkolisané hodnoty pro ndhodné instance tai2ba a
nug30, ale priubéh odchylek je pritom pro rizné hodnoty parametru velmi podobny. Instance
nug30 byla napiiklad dobre fesena pfi hodnotach parametru 10 a 160. Aproximace regresi
pritom ukazuje zlepSovani kvality feSeni pfi zvySovani hodnoty parametru. Bez pokrocilych
feSeni tedy nelze s jistotou stanovit jeho vliv. U realné instance bur26a byl vztah viditelnéjsi
a nejlépe se osvédcilo nastaveni t,.s = 30.

Pocéet nejlepSich mravenca pro upravu feromonu

Dalsim testovanym parametrem byl mpes;. Nejnizsi testovand hodnota byla 1, nejvyssi 50
pro zékladni verzi a 30 pro verzi s lokalnim prohledavanim. Naméfené vysledky jsou uvedeny
v tabulkach A.61 a A.62 a ilustrovany obrazkem 5.35.
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Obrazek 5.35: Zavislost kvality feSeni na poc¢tu nejlepSich mravenci pro tpravu feromonu
(vlevo pro zakladni verzi, vpravo pro verzi s lokdlnim prohledévanim).
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Méfeni na verzi bez lokdlniho prohleddvani prineslo podobné vysledky pro nahodné
instance tai25a a nug30. Pfinosné zde byly nizké hodnoty mypes; (kromé nejnizsi), a obé
instance tak byly dobfe feseny pifi mpes; = 5. Redlna instance bur26a preferovala vyssi pocet
nejlepsich mravenclh mpesr = 20, mensi i vétsi hodnoty degradovaly kvalitu feseni. Vyssi
hodnoty myest vedly obecné k rovnomérnéjs$im rozloZzenim feromonu, protoze jej upravovalo
vice jednotek s riznymi resenimi.

U verze s lokalnim prohledavanim jsou pribéhy odchylek nepravidelné, ale v ramci vSech
instanci relativné podobné — napi. hodnota mp.; = 15 vedla vzdy k nejméné kvalitnim
Redlné instance potvrzuje dobréd feseni pii nizké hodnoté parametru, ale dokonale byla
instance fesena pti mpest = 20, coz byla relativné dobra volba i pro ndhodné instance.

Frekvence aplikace genetického pristupu

Parametrem g, lze nastavit, po kolika iteracich budou periodicky pomoci genetického
algoritmu pifehodnoceny vahy spjaté s agenty. Pocet téchto iteraci byl nastavovan v rozsahu
1 az 100 a vysledky byly zaneseny do tabulek A.55 a A.56. Data jsou také ilustrovina grafem
na obrazku 5.36.
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Obrazek 5.36: Zavislost kvality feseni na poctu iteraci pro aplikaci genetického principu
(vlevo pro zakladni verzi, vpravo pro verzi s lokdlnim prohledévanim).

U verze bez lokalniho prohledavani se osvédcila stejnd hodnota parametru pro instance
bur26a a nug30, a to t4, = 25. Okolni hodnoty vedly k vyznamné horsim feSenim. Pouze
ndhodné instance tai25a méla dobré vysledky pro t4e, = 5 a nejlepsi pro ¢4e, = 100. Pokud
zde neprevazil vliv odlehlych hodnot, mohla by jesté mens$i Cetnost aplikace genetického
principu znamenat zvyseni kvality Feseni. Lokalni prohledavani opét vyznamné zasahuje do
chovani algoritmu. Nejlepsi vysledek na instanci tai2ba byl ziskén pfi ¢4., = 75. Pro nug30
byla vhodné nejnizsi hodnota parametru, zatimco bur26a byla dokonale feSena pfi vétsing,
ale predevsich malych hodnot #4cy,.

5.6 Porovnani algoritmu

5.6.1 Popis testt a parametry algoritmn

Zavéretna sada experimentii spocivala v ¢asové omezeném (5 minut) porovnani vykonu
algoritmt. Predmétem porovnani byly vSechny algoritmy z této kapitoly 5 a pro zastoupeni
klasické umélé inteligence bylo vybrano simulované zihani a geneticky algoritmus. Testovany
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byly instance riznych velikosti a typl. bur26a a ste36a zastupuji realné problémy, tai2bb
a taibOb jsou pseudoredlné problémy, tai2ba a taibOa patii mezi ndhodné instance a
nug30 a skob56 jsou ndhodné instance se vzdalenostmi na mfizce. Béh algoritmu byl pro
dal$i zprumérovani vysledku vzdy 20krat zopakovan.

