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ABSTRAKT

Tato disertacni prace se vénuje problematice globalniho planovani cest v neurcitych prostredich
s vyuzitim metod umélé inteligence. Vlastnimu feSeni implementovanych algoritm@ predchazi
sezndment se zékladni problematikou teorie grafii, plinovéni cest a jejich metodam. Cast price se
veénuje popisu stezejniho problému kanadského cestujiciho, ktery vychazi z problému obchodniho
cestujiciho. Prace se rovnéz detailné zabyva resersi mravencich metod, a to od zikladnich, az po
pokrocilé mravenc¢i metody. Mravenci metody jsou zcela novym piistupem k feseni problému
kanadského cestujiciho. Vytvoreny software napsany v jazyce C++ je urCen pro feSeni tohoto
problému, ale 1 dalsich problému, jako je problém obchodniho cestujiciho a problém kanadského
obchodniho cestujiciho. Software umoznuje pouziti navrzenych mravencich metaheuristik
a heuristickych metod. Experimenty jsou podlozeny vysledky na syntetickych i redlnych
problémech kanadského cestujictho. Vyuziti mravencich metod se jevi perspektivne, coz je
podporeno prezentovanymi vysledky v zavéru prace.

ABSTRACT

This dissertation deals with the issue of global travel planning in uncertain environments using
artificial intelligence methods. Getting to know the basic issues of graph theory, path planning and
their methods precedes the actual solution of the implemented algorithms. Part of the work is
devoted to the description of the core problem of the Canadian Traveller, which is based on the
Travelling Salesman problem. The work also deals in detail with the research of ant methods, from
basic to advanced ant methods. Ant methods are a completely new approach to solving the
Canadian Traveller problem. The created software is written in C++ language and is intended for
solving the Canadian Traveller problem, but also other problems such as the Travelling Salesman
problem and the Canadian Traveling Salesman problem. It allows the use of ant metaheuristics and
other heuristic methods. Experiments are supported by results on synthetic and real cases of
Canadian Traveller problems. The use of ant methods appears promising, which is supported by
the results presented in the end of the dissertation.
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1 UVOD

Planovani cesty v neurcitém prostredi predstavuje vyznamnou vyzvu v oblasti autonomni mobility,
logistiky, ¢i robotiky, pricemz doménoveé spadi do oblasti umélé inteligence a operacniho
vyzkumu. Tento problém zahrnuje identifikaci optimilni nebo pfijatelné trasy pro agenta
z poc¢atecniho bodu do cilového bodu v prostredi, které muze obsahovat neznaimé nebo
dynamicky se meénici prekazky. Neurcitost muze vznikat z nedokonalych nebo neuplnych
informaci o prostiedi, z nepredvidatelnych zmeén v prostredi nebo z omezeni senzort a aktuatora
agenta.

Predlozena prace se vénuje problematice plinovani cest v neurcitém prostiedi pomoci
vybranych metod umélé inteligence (Artificial Inteligence), jejichz uziti v ohledu mravencich algoritma
je zcela inovativni. Pi planovani cest se nejcastéji setkavame s pouzitim metod, které na zakladé
heuristického nebo metaheuristického pristupu hledaji optimalni, ¢1 dostate¢né dobra feSent.

V celé praci se v ohledu resenych tloh bude vzdy jednat o grafovou interpretaci problému.
Tato strategie odpovida globalnimu plinovani trasy tak, jak je napriklad bézné v navigacnich
prostredcich u automobilt (gps navigace). Vzhledem k cilovému meritku predkladanych dloh je
uvedena interpretace tedy zcela opodstatnénia a v realnych aplikacich bézna. Pojem neurcité
prostredi tedy v grafové reprezentaci predstavuje tiidu tloh, kde nemusi byt predem zniamo
ohodnoceni hran gratu nebo kde bude toto ohodnoceni ¢asové proménné. Zasadni feSena tiloha
této prace, oznacena jako problém kanadskéh cestujiciho (Canadian Traveller Problem, CTP), je zajimavy
a vyznamny problém v teorii grafd a algoritmua, ktery rozsifuje klasicky problém nejkratsi cesty
tim, ze zavadi prvek neurcitosti do definovaného prostredi. Tento problém zahrnuje mnoho
variant, které byly v rimci feSeni prace analyzovany a dale klasifikovany pro potfebu feseni, resp.
navrhu a implementace fesicich algoritmu. Motivaci a vyzvou tlohy CTP je zptsob, jak efektivné
planovat cestu v prostredi, kde jsou nékteré informace o dostupnosti cest znimy pouze lokalné
avredlném case. To vyzaduje nové strategie, které mohou rychle reagovat na nové objevené
blokace ¢i docasnéi uzavirky a najit alternativni trasy, aniz by tyto vyrazné zvySovaly celkovou
dobu cesty nebo vzdalenost. Uvedme, ze CTP problém patfi do kategorie NP-tezkych problému.
To znamena, ze neexistuje znamy polynomialni casovy algoritmus, ktery by jej resil pro vSeobecny

pripad.

Jak prokazala predlozena disertacni prace, mezi mnozinu metod, které je mozné Gspésné
vyuzit pro fteseni problému CTP patri, krom diskutovanych anové modifikovanych
1 implementovanych heuristik, metody umélé inteligence, resp. metaheuristiky zalozené
na mravencich koloniich (Ant Colony Optimization, ACO). Jde o metody razené do kategorie tzv.
hejnové ¢i rojové inteligence (Swarm Intelligence), které jsou inspirovany chovanim samo-
organizujicich se organismd, jako jsou napriklad véely, mravenci nebo ptaci. Rozebirané mravenci
metody (Ant Colony Optimization) spolu s vlastnim CTP problémem tvori zikladni kimen reseni
disertacni prace.

1.1 Cile prace

Reieni disertacni price piedstavovalo netrividlni sled &nnosti zahrnujicich dikladnou
resersi studovaného problému, ktery patfi v oblasti kombinatorické optimalizace k méné
diskutovanym, analyzu stavajicich heuristik a jejich rozsifeni, zcela nové pojatou analyzu
mravencich algoritmt ve smyslu jejich implementace, vytvoreni testovacich korpust, ptizptisobeni
moznych testovacich korpusu tiidy TSP, adaptaci plnohodnotnych realnych map pro potfebu



testovani, vlastni vyhodnoceni a pochopitelné rozsihlou programitorskou ¢innost v ohledu
implementace fesicich algoritmu a podptrnych metod.

Tyto cile byly dekomponovany nasledovne:
¢ Reserse problematiky CTP tloh a vsech jejich variant.
e  Reserse existujicich heuristik, jejich analyza, pripadné rozsireni a implementace.
e ReserSe metaheuristik na bazi mravencdich algoritmt vhodnych pro feseni CTP.
e Navrh a implementace heuristik (problémoveé zavisla algoritmizace).
e Navrh a implementace metaheuristik tfidy ACO (problémové zavisla algoritmizace).
*  Objektovy navrh a implementace vlastniho resice a podparnych metod CTP.
*  Vlastni experimenty realizované na umelych i redlnych problémech CTP.

e Zavery a zhodnoceni.

1.2 Popis kapitol

V Gvodni 2. kapitole jsou rozbirany vybrané pojmy z oblasti navigace robot, ¢i obecnéji agentt
a planovani cest. Jsou popisovany typy diskretizace prostoru a je uveden prehled pouziti metod
umeélé inteligence pro planovani cesty vyuzivajicich grafovych struktur.

Nisledujici kapitoly jsou vénovany problému obchodniho cestujiciho, jako zikladni
typové uloze — 3. kapitola a intenzivne problému kanadského cestujiciho (Canadian Traveller Problem,
CTP) — 4. kapitola, ktery modeluje redlnou tlohu v neurcitém prostiedi. Pro tuto stézejni tlohu
je provedena reserse jednotlivych variant problému a existujicich zptsobti — heuristik pro nalezeni
reSeni. Na tyto stati navazuje v 5. kapitole podrobni reserse mravencich metod, a to od jejich
biologické inspirace az po jednotlivé zakladni 1 pokrocilé mravenci metody.

V prakticky orientované 6. kapitole je popsano vlastni feSeni problému kanadského
cestujiciho, véetné algoritmizace implementovanych metod. Nejprve jsou uvedeny heuristické
metody pro feSeni CTP a dile modifikace mravencich algoritmt urcené pro tento problém.
Pricemz zduraznéme, ze pravé vyuziti mravencich metod je zasadni a vzhledem k problému CTP
zcela novym a perspektivnim pristupem.

V 7. kapitole je popsana komplexni struktura navrzeného software, ktery vznikl rovnéz
jako zasadni cast feSeni této prace. Strucneé je diskutovana architektura, vyvojova platforma C++,
vlastnosti, GUI i rozhrani prikazové fadky a souhrnné vlastni princip price s navrzenym software
v¢. strucné dokumentace.

Dutlezitou c¢asti predlozené price uzavira 8. kapitola, kde jsou uvedeny vysledky
experimenttl pfi feSeni umeélych i praktickych (redlnych) tloh CTP. Jsou zde prezentovana
a komparovana feSeni dosazeni s vyuzitim vytvorenych fe$ici na definovanych testovacich
korpusech, z nichz nékteré jsou ziskany z realnych mapovych podkladu.

Na zavér, tedy v 9. kapitole, je uvedeno shrnuti a vécna diskuze k vysledktim, které byly
dosazeny v ramci feSeni predlozené disertacni prace. Jsou uvedeny navrhy pro mozni rozsifeni
a vyuziti dosazenych vysledkd, které naplnily netrivialni cile této disertacni prace a bezesporu
obohatily jejiho autora.



2  VYBRANE POJMY A ALGORITMY

2.1 Navigace

Navigaci mobilnich robotl oznacujeme postupy, jak stanovit jejich polohu v prostoru a nalézt
nejvhodnéjsi cestu z pocatecniho bodu do cilového bodu. Navigaci mazeme postupné rozdélit do
tid Casti [1]:
. Uteni mapy,
jedna se o proces, pri kterém se zpracovavaji data ziskana ze senzorti robotu.
. Lokalizace,
urcuje aktualni pozici robotu na mapé pracovniho prostoru.

. Planovani cesty,

provadi vybeér cesty, po které se robot dostane z pocatecni pozice do cilové pozice
tak, aby nedoslo k pripadné kolizi s prekazkou.

Uceni mapy a lokalizace jsou navzijem spojené procesy, v literatufe oznacované jako
problém simultinni lokalizace a mapovani (SLAM) [2, 3], jelikoz pro lokalizaci robotu na mapé je
nutno znit mapu prostoru a pro vytvoreni mapy je zase nutno znat pozici tohoto robotu
v prostoru. Proces planovani cesty je zavisly na vysledcich predchazejicich dvou procesu.
K samotnému planovani je nutno znat jak mapu prostredi, ve kterém se robot nachazi, tak i jeho
pozici na této mape. Nejcasteji piistupy k planovani cesty mizeme rozdélit do dvou kategorii:

. globalni planovani cesty,
. lokalni planovani cesty.

Globalni planovani cesty se snazi nalézt takovou posloupnost kroka (stavir) robotu (obecné
mobilntho prostredku), kterd jej dovede z pocatecniho bodu do cilového bodu tak, aby tato
nalezena cesta nekolidovala s prekazkami, ato jest¢ pred zapocetim pohybu robotu.
Poznamenejme, ze globalni planovani se majoritné interpretuje na ohodnoceném grafu. Mapa je
nejprve prevedena do grafové podoby a pohyb v tomto grafu je tlohou planovani cest v grafu.
V pripade lokalniho planovani robot reaguje na prekazky zjiSténé senzory a upravuje svyj pohyb
tak, aby nedoslo k pripadné kolizi. V pripadé reilného robotu probiha jeho pohyb ve spojitém
prostredi. V takovém spojitém prostredi je pak hranice mezi dvéma stavy omezena jen lidskym
vnimanim a nikoli prostfedim jako takovym. Pak lze definovat toto spojité prostfedi jako
nekone¢nou mnozinu vsech stavil, a to 1 pro prostor s konecnou velikosti. Mapu, ktera obsahuje
soufadnice objektd, jez se vztahuji k danému systému, nazyvame metrickou mapou [1]. Planovani
cesty nad touto mapou neni zcela casové efektivni, jelikoz mnozina vsech stava robotu je
nespocetni. Pro pfipadné planovini cesty ve spojitém prostoru lze vsak pouzit metodu
potencialovych poli, ktera je stru¢né popsana dale v textu. Abychom mohli pouzit dalsi metody
planovani cesty, je nutno z metrické mapy vytvorit topologickou mapu pomoci diskretizace
spojitého prostoru. Diskretizaci spojitého prostiedi o konecné velikosti ziskame diskrétni prostredi,
které je pak definovano jako konecnd mnozina stavii a prechodtt mezi témito stavy. Daile pri
planovani cesty robotu je nutno zohlednit, jakd omezeni jsou kladena na jeho pohyb. Dle téchto
omezeni rozlisujeme dva zikladni druhy, a to holonomni a neholonomni. Holonomni robot ma
stejny pocet fiditelnych stupnt volnosti, jako je jeho celkovy pocet stupnt volnosti. Neholonomni
robot ma pocet riditelnych stupna volnosti mensi, nez je jejich celkovy pocet. Vzhledem k tomu,
ze je jako modelovy aplika¢ni hardware pouzivan holonomni robot, jsou dile v textu popisovany
algoritmy vhodné pro tento typ robotu. Dodejme, ze volba méfitka dané dlohy muze



i neholonomni mobilni prostfedek dobfe aproximovat na holonomni. Piikladem je globalni
planovani pohybu automobilu z mésta A do meésta B.

2.2 Pracovni a konfiguralni prostor

Podle autora knihy [4] je prostor, ve kterém robot plni tikoly, nazyvan pracovnim prostorem W,
ktery 1ze reprezentovat jako n-rozmérny euklidovsky prostor E™. V tomto prostoru se nachazi
prekazky O (obstacles) a robot R. V ptipadé prekizek, které omezuji pohyb robotu, se miize
jednat jak o statické prekazky, které nemeéni svou polohu, tak o dynamické prekazky, které meéni
svoji polohu v prubéhu casu. Robot tak na tyto dynamické prekazky reaguje az v pripade setkani.
Pracovni prostor W je reprezentovan n-rozmérnym euklidovskym prostorem £, ve kterém se
robot nachazi v néjaké konfiguraci ¢q. Tato konfigurace je pro planirni pohyb dana vektorem ¢ =
(z,y, ), jehoz slozky obsahuji soufadnice polohy a orientaci robotu. Viechny konfigurace robotu
v daném pracovnim prostoru W tvoii konfiguracni prostor C' [4]. Ve vztahu k redlnému prostiedi
muzeme nasledné konfigura¢ni prostor C rozdélit na prostor prekazek C,, a volny konfigurac¢ni

prostor C'y,.... Pro prostor prekazek pak plati:

Cobs S C (2.1)

Jako prekazku mutzeme oznacit jakykoliv objekt, ktery omezuje pohyb robotu, nebo
konfiguraci robotu, ktera by nemeéla nastat. Pro volny konfigura¢ni prostor plati:

Cfree = C/Cops 2.2)

Pro pracovni prostor W = E? obsahujici prekizky O, 0 € Warobot R, R € W, jenz ma
konfiguraci: ¢ = (x,y, @) a q € C, lze pak vyjadfit prostor prekizek jako:

Cops = {CI ECIR(@)NO # 0} (2.3)



2.3 Planovani cesty

Samotnou dlohu planovani cesty muzeme nejcastéji rozdelit na dvé ¢asti, pricemz v té prvni
dochazi ke zpracovani mapy. Zde se provadi diskretizace pracovniho prostoru a jeho nisledné
prevedeni do konfiguracniho prostoru. Poté je volny konfiguracni prostor reprezentovan grafovou
strukturou. Druhou ¢asti planovani cesty je pak pouziti nékteré z klasickych metod nebo metod
umgélé inteligence pro nalezeni vhodné cesty v této grafové strukture.

2.3.1 Metody zpracovani pracovniho prostoru

Zpracovani pracovniho prostoru muzeme provést mnoha zpusoby. Jelikoz se jedni o velmi
studovanou oblast, uvadime zde stru¢n¢ pouze vybér zakladnich metod. Podrobné se tomuto
tématu vénuji napriklad autofi v nasledujici literature [1, 3, 4].

Metody rozkladu do bunék

V pripadé metod rozkladu do bunék je pracovni prostredi rozlozeno na jednotlivé bunky. Dochazi
tak k postupné dekompozici spojitého prostoru. Jednotlivé bunky mohou mit rtznou velikost
a tvar. Podle toho, jakym zpusobem rozlozime pracovni prostor, muzeme rozklad do bunék
rozdélit na tzv.

*  exaktni rozklad a
*  aproximativni rozklad.

Poté, co rozlozime pracovni prostor na jednotlivé bunky, jsou oznaceny prave ty bunky,
které obsahuji prekazku. Z takto zpracovaného prostoru je vytvorena grafova struktura, ve které
jednotlivé bunky tvori vrcholy grafu a hrany tvori spojnice mezi témito vrcholy.

Exaktni rozklad

Metody exaktniho rozkladu rozdéluji volny konfiguracni prostor Cl,.. do navzijem se
neprekryvajicich bunék. Tvar téchto bunék je nejcastéji volen jako trojuhelnikovy nebo
lichobéznikovy, a to z davodu snizeni vypocetni nirocnosti. Jedna bunka obsahuje startovni pozici
a jedna bunka cilovou pozici. Jednotlivé bunky sdili spole¢né hrany. Vrcholy grafové struktury
jsou tvoreny jednotlivymi bunkami a hrany mezi vrcholy tvori prechody mezi témito bunkami.
V této grafové struktufe je pak vyhledana cesta mezi startovnim a cilovym bodem. Pokud cesta
mezi témito body existuje, je vzdy nalezena.
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Aproximativni rozklad

Tento algoritmus rozklada pracovni prostor na bunky, a to bud o stejné, nebo rozdilné velikosti.
Kazda bunka je oznacena, zda je prazdni, nebo obsazena prekazkou. V pripade, ze rozklidime
pracovni prostor na bunky o stejné velikosti, je bunka, jejiz cast obsahuje prekazku, oznacena jako
obsazena. V pripadé, kdy pouzivime ruzné velikosti bunek, 1ze takovou bunku dale délit, dokud
nedosahneme dostate¢ného rozliseni pro vyhledani cesty.

2.3.2 Mapy cest

Cestovni mapy zachycuji volny konfiguracni prostor Cl,.. do grafové struktury takovym
zpusobem, ze propojuji vyznamné body v tomto prostoru pomoci spojnic. Tyto body tvori
jednotlivé vrcholy prekazek. K vytvoreni propojeni dochazi mezi vrcholem jedné prekazky
a vrcholem druhé prekizky, aniz by doslo ke kolizi s nékterou z dalsich prekazek. Mnozina vsech
téchto propojeni spolu se startovnim a cilovym bodem tvofi cestovni mapu. Tato cestovni mapa
je zaroven grafova struktura, ve které nasledné hledame vhodnou cestu. U méné slozitych
cestovnich map tak muzeme pouzit napriklad Dijkstriiv algoritmus. V pripadé téchto metod je
vytvoreni mapa vhodni pro bodovou reprezentaci robotu. Pro mapu pouzitelnou reilnym
robotem je proto nutné provést tzv. rozSireni prekazek jesté pred zapocetim tvorby spojnic
v prostoru. Do kategorie cestovnich map patii planovaci metody, jako je graf viditelnosti, Voroného

diagramy, metoda dalnicni sité [5] nebo metoda siluet [6].

Obr. 2. Graf viditelnosti a graf tecen

Graf viditelnosti

Jednotlivé vrcholy grafu tvori vrcholy prekazek, startovni a cilovd pozice. Hrany grafu jsou
vytvoreny ze spojnic mezi témito vrcholy. Vrcholy, které propojuji tyto spojnice, jsou navzijem
viditelné, tudiz spojnice neprotinaji zidnou prekazku. Tento graf lze vytvorit jenom v prostredi,
které obsahuje pouze polygonalni prekazky. Pokud obsahuje 1 nepolygonalni prekazku, je nutno
z takovéto prekazky vytvorit polygon. V komplexnich prostredich muze dojit k vytvoreni velkého
mnozstvi hran a zvétieni asové narocnosti prohledivani grafu. Casovou nirocnost lze snizit
konstrukci redukovaného grafu viditelnosti neboli grafu tecen, kdy hrany tvoii teény mezi
navzajem viditelnymi vrcholy. Pro graf tecen mutze prostredi obsahovat 1 nepolygonalni prekazky.



Voroného diagram

Voroného diagram predstavuje jednu z nejdulezitejsich struktur v pocitacové geometrii. Byl
pojmenovan po ruském matematikovi Georgiji Fedosjevi¢i Voroném (1868-1908). Pro danou
mnozinu navzajem disjunktnich polygontt Voroného diagram rozdeluje rovinu do bunék tak, ze
body v kazdé Voroného bunce jsou blize ke konkrétnimu polygonu nez ke vSem ostatnim
polygontim. Pro kazdy bod roviny uvazujeme nejblizsi vrchol nebo hranu polygonu. Voroného
vrcholy jsou v tomto pripadé body stejné vzdilené od nejblizSich vrchola ¢1 hrani tif (¢i vice)
ruznych polygont. Vrcholy jsou spojeny souvislymi fetézci Voroného obloukt. Jestlize je oblouk
stejné vzdaleny od dvou nejblizsich vrcholi nebo od dvou nejblizsich hran polygonu, jedni se
o useckovy segment. Kdyz je oblouk stejné vzdaleny od vrcholu polygonu a neincidentni hrany
polygonu, jedna se o parabolicky oblouk. Pro jakykoli bod roviny je hodnota odstupu vzdalenost
bodu od nejblizsiho polygonu. Voroného diagram lze pouzit k nalezeni cest s maximalnim
odstupem od prekazek. Podrobnéji se tomuto tématu vénuje napriklad prace [7].

Obr. 3. Voroného diagram



2.4 Metody planovani cesty

Druhou fazi planovani cesty je nalezeni cesty ve vytvoreném grafu. Pro nalezeni cesty mizeme
pouzit nékterou z klasickych metod nebo metod umélé inteligence. V této podkapitole jsou
pouzivany obecné poznatky a definice z teorie grafii, se kterymi se pracuje v této praci. Jelikoz je
téma teorie grafii velmi obsahlé, lze ¢tenafi doporucit pro dalsi informace knihy, jako je napfiklad
Graph theory od Richarda Dienstela [8] nebo Graphs, Networks and Algorithms od Dietera
Jungnickela [9] a dalsi, které jsou zminovany na nasledujicich fadcich.

2.4.1 Historie teorie graft

Zakladni kamen teorie grafi polozil v roce 1736 Leonard Euler clankem Solutio problematis ad
geometriam situs pertinentis [10] kde Tesil problém sedmi mostt v Krilovcei, dnesnim Kaliningradu.
Euler byl dotazan, zda je mozné prejit vSech sedm mosti pres feku Pregel pod podminkou, ze
kazdy z mostt lze prejit pouze jedenkrat (dnes tomuto zptsobu prichodu fikime Eulerovsky tah).
Euler ve svém c¢lanku uvadi ¢astecné podminky pro existenci takovéhoto tahu a dokazuje, ze tloha
v podobé, jaki je v Krilovci, je neresitelna [11]. Kompletni dikaz, zda a kdy existuje takova cesta,
ktera splnuje vSechny podminky, uvedl v roce 1871 Carl Hierholzer svému kolegovi, nacez brzy
zemfel. Clinek [12] ve kterém byl tento ditkaz publikovan, tak vyiel az posmrtné v roce 1873.
O témeér sto let pozdéji, co vysel Hierholzertiv clanek, publikoval v roce 1960 Mei-Ko Kwan
clanek nejprve v ¢instiné a o dva roky pozdéji 1 v anglictiné s ndzvem ,,Programming method using
odd or even points [13, 14]. V ném navazuje na Euleriv problém sedmi mostt v Kralovci
a formuluje problém c¢inského listonose, kterym ostatné i jeden cas byl. Cilem problému ¢inského
listonose je nalezeni uzavreného Eulerovského tahu (listono$ se musi vratit zpét na postu) s co
nejmensi délkou cesty. O minimalizaci délky této cesty do té doby nikdo neuvazoval, cilem pro
Eulera 1 Hierholzera byla pouze jeji existence. To déla z problému cinského listonose jiz
optimaliza¢ni tlohu.

Obr. 4. Historicka mapa Krilovce [15] a nakres rozlozeni jeho mostt, upraveno dle [16]

V 19. stoleti se poprvé objevuje dalsi ze znaimych problému v teorii grafli, a tim je problém
barveni grafu. Roku 1852 se snazil Francis Guthrie vybarvit mapu anglickych hrabstvi riznymi
barvami, pricemz si povsimnul, ze mu postacuji pro tento kol pouze ¢tyti barvy [17]. Guthrie
vyslovil hypotézu, ze na vybarveni jakékoliv mapy tak, aby dveé ¢asti spojené hranou nemély stejnou
barvu, mu postacuji prave ¢tyii barvy. Platnost tohoto tvrzeni se mu nepodarilo prokazat. Zapocala
tak vice nez stoletd snaha tuto hypotézu potvrdit matematickym dukazem. V pribéhu této doby
se vyskytlo mnozstvi moznych dukazi, ale vzdy se potvrdila jejich neplatnost. Az v roce 1976
zvetejnili autofi Appel a Haken [18, 19] dikaz, ve kterém platnost tohoto vyroku potvrzuji.
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Obr. 5. Problém barveni grafu spolu s jeho zobrazenim do grafu,
autori kompletniho diukazu Appel a Haken [11, 20]

O pér let pozdéji, co Francis Guthrie vybarvil mapu anglickych hrabstvi pomoci ¢yt barev,
vymyslel William Rowan Hamilton hru, jejimz cilem je nalezeni posloupnosti vrchold, ktera
v pravidelném dvanictisténu prochazi jeho vrcholy pouze a pravé jednou. Hru pojmenoval ,,Icosian
game* po pravidelném dvanictisténu neboli ikosaedru. Souvisly neorientovany graf, jehoz kazdy
vrchol inciduje pravé se dvéma hranami, oznacujeme jako kruznici. Kruznice, kterd splnuje
podminky , Icosian game*, je dnes oznacovina jako hamiltonovskd kruznice nebo také
hamiltonovsky cyklus.

Obr. 6. Hamiltonovsky cyklus v Icosian game

Jestlize libovolny podgraf hranami spojuje kazdy vrchol puvodniho grafu a neobsahuje
zadnou kruznici, bude se jednat o kostru grafu. S rozvojem elektrifikace na konci 19. a zadatku 20.
stoleti vznikla potreba efektivné plinovat budovani elektrické sité. Podobné tomu tak bylo i zde
v Brné, kde pracovnik Zapadomoravskych elektriren Jindfich Saxel pozidal svého pritele Otakara
Boruvku, zda jim nemuze stimto problémem pomoci. Zadani bylo prosté, navrhnout co
nejlevnéjsi, a tedy nejkratsi elektrickou sit spojujici mésta v zapadni ¢asti Moravy. Nacez Bortivka
v roce 1926 publikoval ¢lanek ,, O jistém problému minimdlnim® v Casopise moravské prirodovédecké
spolecnosti a ve zjednodusené podobé v cCasopise Elektrotechnicky obzor [21]. Tyto clanky
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obsahuji popis algoritmu pro nalezeni minimalni kostry grafu a je dnes oznacovan jako Bortavkuav
algoritmus. V prubéhu dalsich let byl algoritmus nékolikrit znovuobjevovan, napriklad
Steinhausem a Sollinem [22, 23]. V 50. letech se abstrakt Bortivkova ¢lanku dostal do rukou
Josepha Kruskala v Princetonu ve Spojenych statech, kde mu poslouzil jako inspirace pro jeho
algoritmus [24].