Hodnoty parametrti pro algoritmy rojové inteligence pfesné odpovidaly poznatkiim
z provedenych testt a lisily se v zavislosti na velikosti a typu konkrétni instance. Vliv
nékterych parametrd nebyl testovan pro nahodné instance se vzdalenostmi na mfizce —
v takovém pripadé bylo nastaveni stejné jako u béznych nahodnych instanci. Podobné byla
prevzata néktera nastaveni pro pseudorealné instance ze zavéru pro realné instance. I po-
¢et umélych mravenct byl nastavovan individudlné pro kazdy test. Pro instanci o velikosti
n = 26 to bylo naptiklad m = 500 az m = 2000 (podle konkrétniho algoritmu) a pro
algoritmy s lokalnim prohledédvanim m = 40 az m = 300.

Simulovanému zihani byla nastavovana pocatecni teplota na 5000, koncova teplota na
0, koeficient pro snizovani teploty na 0,98 a pocet modifikaci pro jednu hodnotu teploty
tak, aby byl dobfe vyuzit ¢asovy limit pro cely teplotni prubéh algoritmu.

Geneticky algoritmus pracoval s pravdépodobnosti mutace 0,9, pravdépodobnosti kii-
Zeni 0,1, mirou obnovy populace 10%, ruletovym vybérem jedinct ke kiiZeni s piepocita-
nymi fitness podle poradi a elitismem jako strategii obnovy populace. Velikost populace
byla vhodné nastavovana, aby geneticky algoritmus vzdy absolvoval dostateény pocet ite-
raci (pro instanci o velikosti n = 25 $lo napiiklad o 1000 jedinct v populaci). Pocet jedinct
ke krizeni byl tvofen polovinou poctu vsech jedinci.

5.6.2 Vysledky porovnani

Namérena data jsou uvedena v tabulce na obrazku 5.37. Symbol § oznacuje primérnou od-
chylku od optiméalniho feseni, n,,; je pocet béhti, ve kterych bylo nalezeno optimalni fesen,
a t* je prumérny pocet iteraci, po kterych bylo nalezeno nejlepsi feseni béhu algoritmu.
V zéhlavi sloupcti jsou nazvy instanci, pficemz c¢islo obsazené v nazvu instance odpovida
jeji velikosti n. Nejlepsi vysledek pro kazdou instanci je oznacen kurzivou a modrou barvou.
Pro nékteré instance neni k dispozici optimalni feSeni, a bylo proto pouzito nejlepsi zndmé
feSeni z [3]. Jednd se o tai50b (458821517), sko56 (34458) a taib0a (4938796).

Zakladni algoritmus Ant System se prili§ neosvédcil a jeho vysledky patfily nap¥ic¢ in-
simulované Zihani a v nékterych pfipadech i geneticky algoritmus. V porovnani s ostatnimi
algoritmy rojové inteligence s lokalnim prohledéavanim vsak nejde o prilis dobré vysledky.

Zajimavé je, ze blizké vysledky prinasi i Ant Colony System, ktery obsahuje néktera
vylepSeni oproti Ant System. Lepsi byl pouze u poloviny instanci a jeho vykon obecné také
neni prili§ dobry. Verze s lokdlnim prohledavanim pfinesla témér vzdy jesté horsi vysledky
nez odpovidajici verze Ant System. Ptresto byly lepsi nez u simulovaného Zihani a v poloviné
pripadi prekonaly i geneticky algoritmus.

Zakladni verze Maz-Min Ant System dokazala v porovnani s pfedchézejicimi metodami
instance resit s nékdy az radové lepsimi vysledky. Dokézala také ve vSech ptripadech prekonat
vysledky simulovaného zihani. Pridané lokalni prohledavani jiz umoznilo nalézani feSeni
s velmi malymi odchylkami od optimalnich FeSeni a i zde MMAS jednoznacné vitézil nad
predchozimi algoritmy. I geneticky algoritmus nasel u vsech instanci horsi feseni.