Obr. 7. Otakar Bortivka a Vojtéch Jarnik [25]

Na Boravkuv clanek zareagoval v roce 1930 Vojtéch Jarnik v prispevku ,, O jistém problému
minimalnim. (Z dopisu panu O. Boriivkovi)* [26]. Zde Jarnik navrhuje jednodus$i zptisob nalezeni
kostry grafu. Podobné jako Boravkiv algoritmus je jeho postup stejné tak znovuobjevovén, nejprve
Robertem Primem vroce 1957 [27] ao dva roky pozdéji Edsgerem Dijkstrou [28]. Jarnikav
algoritmus je tak v zahranidi ¢asto oznacovan jako Primiiv, pfipadné jako DJP neboli Dijkstra-Jarnik-

Prim algoritmus.

Jen nékolik let pred vypuknutim druhé svétové vilky vysla monografie vénovani zcela
teorii grafi. Monografie Dénese Kdéniga ,, Theorie der endlichen und unendlichen Graphen* se snazila
zahrnout veskeré dostupné informace o gratech a v podstaté tak odstartovala éru teorie grati jako
samostatné matematické discipliny [29]. S povale¢nym rozvojem kybernetiky a vypocetni techniky
se zijem o teorii grafli zacal rapidné zvySovat. V roce 1958 vychazi druha kniha o teorii grafa
a jejich aplikacich ve francouzstiné od Clauda Bergeho s nazvem ,,Théorie des Graphes et ses
Applications*. Nacez o par let pozdéji vychazi prvni knihy v anglicting, a to ve Spojenych statech.
Prvni z nich byla ,, Theory of Graphs®, jejimz autorem je norsky matematik Qystein Ore z Yaleovy
univerzity. Druhou z nich byla kniha Franka Hararyho ,,Graph Theory* vydani roku 1969. V této
dobé publikuji své price o teorii grati lidé jako Paul Erdds, ktery byl studentem Dénese Kéniga
a spolupracoval 1 s Otakarem Bortvkou, Edsgerem W. Dijkstrou nebo Williamem Tuttem. Jejich
prace a samozfejmé i mnoha dal§ich pomohla dostat teorii grafti do popfedi nejen teoretického
vyzkumu, ale 1 praktického vyuziti [30].

Napriklad v matematické optimalizaci, kam spada i téma této prace, tvori aparit teorie
grafii dulezity prostredek pro vizualizaci a analyzu problém. Mezi témito problémy rozpoznivame
nékolik kategorii problém, jako je napriklad hlediani optimalnich cest v grafu, sitova analyza, toky
v dopravnich sitich, anebo konstrukcéni Glohy. V piipadé hledani optimalnich cest v grafech
muzeme zatadit do této kategorie problémy jako je hledini nejkratsi cesty, nebo hledani
nejspolehlivéjsi cesty ¢i cesty s maximalni kapacitou. U sitové analyzy se zaméfujeme na analyzu
projekttt a nalezeni kritickych ¢innosti, které mohou zptsobit opozdéni celého projektu. Do
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kategorie konstrukénich dloh patri problém hledani kostry grafu, eulerovského tahu a okruhu, jako
je tomu v pripadé problému cinského listonose. Sem také patii 1 iloha hledani hamiltonovské
kruznice a jeji varianta hledani minimalni hamiltonovské kruznice, jez je oznacovana jako problém
obchodniho cestujictho. Teorie graft spolu s algoritmy matematické optimalizace ma tak $iroké
vyuziti pfi feseni redlnych problému. Zde lze uvést napriklad navigaci pomoci systému GPS a jemu
podobnych, ktera nachazi radu vyuziti od armady pres osobni dopravu az po vybér myta nakladnich

aut.

2.4.2 Grafy

Vratime-li se k Eulerovu problému v Kralovci, pfi feseni tohoto problému si Euler uvédomil, ze
podoba Gzemi, kterd mosty spojuji, neni dilezitd. Co vsak je dtlezité, je pocet mosttl a odkud kam
vedou mezi jednotlivymi ¢istmi mésta. To nim umoznuje vytvorit zjednodusenou grafickou
reprezentaci tohoto problému, jak je zobrazena na nasledujicim obrazku.

Obr. 8. Reprezentace grafu v mapé mosta v Kralovcei (upraveno podle [16]),
samostatné zobrazeni tohoto grafu

Plochy, jez spojuji mosty, jsou reprezentovany jako body, v teorii grafii je oznacujeme
terminem wuzly nebo také wvrcholy. Samotné mosty maji podobu spoji mezi témito vrcholy
a oznacujeme jako hrany. Celou tuto grafickou reprezentaci pak oznacujeme jako graf. Jeho
definice je nasledujici:

G=(,E); Ve€E; e={uviuvel. (2.4)

Graf je dvojice mnozin G = (V, E), kde V je konecni neprizdni mnoZina vrcholt
a mnozina hran F sestava z dvouprvkovych podmnozin z mnoziny V. Jsou-li dva vrcholy spojeny
dvéma nebo vice hranami, jako je tomu na obrazku vyse, jedna se o takzvany multigraf. Tyto hrany
oznacujeme jako nasobné. V pripadé, ze hrana je reprezentovina jedinym vrcholem, mluvime
o vrcholu se smyckou. Hrany grafu mohou mit ohodnoceni neboli vahu, takovémuto grafu pak
rikime ohodnoceny graf ¢i vazeny graf. Ohodnoceni hran muzeme ilustrovat na prikladu
zelezni¢ni soustavy mezi evropskymi mésty, které tvori vrcholy naseho grafu a traté jsou jednotlivé
hrany. Ohodnoceni téchto hran pak muze oznacovat délku traté mezi dvéma mésty, délku jizdy
nebo kapacitu takovéto traté.

Grafy muzeme klasifikovat dle riznych parametrti. Jednim z parametrti je obsah nasobnych
hran a smycek. Grafy pak rozdélujeme nasledovné: multigraf, prosty graf a obycejny graf.
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Obr. 9. a) multigraf, b) prosty graf, c) obycejny graf

Multigraf obsahuje nasobné hrany a zaroven muze mit vrcholy obsahujici smycky, naproti
tomu prosty graf obsahuje smycky, ale ne nasobné hrany. Obycejny graf, je takovy, ktery
neobsahuje vicenisobné hrany a ani smycky. Kazdému vrcholu v grafu G, lze urdit jeho stupen
znadeny deg(v). Stupen vrcholu je dan poctem hran, které jsou s timto vrcholem spojeny. Ma-li
vrchol smycku, zvySuje se jeho stupen o dva. Vice na nisledujicim obrazku:

Obr. 10.  Stupné vrchold, d(V) = {(A ,0),(C,3),(D,2),(E,3),(F,5),(G,2)}

Doposud jsme pracovali s neorientovanym grafem, jehoz hrany jsou obousmérné. V teorii
graft existuji 1 grafy, které obsahuji orientované hrany, pomoci kterych vyjadfujeme jejich smeér.
Definice orientovaného grafu je nasledujici: graf je dvojice G = (V, E) dvou mnozin, V je
konecna neprizdnid mnozina vrcholti a mnozina hran F sestiva z usporidanych dvouprvkovych
podmnozin z mnoziny V. Kazda orientovana hrana ma svlj pocatecni a koncovy vrchol. Podobné
jako u neorientovaného grafu urcéujeme pro dany vrchol v jeho stupen, ktery se déli na vystupni
stupen, znaceny deg~ (v) pro hrany jez vychazi z daného vrcholu. Pro pfichozi hrany urcujeme

Obr. 11.  Orientovany graf

vstupni stupeni, znaceny deg™ (v).

Jak u neorientovaného, tak i u orientovaného grafu mohou mit hrany ohodnoceni, které
muze vyjadrovat napriklad vzdalenost mezi dvéma vrcholy, jez tato hrana spojuje. U takovéhoto
ohodnoceného grafu muze mit kazda hrana spojujici dva stejné vrcholy razné ohodnoceni,
pripadné mtzeme mit i vice ohodnoceni pro kazdou z hran.
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Obr. 12.  Ohodnoceny neorientovany a orientovany graf

Zakladni operaci, se kterou se setkivame u grafu, je jeho prochizeni, napriklad z vrcholu
x do vrcholu y. Pii prichodu grafem rozliSujeme zptsob zapisu takovéhoto prochazeni. Prvnim
zptsobem prichodu je sled, jde o nasledujici posloupnost vy, €;,v;, €g, ..., v, vrcholt grafu v,
a hran grafu e; pro 1 < ¢ < k s pocatecnim vrcholem v;_;a koncovym vrcholem v,. Ve sledu se
muzou jak vrcholy, tak 1 hrany opakovat, jeho délku méfime poctem hran. Oproti tomu tah je
varianta sledu, v némz se zadna hrana neopakuje. Euleruv tah je takovy tah, jenz obsahuje vSechny
hrany v grafu G, eulerovsky okruh pak uzaviri tento tah zpét do startovniho vrcholu. Cesta je
varianta tahu, v némz se neopakuji zidné vrcholy.

V pripadé¢ nasi tlohy sedmi mostt v Kralovci je jejim cilem nalezeni prave eulerovského
tahu. Jak bylo uvedeno drive, Euler a poté i definitivné Hierholzer dokizal, ze nezbytnou

podminku pro splnéni této tlohy je, aby kazdy vrchol mél sudy stupen.

Obr. 13.  a) cesta, b) cyklus, c) eulerovsky tah, d) hamiltonovsky cyklus

Dal$im problémem, na némz si mtizeme ilustrovat nékteré pojmy z teorie grafii, je hledani
minimalni kostry grafu. Kostru grafu G tvofi strom obsahujici v§echny vrcholy z tohoto grafu.
Stromem grafu pak nazyvame souvisly podgraf grafu G, ktery neobsahuje kruznice. Minimalni
kostra ohodnoceného grafu je kostra s minimalnim souctem hranovych ohodnoceni. Ve svych
clancich Otakar Bortivka a Vojtéch Jarnik uvadi algoritmy pro jeji nalezeni.

(e )——c)
4
Obr. 14.  Minimalni kostra grafu
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Obr. 15.  Podoby stromovych grafi

Grafy také muzeme klasifikovat dle jejich podoby, naptiklad regularni graf ma stejny stupen
pro vSechny vrcholy grafu. Rovinny (planarni) graf je takovy graf, v jehoz zobrazeni se zadné hrany
nekrizi. Oproti tomu jsou u uplného grafu vsechny vrcholy navzijem pospojovany hranami.
S Gplnym grafem se napiiklad mtzeme setkat u problému obchodniho cestujiciho, ktery bude
popsan v nasledujici podkapitole.

a) b) G‘e
: : °‘°’

Obr. 16.  a) regularni graf, b) rovinny graf a ¢) aplny graf

2.4.3 Klasické metody prohledavani grafu

V predchozi ¢asti této prace jsme uvedli radu problémt, které vyuzivaji grafovych struktur pro
jejich feSeni. Mezi takové problémy patii prichod grafem pii splnéni urditych omezujicich
podminek, at uz se jedna o problém cinského listonose, hledani minimalni kostry grafu a dalsi.
Problém nalezeni nejkratsi cesty v grafu (SPP — Shortest path problem) je zikladnim problémem, se
kterym se setkivame. Rozpozniavame nasledujici ti1 podoby tohoto problému. Prvnim je hledani
nejkratsi cesty (shortest path) mezi dvéma vrcholy v grafu, kde mame zadin pocatecni vrchol s
a cilovy vrchol ¢. Druhym pfipadem je nalezeni nejkratsi cesty z pocate¢niho vrcholu s do vsech
zbylych vrchol v € V' v grafu (single source shortest path). Tento piipad ma i svoji opa¢nou tlohu,
a to nalezeni nejkratsi cesty pro vsechny vrcholy v grafu v € V' do jednoho cilového vrcholu ¢.
Posledni variantou je nalezeni nejkratsi cesty pro kazdy par vrchola v gratu (all pairs shortest path).

Metody prohledavani grafu, které patii do skupiny klasickych algoritmti, rozdélujeme
naneinformované  a informované.  Nejkratsi cestu mutzeme hledat jak v orientovanych,
neorientovanych tak 1ohodnocenych a neohodnocenych grafech a mame k dispozici fadu
algoritmt pro jeji nalezeni. Mame-1li najit nejkratsi cestu v neohodnoceném grafu, je délka cesty
dana poctem hran mezi startovnim vrcholem w a cilovym vrcholem v. Pro nalezeni nejkratsi cesty
v neohodnoceném grafu mazeme pouzit algoritmus prohledavani grafu do sitky (BES — Breadth-
first search). Spolu s algoritmem prohledavani grafu do hloubky (DFES — Depth-first search) patii
k zakladnim algoritmam pro prochazeni grafu. Autorem algoritmu hledani do sitky je E. F. Moore,
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ktery jej pouzil pro nalezeni nejkratsi cesty z bludisté v 50. letech 20. stoleti [31]. Jelikoz u téchto
metod dochazi k rozsihlému prohledani stavového prostoru, jsou tyto metody pro planovani cesty
nevhodné.

Algoritmus 1 Hleddn{ do sitky (BFS)

BFS(G:graph, s:start)
for each vertex v € Vg
distance[v] + oo
parent[v] < nil

1
2
3
4
5 distance[s] « 0
6
7
8

Q<+ s
while Q # 0
9 u < DEQUEUE(Q)
10 for each edge e = (u,v)
11 if distance[v] == 0o
12 distance[v] < distance[u] + 1
13 parent[v] < u
14 Q<+

V prvotni inicializac¢ni ¢asti se nastavi hodnoty pro vSechny vrcholy w v grafu G
na 00 a vytvoii se fronta @), do které se vlozi startovni vrchol s. Pokud neni fronta () prizdna,
vyjme se vrchol u z fronty a pro vsechny jeho sousedni vrcholy v , které nejsou zaroven jiz
oznaceny jako navstivené, se nastavi nova hodnota vzdalenosti a ukazatel na predchozi vrchol. Dale
se tyto vrcholy pridaji do fronty () a dokud neni tato fronta prizdna, opakujeme cely postup
od vybéru vrcholu z fronty. Jestlize je fronta () prazdna, je prohledivini grafu ukonceno, vsechny
vrcholy byly jiz prohledany. Po dokonceni algoritmu budeme mit zjistény délky nejkratsich cest
ze startovniho vrcholu s do vsech vrchola grafu G, které jsou dosazitelné z tohoto vrcholu. Cestu

z vrcholu u do vrcholu v, ziskime zpétnym prachodem pomoci odkazai na predchozi vrchol

), kdy slozitost O = (|E]) je

z vrcholu v. Casova slozitost prohledavani do Sitky je @ = (|V| + |E
zavisla na hustoté grafu a mize byt @ = (1) az O = (|V?]).

s

Obr. 17.  a) vstupni graf, b) postup prohledavani do hloubky

U ohodnoceného grafu plati pro nejkrat$i cestu p*(u,v) mezi vrcholy u a v v grafu G

nasleduyjici:

(2.5)

Z w(e) =min,qvep Z w(e) ¢,

eep*(u,v) eep(u,v)
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kde P je mnozina vech cest z vrcholu u do vrcholu v, p(u,v) je cesta z vrcholu u do vrcholu v,

p(u,v) € P. Ohodnoceni hran w(e) = w(v;, v,) mize mit jak kladné i ziporné hodnoty.

V piipadé informovanych prohledivacich metod jsou vyuziviny znalosti o stavovém
prostoru k omezeni jeho nadbytecného prohledavani. Mezi tyto znalosti o stavovém prostoru patri
heuristickd funkce, kterd ohodnocuje kazdy stav dle danych kritérii. Ohodnoceni je vyuzito pii
prohledavani pro vybér expandovaného vrcholu. Jednim z nejznaméjsich a nejcastéji pouzivanych
algoritmu pro kladné ohodnocené grafy je Dijkstruv algoritmus [28]. Kofeny tohoto algoritmu
sahaji az do roku 1956, kdy Edsgera W. Dijkstru napadla myslenka zjistit, jakd je nejkratsi cesta
z Rotterdamu do Gronigenu [32]. Béhem dopoledni kavy priSel na prvni variantu algoritmu pro
nalezeni nejkratsi cesty. Rok poté algoritmus upravil pro feseni praktické Glohy nalezeni nejkratsi
délky kabelaze pro pocita¢ na univerzité v Rotterdamu. Shodou okolnosti tak znovuobjevil
JarnikGv a zaroven Primuv algoritmus, coz ovSem v té dobé netusil. Dijkstra tento algoritmus
publikoval v roce 1959, dva roky po Primoveé [27] a téméf tricet let po Jarnikové [26] publikaci
tohoto algoritmu. Dijkstraiv algoritmus vsak neni zcela stejny jako Jarnikv nebo Primtv
algoritmus. Rozdil mezi nimi je tvoren odlisnou relaxacni funkci, ktera se stard o vylepSovani
ohodnoceni. V pfipadé Dijkstrova algoritmu mé relaxacni ¢ast podobu  distance[v] =
distancel[u] + weight(u,v), kdezto u Jarnikova / Primova algoritmu je relaxaéni funkce
distance[v] = weight(u,v). To ma za nisledek, ze Dijkstriiv algoritmus nalezne vzdy nejkratsi
cestu z daného vrcholu do vSech ostatnich vrchola grafu, pokud dani cesta existuje. Dijkstraiv
algoritmus funguje jak na neorientovanych, tak 1 orientovanych grafech, oproti tomu Jarnikav
nebo Primtv algoritmus pracuje na neorientovanych grafech, jelikoz hledini minimalni kostry
grafu se provadi pouze na nich. Dalsim rozdilem mezi témito algoritmy je v obsahu negativné
ohodnocenych hran (negativni vahovy cyklus). Obsahuje-li graf takto ohodnocené hrany, nelze na
n¢j pouzit Dijkstraiv algoritmus. V takovémto pripade lze pouzit Bellman-Fordiwv algoritmus, ktery
zvlada negativni ohodnoceni hran v grafu, jeho nevyhodou je mensi rychlost. V nasledujicim
pseudokddu je uveden Dijkstrav algoritmus pro nalezeni nejkratsich cest v grafu.

Algoritmus 2 Dijkstruv algoritmus

D1IKSTRA(G:graph, s:start)

1/ Inicializace

2 for each vertex v € Vg

3 distance[v] + 0o

4 parent[v] < nil

5

6 distance[s] < 0

7 Q el Ze]

8

9 while Q # 0
10 u < EXTRACT-MIN(Q)
11 for each edge e = (u,v)
12 if distance[v] > distance[u] + weight|e]
13 distance[v] « distance[u] + weight]e]
14 parent|v] « u
15

16 return distancel], parent||

Samotny algoritmus je nasledujici. Mdme zadan graf G = (V, E) a startovni vrchol s. Dile
je pro kazdy vrchol vytvofena proménné distance[v], jez obsahuje délku nejkratsi dosud nalezené
cesty z vrcholu s do v. Druhou proménnou je parent|v] obsahujici ukazatel na bezprostfedniho
predchidce vrcholu v na této dosud nejkratsi cesté. Tato proménna je urceni k vytvoreni cesty
z cilového vrcholu do startovniho. Na pocatku algoritmu probiha inicializace, kdy pro kazdy
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vrchol v € V' se nastavi hodnota distance[v] na takovou hodnotu, ktera predstavuje nekoneéno,
krom startovniho vrcholu, jehoz hodnota je nastavena na nulu. Spolu s touto hodnotou se
nastavuje 1 hodnota parent[v] na hodnotu, ktera neodkazuje na ani jeden z vrchold v grafu. Dal§im
krokem je vytvofeni mnoziny @), kterd bude obsahovat vsechny vrcholy z grafu vietné startovniho
vrcholu s. Z této mnoziny ziskime vrchol s nejmensi hodnotou distance[u] dle fadku & 10
v pseudokodu a pro vSechny jeho nenavstivené sousedni vrcholy zjistime ohodnoceni do nich
vedoucich hran. K ohodnoceni téchto hran pfi¢teme ohodnoceni distance[u] a v piipadé, ze je
tento soucet mensi nez aktuilni hodnota distance[v], je tato hodnota nahrazena timto novym
ohodnocenim a také hodnota parent[v] je nastavena na ukazatel na u. Tento postup od ziskini
vrcholu s nejmensi hodnotou distance[u] z mnoZiny () opakujeme, dokud neni tato mnoZina
prazdna. Po dokonceni budeme mit délku nejkratsi cesty pro kazdy z vrchola v € V' v grafu,
ulozenu v distance[v]. Ke zjiiténi samotné cesty z vybraného vrcholu do startovniho pak
pokracujeme zpétnym priichodem, kdy za pomoci ukazateltt ulozenych v parent[v] se dostaneme
az na startovni vrchol. Efektivita Dijkstrova algoritmu zivisi na zvolené implementaci grafu
a prioritni fronty, kdy mezi nejjednodussi varianty prioritni fronty patti implementace pomoci pole
nebo seznamu. Ziskani vrcholu s minimalnim ohodnocenim se tak provadi pomoci linearniho
prohledivani a ¢asova sloZitost Dijkstrova algoritmu je v takovém piipadé O(|E|+ |V ]?) =
O(|V|?). Dalsim faktorem ovliviiujicim ¢asovou slozitost je hustota grafu. Naptiklad pro fidké
grafy, tj. grafy jejichz pocet hran je mensi nez n?, kde n je pocet vrcholii v grafu, je vhodnéjsi
pouzit naptiiklad binirni nebo Fibonacciho haldu. V prvnim pfipadé je pak casova slozitost

O((|E| + |V]?)log|V|) a v piipadé Fibonacciho haldy O(|E| + [V'|1log|V]).

Bellman-Fordtv algoritmus muazeme pouzit v pripadé grafu obsahujicitho ziporné
ohodnocené hrany. Podobné jako u Dijkstrova algoritmu, pouziva se zde relaxacni funkce, pii
které je hodnota vzdalenosti postupné upravovana. Avsak oproti Dijkstrové algoritmu nedochazi
k uzavieni vrcholu po projiti vSech jeho nasledovnikd, kdy hodnota vzdilenosti se jiz neupravuje.
U Bellman-Fordova algoritmu se prochizi vrcholy nékolikrit, presnéji v poctu |V| — 1 opakovani
arelaxaci je postupné vzdilenost upravovana. Navic algoritmus umoznuje detekci ziporné
ohodnocenych cykla, pii jejichz existenci je tkol nalezeni nejkratsi cesty zbytecny.

Poprvé byl tento algoritmus navrhnut Shimbelem v roce 1955 a béhem nasledujicich péti
let byl nezavisle publikovan Richardem Bellmanem. Lesterem Fordem a Edwardem F. Moorem.
Proto se také nékdy oznacuje jako Bellmantv-Fordiv-Moorav algoritmus [33].
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Algoritmus 3 Bellmanuv-Forduv algoritmus

BELLMAN-FORD(G:graph, s:start)

for each vertex v € Vg
distance[v] < oo
parent[v] < nil

for i<+ 1to |Vg|—1

1
2
3
4
5 distance[s] <+ 0
6
7
8 for each edge e = (u,v)

9 if distance[v] > distance[u] + weight|e]
10 distance[v] < distance[u] + weight|e]
11 parent[v]  u
12
13 for each edge e = (u,v) € Eq
14 if distance[v] > distance[u] + weight]e]
15 error ”Graph contains a negative-weight cycle”
16

17 return distancel], parent|]

Dal§im vyznamnym algoritmem je algoritmus A* (A star), ktery byl publikovan v ¢lanku
A Formal Basis for the Heuristic Determination of Minimum Cost Paths“ autory Hartem, Nilssonem
a Raphaelem v roce 1968 [34]. Algoritmus A* navazuje na Dijkstriiv algoritmus a rozdifuje jej
o ¢ast heuristického odhadu. Hlavni myslenkou tohoto heuristického odhadu ¢ checeme-li
heuristické funkce je, ze smeér hledani by mél byt orientovan k cili. Samotny heuristicky odhad je
pak soucasti nasledujici rovnice:

f(x) = g(x) + h(x), (2.6)

kde délka cesty g(x) predstavuje vzdilenost mezi startovnim vrcholem a aktuilnim vrcholem .
Heuristicky odhad h(z) je odhadovani vzdalenost z aktuilniho vrcholu x do cilového vrcholu.
Pro tento odhad plati podminka pripustnosti dle rovnice (2.7), podle niz nesmi nadhodnocovat

vzdalenost k cili nad skutecnou vzdalenost a kde h*(x) je vzdilenost do cile.
h(x) < h*(x) 2.7)

Jestlize je tato podminka splnéna, algoritmus garantuje nalezeni nejkratsi cesty, pokud
takova cesta existuje [34, 35]. V pripadé, ze heuristicka funkce neni pripustna, nemusi byt nalezené
reseni optimalni. Jako heuristickou funkci pii hledani nejkratsi cesty lze pouzit napriklad vybrané
metriky z teorie metrickych prostorti [36]. Prikladem je euklidovskd metrika, kterd predstavuje
vzdalenost mezi dvéma stavy X = (z1,25,), Y = (y;,¥y) a miizeme ji zapsat v R?:

p1(X,Y) = (xy — y1)? + (x2 — y2)2 (2.8)

Mezi dalsi vyznamné metriky patfi napr. manhattanska, maximalni (Cebysevova) a octile
metrika. Manhattanski metrika je inspirovana ulicemi na Manhattanu v New Yorku, které maji
pravouahly systém. Jeji zipis v R? je nasledujici:

p2(X,Y) = [x; —y1l + |22 — 2. (2.9
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Octile metrika oproti manhattanské pracuje s diagonalnim smérem pohybu, viz nasledujici
obrazek. Vybér metriky zavisi na podobé prohledavaného prostoru, zda napiiklad se lze pohybovat
je v kardinalnim nebo 1 v diagonalnim sméru.

a) b) Y <)

Obr. 18.  Graficka reprezentace metrik a) Euklidovska b) Manhattanska c) a Octile metrika

Prubéh A* je zobrazen na nasledujicim pseudokodu. Podobné jako u Dijkstrova algoritmu
nejprve vytvorime prioritni frontu, zde oznacenou open, dosud nenavstivenych stavi (vrchola
v grafu), které jsou sefazeny dle nejniz$i hodnoty f(v). V cyklu, ktery probiha, dokud neni fronta
open prazdni nebo nenarazime na cilovy stav, vyjmeme v kazdém kroku stav u z této fronty. Pro
viechny sousedni stavy urdime nové hodnoty f(v), tedy souctu vzdilenosti od startu
a heuristického odhadu vzdalenosti do cile. Pokud neni dany sousedni stav ve fronté open, je do
ni ptidan. Je-li stav jiz ve fronté open, ale jeho nova hodnota f(v) je niZsi nez stivajici, je pak tato
hodnota upravena na novou. Aktudlni stav w je na zivér pfesunut do seznamu closed
a pokracujeme v cyklu while.