Verze Hybrid Ant System bez lokalniho prohledavani konkurovala zejména predchozi
metodé MMAS a byla lepsi v poloviné pripadi. Opét je vyznamné lepsi neZ simulované
zihani. Jeji verze s lokdlnim prohledavanim dokézala fesit instance tak dobfe, Ze ji mizeme
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bur26a | ste36a | tai25b | tai50b | nug30 | sko56 | tai25a | tai50a |

5 1,64%| 50,44% 17,65% 36,31% 11,69%| 14,08% 10,15% 13,54%

AS Moot [t 0278 0]244 0]271 0]278 01270 01333 0]312 0396
AS 5 0,00%| 2,36% 0,07%| 0,69% 0,19%| 0,57%| 1,10% 3,74%

+ 1. p. nomlt* 20163 0197 0154 0]101 9128 01127 0]181 098
5 1,66%| 43,27%| 24,07% 37,20% 9,43%| 12,70%| 10,80%  13,38%

ACS n°m|t* 0222 01157 0]246 0]212 0185 0241 0206 0]212
ACS 5 0,01% 3,00% 0,11% 0,99% 0,24%| 0,92% 1,41%| 3,70%
+ 1. p. Ny | 9132 0]16 022 0117 218 0]19 0|65 0]24
5 0,11% 571% 0,37% 3,45% 1,87%| 2,73%| 3,69%| 4,43%

MMAS Moot | t* 11538 01479 01639 0485 0696 01473 0624 0489
MMAS 5 0,001%| 0,22% 0,00% 0,38% 0,03%| 0,16% 0,47% 1,90%
+ 1. p. n°m|t* 19|59 3|62 20|40 0166 12|44 4|46 5]171 0|45
I 0,08%| 7,42% 0,18% 9,60% 1,40%| 4,88%| 2,68% 7,16%
HAS Moot [t 61407 0306 01403 0144 0493 01202 01490 0246
HAS 5 0,00% 0,17% 0,00% 0,15% 001%| 021%| 0,14% 1,78%
+ 1. p. nomlt* 20 |4 639 207 011 18|50 0]48 11]108 060
GAS 5 0,23%| 8,19% 1,70% 12,82% 1,82%| 3,83% 3,18% 4,37%
nomlt* 094 01147 0]103 0]103 0156 0]163 0]116 0141

GAS 5 0,00%| 0,48% 0,00% 0,39%| 0,01%| 0,27% 0,50%| 1,61%
+ L p. n°m|t* 20 |41 1|56 20|54 0]41 18|51 046 3|98 0|49
SA 5 0,34% 16,17% 35,32% 19,61%  4,66%| 5,25% 524%| 8,15%
nomlt* 098 0]252 0]10 0|7 0299 0]313 0]24 026

5 0,08% 0,92% 0,003% 0,54% 0,47%| 1,02%| 1,74%| 3,13%

GA n°m|t* 211406| 1]2575 01286 0]4252) 21849 04256 0]1470 03895

Obrazek 5.37: Porovnani vykont algoritmi.

oznadit jako nejlepsi metodu z celého testu. V osmi pfipadech z deseti pfinesla viibec nejnizsi
odchylky od optimalnich feSeni a i ve zbyvajicich dvou jsou jeji vysledky velmi dobré.

V této praci navrzena metoda Genetic Ant System byla v zékladni verzi vzdy lep$i nez
zékladni verze Ant System a Ant Colony System. Prekonala také simulované Zihani, ale
ne geneticky algoritmus. Realné instance fesi lépe predchozi metody HAS a MMAS, ale
u ndhodnych instanci lze vykony GAS vzdy zafadit mezi vysledky téchto metod. Verze s lo-
kalnim prohledavanim se svymi vykony blizi odpovidajici verzi metody MMAS, v nékterych
pripadech ji i pfekonava. Ve trech piipadech pfinesla nejlepsi feSeni dané instance, nékdy
ve shodé s jinymi metodami.

Pokud jde o klasické metody, kvalitni Feseni dokézal nalézat predevsim geneticky al-
goritmus. Jeho vysledky byly lepsi nez vysledky zékladnich verzi algoritmu zaloZenych na
simulovanych mravencich koloniich. Verze s lokalnim prohledavanim nékterych z téchto
algoritmu ale geneticky algoritmus dokézaly prekonat. Vysledkysimulovaného Zihdni byly
vzdy horsi nez u genetického algoritmu a tento algoritmus tak zvitézil pouze nad zakladnimi
verzemi horsich algoritmi s umélymi mravenci.