Algoritmus 4 A* algoritmus

A-STAR(G:graph, s:start, t:target)

1 open < start

2 closed <+

3

4 while open # ()

5 u < EXTRACT-MIN(open)

6 if u ==t break

7

8 for each edge e = (u,v)

9 distance < g[u] + weight|e]
10
11 if v & open or distance < g[v]
12 g[v] + distance
13 h[v] < DISTANCE-TO-TARGET(v, t)
14 flv] = glv] + hlv]
15 open — v
16
17 closed < u

Casovi slozitost algoritmu se odviji od pouzité heuristiky, kterd m4 hlavni vliv na vybér
vrcholt k prohledani. V nejhorsim piipadé maize byt O(b9), kde b je faktor vétveni, tj. praimérny
pocet hran pro kazdy vrchol, a d je pocet vrcholil ve vysledné cesté. S lepsi heuristikou bude klesat
pocet navstivenych vrchola. Oproti tomu, v optimalnim pripadé, v némz ma prohledavany graf
podobu stromu, muze dosahovat polynomialni ¢asové slozitosti.
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Po publikovani algoritmu A* vzniklo mnozstvi jeho variant a roz$ifeni, jako jsou naptiklad
algoritmy IDA* (Iferative-Deepening A*) [37], D* [38], D* lite [39], LPA* (Lifelong planning A*)
[40] nebo Theta* [41]. Mezi dalsi algoritmy, patfi Floyd-Warshalltiv, ale také Beam search [42],
Fringe search [43], Johnsonav algoritmus [44], SMA* [44, 45], JPS [46, 47] a SubGoal [48, 49].
Dalsi metody lze naleznout napriklad zde [50].

Metody umélé inteligence

Pro planovani cesty lze také pouzit metod umélé inteligence. Skupina téchto metod je velmi bohata
na zpusoby feSeni problémt. Muzeme se tak setkat nejenom s metodami, které se inspiruji
chovanim zivodichu, jako jsou mravenci, véely a dal§i druhy, ale také s metodami, které jsou
zalozeny na evoluci nebo na strukture nervového systému. Na nasledujicich radcich lze nalézt jen
velmi strucné informace o nékterych z teéchto metod, zejména téch, jez patri do stejné skupiny
jako metoda mravenciho roje, ktera byla vybrana pro feseni cilt disertacni prace. Metodé mravenci
kolonie je vénovana samostatnd kapitola. Podrobné informace lze o uvedenych metodach
naleznout v odkazované literature.

Genetické algoritmy

Genetické algoritmy (GA) patii do skupiny evoluc¢nich metod, které napodobuji evolucni procesy
znamé z biologie, jako je kiizeni, dédeéni a dalsi. Pripustna feseni tvoil populaci, pricemz kazdé
reseni je jeden jedinec této populace. Tento jedinec je reprezentovin chromozémem, ktery tvori
zak6édované informace o daném feSeni. Nejcastéji jsou chromozémy tvoreny binarnimi fetézci
nebo se jednid o pole hodnot. Na pocatku simulace jsou nihodné vybrana feSeni, kterd tvori
populaci. Pro pfechod do nové generace jsou jednotlivi jedinci ohodnoceni fitness funkci, ktera
vyjadruje, jak kvalitni feseni dany jedinec reprezentuje. Podle této kvality jsou vybirani jedinci, jez
jsou pak modifikovani pomoci genetickych operatort, jako jsou kiizeni a mutace. Z téchto
modifikaci dile vznikd nova generace. To se opakuje, nez dojde ke splnéni ukoncovacich
podminek simulace. Algoritmy lze pouzit na feseni velké skaly problému. Jen pro planovani cesty
robotd existuje velké mnozstvi metod jak pro diskrétni, ale 1 spojité prostredi [51, 52]. Napriklad
v praci [51] je prezentovana paralelni implementace GA pro planovani cesty holonomniho robotu,
v niz jsou jednotlivé cesty kddovany jako seznamy pohybt robotu.

Rojové inteligence

Rojova inteligence napodobuje nejen kolektivni chovani zivocichu, jako jsou mravendi kolonie,
hejna ptakt nebo ryb, ale je i inspirovana gravitaci. Algoritmy rojové inteligence casto tvori roj
jednoduchych agenttl, v némz se jejich chovani navzijem ovliviuje, a to diky specifické formeé
komunikace mezi témito agenty, které je prevzato ze svych prirodnich vzort. Prikladem je
zanechavani feromonové stopy podél nalezené cesty u mravenci kolonie nebo vceliho tanecku
u vcelich kolonii. Diky tomuto lokalnimu ovliviiovani dochazi k vzniku slozitého globalniho
chovani a neni tak potfeba centralniho fizeni. Mezi vyhody téchto algoritmt je schopnost se
dynamicky pfizptisobovat zménam v prostoru a celkova rychlost vypoctu. Do skupiny algoritmt
rojové inteligence patfi velké mnozstvi algoritmt. Mezi nejznaméjsi metody rojové inteligence
patfi metoda rojeni Castic, mravenci kolonie a vceli kolonie. Podrobnéji je tématu rojové
inteligence vénovana samostatna kapitola této prace.
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Metoda rojeni Castic

Tento algoritmus se inspiruje chovanim ptacich arybich hejn [53]. Jednotlivi agenti jsou
oznacovani jako Ccastice a reprezentuji kandidaty feseni daného problému. Tito agenti pak
dohromady tvori hejno. V ném je kazda castice definovina svym vektorem polohy, vektorem
rychlosti a paméti predchozich aspéchi pii hledani. Céstice se pohybuji v prohledavaném prostoru
a jsou navadény dle své zkusenosti spolu se zkusenostmi okolnich castic. Pro feseni problému
hledani cesty robotu byla tato metoda pouzita at jiz samostatné [54] nebo v kombinaci s jinym
algoritmem [55], zde naptiklad spolu s Dijkstrovym algoritmem.

Véeli algoritmy

Mezi dal$i rojové metody patii 1 véeli algoritmy, které napodobuji chovani vcéel medonosnych.
Mezi nejznaméjsi z nich patii Veeli algoritmus (Bees Algorithm - BA) publikovany v roce 2005 [56]
a algoritmus umélého vceliho roje (Artificial Bee Colony Algorithm - ABC) publikovany v témze
roce [57]. Ob¢ tyto metody se inspiruji chovanim vcel pii hledani potravy. Existuji vak 1 dalsi
varianty vcelich algoritmt, napriklad nékteré z nich se inspiruji paricim chovanim véel [58] nebo
jejich chovanim pii hledani nového hnizda [59]. Veli algoritmus (BA) rozdéluje veeli roj na dveé
casti, na vcely pruzkumnice a vyckavajici véely. Na pocatku algoritmu jsou prazkumnice nahodné
umistnéné v prohledavaném prostoru. V dalsim kroku algoritmu je vybran urcity pocet nejlepsich
vcel a jsou oznaceny jako elitni véely. Poté se k témto elitnim vcelam pridruzuji vyckavajici véely
a provadi lokilni prohledivani. Pokud bylo nalezeno lep$i feSeni, je danym prizkumnikem
aktualizovano. K vytvoreni nové populace pro dalii iteraci je pouzito m vybranych prazkumnika
z predchozi iterace a n-m novych pruzkumnika. To se opakuje, dokud nejsou splnény ukoncovaci
podminky. V ¢lanku [60] je pro feseni problematiky plinovani cest pro vice robotl pouzita
varianta umeélého véeliho roje, zde uvedena jako metoda chaotického umeélého véeliho roje. ABC
algoritmus je tak obohacen o dynamiku chaosu, ¢imz autori dosahli vylepseni reseni.

Mezi ostatni metody umélé inteligence, které lze pouzit pro plinovani cesty, patii
neuronové sité [61], piipadové usuzovani [62] nebo posilované uceni [63]. V literature tak mtzeme
narazit na pouziti riznych druha neuronovych siti, které jsou pro tento problém vhodné. Dile se
muzeme setkat s neuronovymi sitémi, které pii feseni plinovani cesty Casto vyuzivaji kombinace
s genetickymi algoritmy, pfipadovym ucenim, anebo fuzzy logikou [64]. Pfipadové usuzovani resi
problémy pii planovani cesty tim zpusobem, Ze se snazi adaptovat zndma reseni problému, které
se jiz v minulosti vyskytly. Napriklad v praci [65] je popsina metoda pripadového uceni pro
planovani cesty jak v diskrétnim, tak i spojitém prostoru.
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3 PROBLEM OBCHODNIHO CESTUJICIHO (TSP)

Jednim z nejznameéjsich optimalizacnich problémau je problém obchodniho cestujiciho. Zakladni podobu
problému muzeme obecné definovat nasledovné. V dané mnoziné mést existuje ohodnocené
spojeni mezi kazdymi dvéma mésty z této mnoziny. Cilem je nalezeni trasy s nejmensim
ohodnocenim pri projiti vSéemi mésty a navratem do startovniho mésta.

Obr. 19.  Optimalni cesta skrz 532 mést v USA [66]

Ptesnéjsi definice TSP je nasledujici: mé&jme mnozinu mést {¢y, ¢y, ..., cxn} a pro kazdy
par {c;, cj} rozdilnych mést je dana vzdalenost d(c;, cj). Cilem je nalézt takové poradi prichodu

T mésty véetné navratu do pocateéniho meésta, které minimalizuje hodnotu délky cesty:

N-1

Z d(cn(i); Cn(i+1)) + d(cn(N)' Cn(l))- 3.1

i=1

V piipadé, ze vzdilenosti spliuji nasledujici podminku d(c;, ¢;) = d(c;, ¢;), kdy @il <
1,7 < N se jedna o symetricky TSP, v opa¢ném piipadé¢ jde o asymetricky TSP [67].

Samotny pojem problém obchodniho cestujiciho se ve védecké publikaci objevil poprvé az
v roce 1949 s nazvem ,,On the Hamiltonian Game (A Traveling Salesman Problem)* autorky Julie
Robinsonové [68]. Historie tohoto problému je vSak mnohem delsi. Zaklady problému polozil
v 19. stoleti W. R. Hamilton se svoji ,, Icosian game“. Jejim cilem bylo nalezeni Hamiltonovského
cyklu v grafu, jak jiz bylo uvedeno v predchozi ¢asti této prace. Hamilton vsak nebyl sam, kdo se
tomuto problému vénoval. Jak je patrné ze samotného nazvu tohoto problému, minimalizovat
stravenou dobu na cestach bylo cilem lidi pracujicich jako obchodni cestujici. A pravé pro né vysla
v roce 1832 prirucka ,,Der Handlungsreisende®, jez obsahuje nejen definici tohoto problému, ale
1 n¢kolik doporucenych tras po Némecku. Tato piirucka se objevila ve védeckych kruzich az v 80.
letech 20. stoleti, diky praci Heinera Miiller-Merbacha [69], kterému se ji podarilo nalézt
v archivech. Studiu tohoto problému se ve 20. letech nisledujiciho stoleti vénoval matematik
a ekonom Karl Menger, ktery jej ve Vidni zpopularizoval mezi kolegy. O nékolik let pozdéji se
tak tento problém znovu objevuje na druhé stran¢ oceanu, nejprve na Harvardské univerzité, kde
byl na pocatku 30. let Menger na studijnim pobytu a nisledné na univerzité v Princetonu. A pravé
zde se tomuto problému vénuji v nisledujicim desetileti Mahalanobis [70], Jessen [71]. V stejné
dobé problém zpopularizoval v RAND Corporation na zapadnim pobtezi USA Merill Flood, kde
pozdéji publikovala svt1j ¢lanek o TSP 1 jiz zminéna Julie Robinsonova. V této spolecnosti ziskalo
TSP postaveni naroc¢ného problému kombinatorické optimalizace, jehoz feseni zkousenim vsech
moznosti je neefektivni. Pokrok v feseni nastal v roce 1954, kdy George Dantzig, Ray Fulkerson
a Selmer Johnson z RAND Corporation publikovali praci [72] popisujici feSeni pro instanci
problému obsahujicich 49 mést, coz byl na tu dobu nevidany pocet. Autoram se podarilo dokazat,
ze pomoci metod linedrniho programovani nalezli optimalni trasu pro tuto instanci.
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O vice jak dvacet let pozdéji Martin Grotschel nalezl podobnym zptisobem optimalni cestu
pro 120 meést v zapadnim Némecku. Od konce osmdesatych let dvacatého stoleti zacala nova éra
feseni tohoto problému, zvlasté v roce 1987 doslo k publikovani nekolika vyznamnych feseni.
V AT&T se podarilo Padbergovi a Rinaldimu najit optimalni trasu pro 532 telefonnich Gstfeden
ve Spojenych stitech. Nisledné Ollaf Holland spolu s Martinem Grotschelem nalezli optimalni
trasu pro 666 mest rozprostrenych na celé planeté, Holland tento vysledek nejprve publikoval ve
své disertacni praci. Pozdéji toho roku se Paddberovi a Rinaldimu podarilo nalézt optimalni trasu
spojujici 2392 bodu na tisténém spoji firmy Tektronics Incorporated. Na pocatku 90. let vznika
knihovna testovacich tloh pod nizvem TSPLIB, vytvoril ji Gerhard Reinelt, kterd se pouziva
dodnes pro porovnani Gspésnosti optimalizacnich technik [73]. O par let pozdéji, v roce 1994,
vyresili Applegate, Bixby, Chvatal a Cook tlohu se 7397 mésty, ¢imz zacala Gspés$na série feseni
tohoto tymu. V prabéhu dvaceti let se jim podafilo nalézt optimalni feSeni Gloh o stile vétsim
poctu mest. Napriklad: rok 1998, tloha o 13 509 méstech, rok 2004 a Gloha o 24 978 méstech
a prozatim posledni a nejvétsi tloha je z roku 2006 o velikosti 85 900 mést [66]. Instance o daleko
vétsi velikosti se v soucasnosti dafi fesit s vysledky, jez jsou velmi blizko optimalnimu feseni.

Pro tlohu obchodniho cestujiciho existuje nékolik modifikaci, mezi které patii napriklad
Uloha obchodniho cestujiciho s asovymi okny (TSP with Time Windows). V této varianté je pro
kazdé meésto prifazen Casovy interval (Casové okno), ve kterém je mozno dané mésto navstivit. Jako
priklad lze uvést letecké spoje mezi letisti. Vice informaci o této varianté lze naleznout napriklad
zde [74-76]. Dalsi variantou TSP je Uloha s vice navitévami (TSP with multiple visits). Tato
varianta se od puvodniho TSP odlisuje, jak uz nazev napovida tim, ze muzeme navstivit mésta
opakované. Existuje 1 rozsifeni této varianty, kdy je specifikovano, kolikrat se mésta maji navstivit,
kazdé meésto se vSak musi navstivit alespon jedenkrat. Cilem je opét minimalizovat délku cesty pii
projiti vSemi meésty s navratem do startovni pozice. Vice informaci k této varianté je uvedeno v [77,
78]. Dalsi varianty, modifikace a feseni TSP lze naleznout v knize ,, The Traveling Salesman Problem
and Its Variations“ z roku 2007 [79]. Poznamenejme, ze existuje mnoho variant TSP, vcetné
symetrického TSP, kde vzdalenost mezi dvéma mésty je stejna v obou smerech a asymetrického
TSP, kde se vzdalenosti 1isi v zavislosti na sméru.

Metody pro feseni TSP lze rozdelit na exaktni, heuristické, aproximacni a stochastické.
Exaktni metody zarucuji nalezeni optimalniho feSeni. Piikladem jsou metody zalozené na principu
vétvi amezi (branch & bound), jez jsou zalozeny na vétveni dlohy na jednodussi podulohy.
V pribehu vétveni dochazi k prorezani podiloh, a to o takové, které neobsahuji optimalni reseni.
Timto zptsobem se zamezi zbytecnému prohledavani téchto neperspektivnich vétvi. Dalsi
prikladem jsou metody kombinujici princip vétvi a mezi s principem secné nadroviny (cutting
plane), jez tvori princip vétveni a feza (branch & cut). Pravé princip vétvi a fezi vyuziva Concorde,
ktery je jednim z nejlepsich exaktnich fesict [80]. Metody patrici do kategorie konstrukcénich
heuristik postupné tvoii a optimalizuji hamiltonovsky cyklus dle dané heuristiky. Mezi takové
heuristiky patii napriklad heuristika nejblizsiho souseda (nearest neighbour) nebo heuristika vkladani
(insertition heuristic). Do této kategorie patii 1 zlepsovaci heuristiky (improving heuristic), jez jsou
zalozeny na lokalnim prohledavani. Sem patii metoda 2-opt navrzena G. A. Croesem v roce 1958,
ktera se snazi na zvolené permutaci meést vylepsovat délku trasy tak, ze odstrani dvé hrany
a opétovneé je spoji v jiném poradi, nejlépe tak, aby vznikl kratsi cyklus. Dalsi metodou je k-opt,
jde o zobecnéni metody 2-opt v ramci, kde se méni k hran, nejznaméjsim zastupcem je varianta 3-
opt. Podrobné se témto metodam vénuje ¢lanek [67]. Zastupcem ve skupiné aproximacnich metod
je Christofidesuv algoritmus z roku 1976, ktery kombinuje metody hledani minimalni kostry grafu
a nejlevnéjsiho perfektniho parovani. Vice o aproximacnich metodach je uvedeno zde [79]. Do
posledni kategorie stochastickych metod patii horolezecky algoritmus, simulované zihani nebo
mravenci metody, kterym se veénuje treti kapitola této prace.
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4 PROBLEM KANADSKEHO CESTUJICIHO (CTP)

Podobnym problémem jako je problém obchodniho cestujictho (TSP) je problém kanadského
cestujictho (Canadian Traveller Problem — CTP). Jedna se o optimaliza¢ni problém, jehoz cilem je
najit nejvhodnéjsi cestu mezi dvéma mésty pii neurcitych podminkach. Tento problém vychazi
z realné situace, se kterou se setkavaji ridici v Kanadé. Velka ¢ast Kanady je diky své poloze pokryta
po nékolik meésict v roce snéhem a na mnoha jejich mistech hrozi casté snéhové boure, kdy
napadne 1 nékolik metrt sn¢hu a teploty padaji pod -30 °C. Z téchto divodt dochazi pres zimu
velmi casto k situacim, kdy dojde k pokryti Gseku silnice snéhem, at uz ze snéhové boure ¢i laviny.
Pri1 velikosti Kanady a ridké hustoté jeji silni¢ni site pak nastava situace, kdy fidi¢i nemaji kompletni
informace o stavu silnic. Ty mohou ziskat az v prubéhu jizdy a musi se rozhodnout, zda budou
¢ekat na zprovoznéni dané silnice nebo se vydaji jinou trasou do cile. Samozfejmeé uvedena situace
se nevize pouze na Kanadu, ale s jeji obecnou podobou se mizeme setkat na celé Zemi. Refeni
tohoto problému ma vyuziti vSude tam, kde dochazi k podobnym situacim, at uz jde o navigaci
v dopravé nebo navigaci robotu.

Problém kanadského cestujiciho byl poprvé popsan Papadimitriouem a Yannakakisem [81]
v roce 1991 v ¢lanku ,,Shortest paths without a map”. V tomto clanku definovali pravé obecnou
podobu tohoto problému, kdy pracujeme s dynamicky se ménicim prostredim a nemame tak
kompletni informace o stavu tohoto prostredi. Na tuto jejich praci navazuji autofi Bar-Noy
a Schieber [82] clankem ,,The Canadian Traveller Problem”, ve kterém jsou definoviny hlavni
varianty tohoto problému. Muzeme je rozdélit do dvou hlavnich kategorii, a to se znamou
pravdépodobnosti blokaci a nezndmou pravdépodobnosti blokaci. V nasledujici ¢asti jsou pak obé
kategorie spolu s jejich podkategoriemi popsany.

Problém kanadského cestujici

Nezndmd Zndmd
pravdépodobnost blokace pravdépodobnost blokace
Obnovitelné Neobnovitelné Obnovitelné Neobnovitelné
RCTP k-RCTP CTP k-CTP SRCTP| |k-SRCTP SCTP k-SCTP

Obr. 20.  Typy problému kanadského cestujiciho
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4.1 CTP s neznamou pravdépodobnosti blokaci

Nejdiive si uvedeme pripad, kdy dopfedu neznime pravdépodobnosti blokaci. Jedna se o situaci,
kterou popsali pravé Papadimitriou s Yannakakis. V tomto pfipadé zjistime, zda je dand hrana
prijezdna az ve vrcholu, ktery je s touto hranou incidenc¢ni. Formilné jej mtzeme definovat
nasledujicim zptsobem.

Méjme neorientovany graf G = (V, E') s dopfedu vybranymi dvéma vrcholy s,t € V
pro startovni a cilovy vrchol. Kazda hrana e € E ma ptifazenu funkci w: £ — R, kterd urcuje

jeji ohodnoceni. Tato funkce pro podmnozinu E’ C E zablokovanych hran vraci ohodnoceni

s hodnotou hodnotu co. Jakoukoliv hranu e € E lze projit az po zjisténi stavu o jeji pruchodnosti.

Obr. 21.  Graf problému kanadského cestujiciho s viditelnym stavem hran

Jak jiz bylo uvedeno, stav hrany zjistime az ve vrcholu, se kterym je spojena. Zde jesté
rozdelujeme problém dle toho, zda zablokované hrany zastivaji zablokované, nebo dochazi po
urcitém case k jejich odblokovani. Papadimitriou a Yannakakis pracuji stim, ze v prab¢hu
pruchodu agenta se jiz stav hrany neméni. Dale je predpokladano, ze je grat do cile prichoziis
rozmisténymi blokacemi. Cilem agenta je nalézt optimalni strategii tak, aby vysledni cesta byla
nejkratsi. Ve svém clanku tuto Glohu formuluji jako hru dvou hraca. Prvni hrac je agent
prochazejici prostfedim a druhy hra¢ nastavuje podminky v tomto prostfedi. Tim ovliviuje
umistovani blokaci na hrany grafu. Cilem prvniho hrice je minimalizovat pomér mezi nejkratsi
cestou a nalezenou cestou s prekazkami. Protihracovym cilem je tento pomeér maximalizovat.
Autofi se snazili navrhnout vhodnou cestovni strategii bez znalosti budoucich zablokovanych hran.
Podarilo se jim dokazat, ze navrhnuti takového online algoritmu, jenz mi ohranic¢eny kompetitivni
pomer, je PSPACE kompletni Gloha [81]. Tuto variantu kanadského cestujiciho rozvadi Bar-Noy
a Schieber [82] zavedenim omezeni poctu blokovanych hran. Maximum blokovatelnych hran je
dano parametrem k a tato varianta problému je oznacovina jako k-CTP. Problém kanadského
cestujiciho, jak jej definovali Papadimitriou a Yannakakis, tak mtzeme brat jako specialni pripad
k-CTP, kdy parametr k = |E|, tedy je roven poctu hran v grafu. Autofi uvadi, ze nejcastéji je
hodnota k daleko mensi nez pocet hran. To zdGvodnuji tim, ze v redlné situaci je primérné
zablokovan jen maly pocet silnic a také se odkazuji na podobné zavedeni parametrizace u problému
byzantskych generalu [82]. Podobné jako autofi predchoziho ¢lanku dokazuji, ze navrhnuti online
algoritmu pro feSeni k-CTP je PSPACE kompletni tloha. Oproti Papadimitriouovi
a Yannakakisovi vsak nepracuji s kompetitivnim pomeérem, ale navrhuji strategii, jez zarucuje
nejkratsi worst-case délku cesty mezi dvéma vrcholy grafu. Kvalitu online algoritma pomeétujeme
dvéma zplsoby. Prvnim je kompetitivni pomér algoritmu a druhym je worst-case vykon algoritmu.
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Kompetitivni pomér je pomeér mezi vykonosti online algoritmu k vykonu offline algoritmu na stejné
instanci problému.'

K problému k-CTP autori definovali také jeho duilni podobu, tu oznacuji k-Vital Edges
Problem (k-VEP) spolu s dikazem o jeho NP slozitosti. Stejné jako u k~-CTP mame ohodnoceny
graf G = (V,E) s vybranym startovnim vrcholem sa cilovym vrcholem ¢ aspolu s témito
vrcholy mame definovan parametr k. Cilem této Glohy je najit k hran, jejichz odstranéni z grafu

G maximalizuje zvétSeni délky nejkratsi cesty mezi startovnim a cilovym vrcholem.

Na predchozi dvé priace navazuji v roce 2008 nejprve Stephan Westphal s ¢lankem ,, A4 note
on the k-Canadian Traveller Problem“ a jen o néco pozdéji Yinfeng Xu a kolektiv s clankem ,, The
canadian traveller problem and its competitive analysis “. Stephan Westphal ve svém clanku [83] dokazuje,
ze pro k-CTP neexistuje zadny deterministicky algoritmus s mensim kompetitivnim pomérem nez
2k + 1. Dale zde navrhuje adaptivni online algoritmus pro tuto variantu s pomérem rovnym 2k +
1. Pojmenovava ho jako Backtrack, pozdéji téz oznaCovany jako Reposition. V jeho pripadé se
cestovatel (agent) vydava po nejkratsi nalezené cesté (napiiklad pomoci Dijkstrova algoritmu) bez
blokaci. Pokud je na této trase zjisténa blokace, cestovatel se se vraci do startovniho vrcholu. Ve
startovnim vrcholu je opét nalezena nejkratsi cesta, tentokrat jiz bez zablokované hrany. Nasledné
se opakuje predchozi proces, dokud cestovatel nedorazi do cile.

Obr. 22.  Prubeéh algoritmu Backtrack

Yinfeng Xu s kolektivem jesté ve stejném roce doplnuji Westphalovu praci o dalsi dvé
strategie, Greedy a Comparison [84]. Algoritmus Greedy  * je podobny algoritmu Backtrack, stejnym
zpusobem je nalezena nejkratsi cesta v grafu. Po této nejkratsi cesté se vydava cestujici a v pripade,
ze narazi na zablokovanou hranu, se nevraci na startovni vrchol s jako u Backtrack algoritmu, ale
hleda novou nejkratsi cestu z vrcholu, ve kterém se prave nachazi. Cestujici se pak vydava po této
nove nalezené cesté. Tento postup se opakuje do té doby, nez dorazi do cile. Tato strategie ma
kompetitivni pomér 271 — 1. Druhy algoritmus nese jméno Comparison a kombinuje predchozi
dvé strategie. Opét je nalezena nejkratsi cesta v grafu bez ohledu na blokované vrcholy. Po této
trase se vydava cestujici a v pripadé, ze narazi na zablokovanou hranu, dojde k rozhodovaci situaci.
Cestujici je nucen si vybrat mezi Backtrack a Greedy strategii dle nasledujici podminky o tom, jak
bude postupovat:

Cpr (s, tIE;) < Cgr(si tlEy), (4.1)

! Offline algoritmus zn4 dopfedu podobu grafu na rozdil od online algoritmu, ktery ji zjiStuje az v pritbéhu jeho
prochazeni.