Dodate¢nd méfeni s limitem 3 minut (a upravenymi parametry) potvrdila nejlepsi vy-
sledky algoritmu Hybrid Ant System. Kratsi doba vypoctu méla negativni vliv zejména na
geneticky algoritmus. Naopak Max-Min Ant System a Ant Colony System, oboji bez lokal-
niho prohledéavani, nebyly zkracenim ¢asu vyrazné ovlivnény a dosdhly podobnych vysledki
jako pfi predchozim méfeni.
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Kapitola 6

Aplikace pro provadéni
experimentu

6.1 Popis aplikace

6.1.1 Uvodni informace

V ramci této diplomové prace byla vytvorena aplikace, s jejiz pomoci byly provedeny veskeré
praktické testy a sbér jejich vysledkt. Aplikace integruje feseni Travelling Salesman Problem
a Quadratic Assignment Problem, a to pomoci riznych metod. Na obrazku B.1 je zobrazeno
hlavni okno programu s otevienym TSP projektem.

Tato ¢ast prace uvadi pouze zakladni informace o testovacim programu. Praci s uziva-
telskym prostredim, p¥ipravu testi a dalsi zalezitosti pfesnéji popisuje uzivatelsky manual,
ktery je umistén v samostatném dokumentu.

Program pro spusténi vyZzaduje minimalné Java Runtime Environment verze 1.6, ktery
je umistén na p¥ilozeném CD (viz pfilohu C). Samotné spusténi lze provést pomoci prikazu

java —-jar ACO.jar

Vzhledem k mife vyuZiti paméti je vhodné vyhradit pfi spuSténi programu vétsi pamét
napiiklad takto (uvedeny pfikaz vyhradi 500MB paméti):

java -Xmx500000000 -jar ACO.jar

6.1.2 Projekty

Aplikace pracuje s tzv. projekty, které obsahuji zadani dané ulohy. Projekty mohou byt
raznych typt. Kazdy typ je dan fesenou tlohou, tedy TSP nebo QAP, a zpisobem re-
prezentace. Reprezentace problému muze byt pro obé tlohy grafova nebo tabulkova, a lze
tak pracovat s celkem ¢tyfmi druhy projekti. V ramci grafového vyjadfeni TSP program
umoziuje vytvorit graf, kde uzly odpovidaji méstim a ohodnoceni hran predstavuje vzda-
lenosti mezi mésty. Graf je mozné editovat, riizné upravovat jeho zobrazeni i jej dopliovat
na kompletni véetné vypoctu ohodnoceni hran. Tabulkova reprezentace stavi na jednodu-
ché tabulce realnych cisel, ktera predstavuje vzdalenosti mezi mésty. Pro QAP je situace
odlisna jen tim, ze se vyuziva dvou tabulek nebo grafii — definuji se tak vzdalenosti mezi
lokacemi a toky mezi aktivitami.

Lze vytvatet nové prazdné projekty nebo je nacitat z XML soubort a také je ukla-
dat. Vysledny soubor obsahuje typ projektu a zadani ptislusného problému. Projekty lze
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také vytvaret importem ze soubori, jejichz format odpovida formatu soubori s instancemi
umisténymi v knihovnach TSPLIB a QAPLIB.

Program také umoznuje prepinani mezi zakladnimi dvéma moédy. Méd interactive slouzi
k plnohodnotné praci s projektem, tedy k tupravé projektu formou editace grafu nebo ta-
bulky. Druhym médem je simple, ktery uvedené zmény neumoziiuje a misto grafi a tabulek
zobrazuje jen stru¢né informace o jejich velikosti. Méd simple slouzi predevsim pro praci
s velmi velkymi instancemi, u nichz vykreslovani grafu (pfedevsim) nebo tabulky muze
nepfijemné zdrzovat praci s programem.

6.1.3 Metody

Zadani uloh, které jsou sou¢astmi projekti, program umi fesit riznymi metodami. Protoze
se prace zaméfuje predevSim na ulohu QAP, je tato FeSitelnd vice riznymi metodami.
Tabulka 6.1 ukazuje, které metody je mozné pouzit pro rtizné