2 Autofi jej oznacuji i jako Myopic — kritkozraky.

* Sahin jej v [85] oznaduje jako Optimism — OMT algoritmus.
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kde Cpr(s,t|E;) je délka cesty ze startovniho vrcholu s do cilového vrcholu ¢ po odstranéni
zablokovanych hran E; z grafu G pomoci strategie Backtrack® a Cop(s;, t|E;) pro Greedy
strategii. Hodnota s; odpovida aktualnimu vrcholu v némz byla zjisténa blokace hrany. Je-li tedy
splnéna podminka (4.1) voli se strategie Backtrack, v opa¢ném pripadé se voli Greedy. Po vybrani
strategie se vydava cestujici po nové zvolené trase a cely proces se tak opakuje, dokud nedorazi do
cile.

Dalsi pristup k reseni CTP uvadi autori Hrdina a Matousek v clanku ,, Canadian traveller
problem: A note about Game Theory approach“ [86] z roku 2014. Zde je uveden zpusob pomoci teorie
her. Navazuji tak na Papadimitrioua a Yannakakise kteri, jak je uvedeno v predchozi ¢asti, popisuji
CTP jako hru dvou hraca. Tento piistup pak porovnavajis feSenim pomoci mravencich algoritmu.
Ve vysledku jsou hodnoty ziskané z obou rozdilnych metod dle autorti velmi podobné. Posledni
strategie byla publikovana v ¢lanku ,,Canadians Should Travel Randomly* [87, 88] a nese nazev
Greedy & Reposition Randomized Algorithm neboli GRR. Zde se nejprve vybere mnozina nejkratsich
cest v grafu, kterd je dina omezujici podminkou. Tato mnozina cest je nisledné reprezentovana
pomoci stromové struktury oznacované jako apex tree. V té pak agent vybere nahodné cestu a tu
prochiazi, dokud nenarazi na zablokovanou hranu. Nacez se vybere dalsi cesta z mnoziny, kterou
bude agent prochazet. Tento postup se opakuje do té doby, nez se podari agentovi dorazit do cile.
GRR strategie ma kompetitivni pomeér (1 + @) k + 1 v pseudo-polynomidlnim case. V prabéhu
let vyslo nékolik clanka, které fesi k-CTP z pohledu speciilnich piipadt grafa. Napiiklad v roce
2013 Marco Bender a Stephen Westphal publikovali ¢lanek ,, An optimal randomized online algorithm
for the k-Canadian Traveller Problem on node—disjoint paths “ [89]. Resi zde variantu grafu s vrcholové
nesouhlasnymi cestami pro k-CTP. V clanku navazuji na Westphalovu predchozi praci a navrhuji
nihodny online algoritmus vychazejici z Backtrack algoritmu. Zde je nejprve vybrano k + 1
nejkratsich uzlove nesouhlasnych cest v grafu mezi vrcholy s-f. Pro kazdou z téchto cest je spoctena
pravdépodobnost zablokovani. Dle toho se vybere nejvhodnéjsi cesta pro cestujiciho. V pripadeé,
ze dojde k zablokovani, se cestujici vraci na start a pokracuje dalsi cestou v poradi. Tento
algoritmus ma kompetitivni pomér 2k + 1. V roce 2015 Chan a kolektiv [90] navazuji na Bendera
s Westphalem a studuji variantu, kde vSechny hrany v grafu maji stejné ohodnoceni k-EWCTP.
Ve svém clanku pak dokazuji, ze neexistuje deterministicky online algoritmus s kompetitivnim
pomérem mensim jak 2k + 1 a pro nihodny online algoritmus je pak pomér nejméné k + 1.
Dalsim pripadem je zajimavé pouziti vice agentll a vzijemné komunikace mezi nimi. Ten je
uveden v praci ,, The k-Canadian Traveller Problem with communication® [91]. Autofi zde pracuji se
dvéma Grovnémi komunikace, plnou a omezenou. Pro otestovani obou zpusobti komunikace byla
navrzena Retrace-Alternating strategie (RAS) zasazenid do meéstského prostiedi. Z vysledkt téchto
testll je patrné, ze nizsi spodni hranici konkuren¢niho pomeéru dosahuje vétsi zastoupeni agentt
s aplnou komunikaci. Avsak vétsi Groven zastoupeni Uplné komunikace nemusi vzdy vést
k vyraznému zlepseni konkuren¢niho pomeéru oproti omezené komunikaci, jelikoz vétsi vliv na
n¢j ma samotni struktura sité.

Podobné, jako autofi predchoziho clanku, pouzili Liao a Huang ve svém clanku "The
Covering Canadian Traveller Problem" [92] dva algoritmy Greedy a Backtrack /Reposition pro specialni
pripad dvojit¢ ohodnoceného grafu. V clanku popisuji kombinaci téchto dvou algoritma do
jednoho, pojmenovaného jako GR, Greedy-Reposition. V tomto clanku pak také kombinuji
problém kanadského cestujiciho s problémem obchodniho cestujictho. Takto vznikly problém
oznacuji pak jako Covering CTP a pro jeho feSeni navrhuji algoritmus pojmenovany Cyclic routing
(CR).

4 Autofi ve svém ¢lanku oznacuji Backtrack algoritmus jako Reposition.
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Doposud uvedené metody fesi problém kanadského cestujictho ve varianté k-CTP za
predpokladu, ze vznikne-li blokace na hrané grafu, je hrana trvale zablokovana. V nasledujici ¢asti
je popsan pripad, kdy blokace hrany neni trvala.

4.2 CTP s neznamou pravdépodobnosti blokaci a obnovitelnymi hranami

Druhou variantou CTP s neznamou pravdépodobnosti blokaci je pripad, kdy zablokované hrany
jsou po urcité dobé opét pruchozi. Poprvé ji popsali autori Bar-Noy a Schieber [82], ktefi ji
pojmenovali Recoverable-CTP. Zde ma kazdy vrchol definovinu hodnotu penalizace ¢i ceny
obnoveni. Pod penalizaci si mtzeme predstavit napriklad dobu potiebnou ke znovuotevieni
blokované hrany. V pripadé jejich clanku je hodnota penalizace stejna pro vsechny zablokované
hrany, jez z daného vrcholu vychazeji. Stejné jako v predchozi ¢asti mazeme tuto variantu CTP
rozdelit dle omezeni maximalniho poctu blokaci, ta je oznacovana jako k-RCTP. Bar-Noy
a Schieber navrhli strategii pravé pro pripad k-RCTP, kdy jsou penalizace mensi nez délky hran.
Tato strategie zarucuje nejkratsi worst-case délku cesty mezi cilovym vrcholem a ostatnimi vrcholy
grafu.

Obr. 23.  a) Recoverable-CTP graf s penaliza¢nimi Casy ve vrcholech,

b) graf's ohodnocenim a penaliza¢nimi Casy na hranach

O par let pozdéji doslo k Gpravé, kdy jiz neni hodnota penalizace vazana k danému
vrcholu, ale kazda hrana ma vlastni hodnotu penalizace spolu s ohodnocenim vzdalenosti. V této
praci se pracuje pouze s touto Upravou Recoverable-CTP. Liao a Huang [88] oznacuji graf jako
dvojité ohodnoceny (Double valued graph), kde hrana e € E' ma hodnotu ohodnoceni ¢i vzdalenosti
znacenou w(e) a hodnotu penalizace 7(e). S touto variantou k-RCTP pak pracuji nisledujici
clanky [88, 93, 94], kde jejich autofi navrhuji nékolik strategii pro jeji feSeni. V prvnim c¢lanku
jsou popsany algoritmy Waiting a Greedy. U Waiting algoritmu se vydava cestujici-agent po
nejkratsi nalezené ceste, ktera byla nalezena v grafu bez zapocteni blokaci. Stejné jako u k-CTP je
pro nalezeni nejkratsi cesty pouzit Dijkstriv algoritmus. V pripade, ze cestujici v prubéhu najde
zablokovanou hranu, setrvd na mist¢ a pocka na odstranéni prekazky. Poté pokracuje pres hranu
po vyse zmineéné nejkratsi cesté az do cile. Cestujici u algoritmu Greedy se stejné jako u Waiting
algoritmu vydava po nejkratsi nalezené cesté. Pokud narazi na zablokovanou hranu, ma dvé
moznosti, bud vycka na odstranéni blokace a pokracuje po cesté dile, nebo najde novou nejkratsi
cestu z vrcholu, ve kterém se nachazi a vydava se po této nové nalezené cesté. Z téchto dvou
moznosti si cestujici vybird vhodnéjsi. Ve tretim z uvedenych ¢lankd [94] je popsan pripad
specialniho grafu, kde vrcholy jsou usporddiny v sérii a mezi sousednimi vrcholy se vyskytuje
nekolik paralelnich hran. Strategie autort Su a Bing je pojmenovana Comparison a jedna se
o upravenou verzi jejich stejnojmenné strategie pro reseni k-CTP. Zde agent po zjisténi
zablokovani hrany ur¢i horni mez ¢ekani a porovna ji s hodnotou penalizace. Pokud je penalizace
mensi nebo rovna horni mezi, agent vycka na odblokovani hrany. V opa¢ném piipadé¢ agent hleda
novou nejkrat$i cestu z daného vrcholu do cile. Posledni strategii z této trojce je Greedy-Reposition
(GR), jiz navrhli Liao a Huang ve svém clanku ,,Generalized Canadian traveller problem® [95].
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V ném jsou kombinoviny dvé strategie Greedy a Reposition®, pticemz strategie Greedy je pouzita
opakované. V prvnim pripadé Greedy nebere v potaz blokaci hrany a v druhém s touto blokaci jiz
pocita. Tyto strategie tvori sub-strategie a dle danych podminek se pak vybira ta nejvhodnéjsi pro
pruchod agenta.

4.3 CTP se znamou pravdépodobnosti blokaci

Druhou ¢asti jiz uvedeného rozdéleni probléma CTP je situace, kdy dopiedu zniame jak graf G,
tak 1 pravdépodobnost blokaci v prohledivaném grafu. Tento typ je oznacovan jako stochasticka
varianta problému kanadského cestujictho (SCTP). Formalni definice je oproti predchozi verzi
rozsifend o hodnotu pravdépodobnosti zablokovéni p(e) pro kazdou hranu e € E. Stejné jako
u CTP s neznamou pravdépodobnosti blokace se stochastickd verze CTP dale deli na dvé
podskupiny. Prvni, kdy jsou zablokované hrany permanentné uzavieny, tj. SCTP a k-SCTP,
a druhou, kdy dojde k jejich odblokovani, a tedy obnovitelnou variantu SRCTP. Na nasledujicim
obrazku je ukazka takovéhoto grafu pro tlohu SRCTP, kdy kazda hrana mai jak své ohodnoceni,
tak 1 pravdépodobnost blokace a penalizaci.

10]0.77| 21

10/0.55/ 12

10/0.4]15

10/0.8]7
10/0.65|5

10]0.65| 35

Obr. 24.  SRCTP graf, hrana je definovana:
ohodnocenim | pravdépodobnosti blokace | hodnotou penalizace

V roce 2009 vysel clanek ,, High-Quality Polices for the Canadian Traveler’s Problem “ [96], ve
kterém bylo publikovano nekolik algoritma pro feseni SCTP a k-SCTP. Pro nastaveni zakladni
hodnoty pro porovnani pouzivaji autori jednoduchou strategii ,, Opfimism“. Jedna se o stejnou
strategii jako je jiz dffive popisovana Greedy. Pomineme-li tuto strategii, je prvni autory
z navrzenych strategii Hindsight optimization (HOP). Ta spolu se strategii Optimistic Rollout
(ORO) resi SCTP zptisobem, kdy se pro vybér vhodné cesty pouzije fada deterministickych feseni.
Presnéji agent pri prachodu grafem, nachazejici se v aktudlnim vrcholu, si pro své mozné
nasledniky vygeneruje mnozstvi deterministickych instanci grafu. Zde jsou dle danych
pravdépodobnosti jiz pevné urCeny stavy hran, tj. zda jsou pruchozi, ¢i ne. Tyto vygenerované

instance oznacuji autofi jako ,,rollouts*

. Na téchto vygenerovanych instancich se poté hleda
nejkrat$i cesta z daného vrcholu do cile (SPP) az Gspésnych prichoda se vypocte prameérna
odhadovana délka cesty. Agent poté pokracuje po takové hrane, kterd ma minimalni odhadovanou
pramérnou délku cesty. Mnozstvi rolloutti je dino parametrem N a autory pouzivani hodnota je
10000, kter4 je kompromisem mezi vipoctovou nirocnosti a kvalitou vysledkt. Cim vt je pocet
takovychto instanci, tim je vypocet narocnéjsi. Dalsi nevyhodou velkého poctu rolloutt je casta
konvergence k suboptimalnimu feseni.

5 Jde o jiné pojmenovani strategie Backtrack.

® Termin ,,rollout nema cesky ekvivalent, proto je ponechano jeho anglické znéni.
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Proto byla navrzena strategie Optimistic Rollout (ORO), ktera modifikuje Hindsight
strategii. Jeji uprava spociva v prohledavani rolloutth pomoci ,, Optimism “ strategie, ze které je jako
u HOP spoctena prumérnid odhadovana délka cesty. Po vypoctu odhadovanych délek cest
u rolloutt se agent vydava po cesté s nejmensim ohodnocenim.

U dalsich dvou strategii vyuzivaji autofi jako ziklad pro feseni algoritmus UCT neboli
,»Upper Confidence bounds applied to Trees”. Tento algoritmus byl publikovany v ¢lanku ,,Bandit based
Monte-Carlo planning' [97] autort Kocsise a Aksakalliho. Strategie pro CTP zalozené na UCT
algoritmu vyuzivaji také rolloutd, avsak oproti predchozim strategiim HOP a ORO jsou tyto
rollouty na sob¢ zavislé.

Pro dosazeni vzijemné zavislosti rolloutl je pouzita stromova struktura, jak jiz ostatné
napovida sim nazev UCT. Kofen takovéhoto stromu tvoii aktualni pozice agenta v grafu a rollouty
jsou podstromy. Kazdy vrchol v tomto stromu obsahuje informace jak o vrcholu grafu, tak
1 doplnujici hodnoty, jako je napriklad celkovy pocet navstév vrcholu ¢i suma odhadovanych cen.

Vybér nisledujictho vrcholu v grafu 1ze rozdélit do nékolika kroku, které se opakuji,
dokud nejsou splnény ukoncujici podminky, jako je naptiklad predem dany pocet opakovani N
nebo limit vypocetniho casu £ ;... V prvnim kroku se pro kazdou pozici agenta, ktera neni cilova,
nejprve vytvori instance grafu. Jde o vygenerovani podoby grafu, kde se urci stavy hran dle danych
pravdépodobnost, tj. zda jsou pruchozi nebo zablokované.

Druhym krokem je vytvorfeni sekvence stavil. Zde se pro vygenerovanou instanci za¢ini
tvorit sekvence stavl, tedy rollout. Vybeér stavii je postaven na maximalizaci UCT rovnice, ktera
je velmi podrobné popsina zde [98]. Pro kazdy vybrany vrchol se provede expanze, pri niz je
vrchol spolu s jeho potomky pfidin do UCT stromu. Tento vybér se opakuje do té doby, nez je
nalezen cilovy stav v rolloutu nebo posledni stav v sekvenci, kterého bylo dosazeno, pokud jiz neni
mozné dosihnout cilového vrcholu.

Ttretim krokem je vypocet ocekavané ceny. Sectou se délky hran pro danou sekvenci.
Pokud dojde k situaci, ze posledni stav v sekvenci neni cilovy vrchol, je zbytek cesty dopocitin
pomoci OMT strategie. Poslednim krokem v iteraci je zpétna propagace, kdy dochizi k aktualizaci
hodnot stavt z rolloutu v UCT stromu, které jsou nisledné vyuzity v nové iteraci. V okamziku
ukonceni hledani naslednika je vybran nejslibnéjsi potomek kotene z UCT stromu a ten je
nastaven jako naslednik aktuilniho vrcholu agenta.

Prvni strategii zaloZzenou na algoritmu UCT je Blind UCT (UCTB). Tato strategie
odpovida obecnému popisu, jenz jsme si zde uvedli. Jeji pojmenovani Blind, tedy slepa, vychazi
z toho, ze nevyuziva zadnych specifickych informaci o CTP problému. Proto tato strategie
potrebuje cCasto velky pocet iteraci k tomu, aby dosahovala dostatecnych vysledku.

Druhou strategii je Optimistic UCT (UCTO), kterd rozsifuje UCTB o né¢kolik aprav.
Nejdulezitejsi apravou je vyuziti OMT strategie pro ohodnoceni délky u nenavstivenych vrchola
behem rolloutt. Cilem UCTO je smerovat prvni rollouty ke slibnym c¢astem stavového prostoru.
Sebastian Filip ve své diplomové praci [98] navrhuje dalsi varianty zalozené na UCT algoritmu,
jedna se o UCTO2 a UCTP — Pruning UCT. Zikladem téchto variant je tprava UCT algoritmu,
ve které se odhaduji ceny vsech potomkt podobnym zptisobem jako ve strategiich HOP a ORO.
Nejprve tak dochazi k prohledavani do sitky, a az nisledné jsou slibné vrcholy expandovany
a prohledavany do hloubky. Filip tuto variantu pojmenovava UCT s rozvojem do sifky a strategie
UCTO?2 je pak implementaci UCTO strategie pro ni. Druhou variantou je Pruning UCT, ktera
zavadi prorezavani neperspektivnich vétvi a jejim cilem je dosazeni rychlejsi konvergence ke
kvalitni strategii.
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Daile se v roce 2008 Nikolova a Karger [99, 100] ve svych dvou ¢lancich vénuji feSeni pro
orientovany acyklicky graf (DAG) a typ grafu, jenz obsahuje vrcholové nesouhlasné cesty’ (DPG)
mezi pocatecnim vrcholem s a cilovym vrcholem ¢. Pro feseni jsou zde vyuzity Markovské
rozhodovaci procesy a pro oba problémy jsou navrzeny strategie fesici CTP v polynomialnim case.

U orientovanych acyklickych grafi je vyhodou nemoznost vratit cestujictho do
predchoziho vrcholu, ¢imz je zmensen stavovy prostor. Dojde tak ke zjisteni délky ze startovniho
vrcholu do cilového vrcholu jako u Backtrack strategie. A v druhém pripadé je zjisténa délka
z aktualniho vrcholu opét do cilového vrcholu. V obou pfipadech je nova cesta vyhledana po
odstranéni vSech zablokovanych hran z grafu. Nasledné dojde k porovnani vysledkt a je vybrana
strategie s nizsi délkou cesty, po které pokracuje nas cestujici.

4.4 Specialni pfipady CTP

Existuji vSak 1 specialni pripady CTP, které nejdou zahrnout do uvedenych kategorii. Mezi takové
patri napriklad: CTP s opakovanim (CTP-rep). V této varianté prochazi grafem postupné n
agentt. Pruchod agenta za¢ind v momenté, kdy prvni agent dorazi do cile. Agent, ktery dokoncil
svou cestu, muze informovat nasledujiciho o stavech hran v okamziku jeho prachodu. V ¢lanku
,, Repeated-task Canadian Traveler Problem “[101] byla uvedena strategie, jez minimalizuje souhrnnou
cenu cest agenttt pomoci tpravy UCT na specialnich grafech DPG. CTP se vzdalenym snimanim
(CTP with Remote sensing) je varianta, kdy agent ma schopnost dopredu zjistit stav hrany. Tato
schopnost ma vsak svoji cenu. Cilem u této ulohy je minimalizovat cenu cesty vcetné ceny za
vyuziti schopnosti zjistujici stav hran. Vice informaci o této tGloze lze najit v clanku ,, Canadian
Traveler Problem with Remote Sensing “ [102].

7V anglické terminologii ,,node—disjoint paths “.
g gi sjoint p
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5 ANT COLONY OPTIMIZATION

V predchozich kapitolich byly popsany dva niro¢né optimaliza¢ni problémy, ato tloha
obchodniho cestujiciho a problém kanadského cestujiciho. Pravé na prvnim z téchto problému
byly pocatkem devadesitych let poprvé pouzity algoritmy inspirované chovanim realnych
mravenct. Obecné se takové algoritmy oznacuji nazvem Ant Colony Optimization — ACO, tedy
optimalizace pomoci mravencich kolonii. ACO spolu s ostatnimi optimaliza¢nimi technikami, jez
se inspiruji kolektivné zijicimi zivocichy, radime do kategorie Rojovych metod. V této praci jsou
pouzity prave tyto algoritmy pro feseni druhého z uvedenych optimalizacnich problémdt, tedy
problému kanadského cestujiciho. Z tohoto davodu se vénuje tato kapitola prehledu optimalizace
pomoci mravencich kolonii.

5.1 Swarm intelligence — Rojova inteligence

Swarm intelligence, neboli rojova inteligence, je soucasti metod umelé inteligence. Vyuziva studia
chovani kolektivné zijicich zivocichti pro feseni $iroké skupiny dloh, od optimalizacnich dloh,
tloh fizeni az po robotiku, kdy roboty se chovaji jako ¢lenové roje. Mezi takto zijici zivocichy
patri napriklad mravenci, véely, ptaci, ryby a mnoho dalsich. Jejich chovani se z makroskopického
pohledu zda jako inteligentni. Budeme-li ale sledovat chovani jednotlivych jedincu
z mikroskopického thlu pohledu, bude jejich chovani vypadat Casto podivné a chaoticky. Je to
dano tim, ze fizeni roje neni centralizované, ale je zalozeno na samo-organizaci. Chovani roje
vychazi z lokalni komunikace jedinct. A chovani jedince je zalozeno na vrozenych jednoduchych
pravidlech, kterymi se ridi [103].
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Obr. 25.  Rozdéleni metaheuristik, vytvoreno dle [104]

Do kategorie metod patricich do rojové inteligence mimo mravencich algoritma patii
1 napriklad znima metoda Particle Swarm Optimization — PSO neboli metoda rojeni ¢astic, véeli
algoritmy, algoritmus svétlusek a mnohé dalsi. PSO je metoda, jez se inspiruje chovanim hejna
ptaka ¢1 hejna ryb. Autory Kennedyho a Eberharta zaujala schopnost téchto zivocichu zustat
v hejnu v pripadé ptakt a v hejnu ryb bez toho, aby je vedl néjaky jasny vidce [53]. Vysledky
svého studia publikovali v roce 1995, kde ukazali, ze pomoci simulaci vyuzivajicich celularni
automaty lze dosahnout takovéhoto globalniho chovani pomoci nékolika pravidel pouzitych
v lokélni interakci jednotlivych jedinca [53]. V pripadé vcelich algoritma lze inspiraci rozdélit do
dvou skupin, do prvni patfi metody inspirované shianénim potravy, napiiklad algoritmus Bee
Colony Optimization — BCO a Artificial Bee Colony Algorithm — ABC [57, 105]. Ve druhé
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skupiné metody napodobuji chovani véel pfi pareni, viz algoritmus Honeybee Mating
Optimization Algorithm — HBMO [106]. Optimalizace hejnem svétlusek neboli Glowworm
Swarm Optimization — GSO je dalsi popularni metoda a byla publikovana v roce 2005 [107].
Skupina metod rojové inteligence je bohatd na mnozstvi pfistupt, jimiz se inspiruje. Mimo jiz
zminénych metod se muzeme setkat s metodami inspirovanymi nejen chovanim hmyzu, ptaka,
ryb a dalsich druht Zzivocichtt [108-111]. Prehledu a popisu nejznaméjsich metod rojové
inteligence je vénovana kniha [112] a vybranym novym metodam knihy [113, 114] a dile
prehledové ¢lanky novéjsich metod [115, 116].

5.2 Bio-inspirace

Mravenci jsou socialné zijici hmyz, ktery tvoii kolonie o ruznych velikostech. Dle druhu, kterych
je dosud popsano vice nez 13 tisic, maji kolonie velikost od sotva nékolika jedincu zijicich pod
kamenem az po stovky miliont zijicich v decentralizovanych mravenistich tvoricich tzv.
superkolonie. Pro pfeziti jakkoli veliké kolonie mravenct, ale 1 jakychkoli v roji zijicich zivocichu
je nutna ne¢jaka forma komunikace. V rojové inteligenci rozlisujeme ti1 zakladni typy komunikace,
neprimou, primou interaktivni a pfimou komunikaci. Nejrozsifenéjsim zpusobem komunikace
u mravencu je nepfimy typ oznaCovany jako stigmergie. Jedni se o zpusob komunikace, kdy
mravenci zanechavaji v prostoru feromonovou stopu a ovliviuji tak okolo prochizejici mravence.
Tento zpusob komunikace je vyuzivan i v mravencich algoritmech, proto si ho v nasledujici ¢asti
popiSeme podrobnéji. S pfimou interaktivni komunikaci se lze setkat u nékterych druhu
mravencu, jako je naptiklad rod Oecophylla Ionginoda. Pokud se setkaji dva mravenci tohoto druhu,
dojde k vymeéné informaci opét v podobé feromonovych stop dotykem tykadel obou mravenct.
Jako priklad posledniho zptsobu komunikace lze uvést véely. Pfima komunikace je zde je feSena
,wweelim taneckem , ktery je predvadén ostatnim vcéelam [117]. Stigmergie je oznaceni, které poprvé
pouzil francouzsky entomolog Pierre-Paul Grassé ve svém clanku [118] z roku 1959. Bylo to
vyvrcholeni jeho vice néz dvacetiletého vyzkumu chovani termit. Grassé popisuje typ stigmergie,
jez je vlastni pravé termitim rodu Bellicositermes natalensis. T1 zpocatku roznasi hrudky bahna po
termitisti nahodile. V pripade, ze maji ve svém dosahu umisténou hrudku bahna, vznika v nich
prirozena potfeba ji rozsifovat. Jedna se o jejich jedinou formu komunikace a postupné tak dochazi
k roz$ifovani ¢i opravé termitisté. Chovani termitt 1ze shrnout do podminéného chovani, vidi-li

termiti délnik rozpracovanou praci, je stimulovan v ni pokracovat.

Dalsi podobu stigmergie lze uvést na pripadé mravencu [119]. Mnoho druht pouziva pro
komunikaci tzv. feromonovou stopu, kterou zanechavaji za sebou napftiklad pfi navratu od zdroje
potravy zpét do mravenisté. Feromonova stopa stimuluje ostatni mravence v jeji blizkosti k jejimu
nasledovani. Pokud feromonovou stopu nasleduji a narazi na potravu, vydavaji se s ni nazpet do
mraveni§té. Pi cesté zpét jiz polozenou feromonovou stopu posiluji. Cim kratii trasa, tim rychleji
se muze mravenec vratit k potravé a zpét do mravenisté. Postupné dochazi k nalezeni co nejkratsi
trasy k potrave. Tento zpusob pouziva napiiklad u nis velmi rozsifeny mravenec obecny (Lasius
Niger), nebo silné invazivni druhy jako mravenec faraon (Monomorium pharaonis) a mravenec
argentinsky (Linepithema humile diive oznacovany jako Iridomyrmex humilis). Pravé mravenec
argentinsky (Linepithema humile) je nejen invazivni, ale i velmi agresivni druh, ktery vytlacuje
vSechny ostatni druhy zijici v jeho okoli. Z tohoto divodu patii k jedném z nejvice studovanych
druht mravencu astali se inspiraci pro mravenci algoritmy. Poprvé byl popsin v roce 1866
v Argentiné rakouskym entomologem Gustavem Mayrem [120].
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Obr. 26.  Mravenec argentinsky (Linepithema humile), kralovna a délnice [121]

Vyskytuje se hlavné v teplych castech vsech svétadili mimo Antarktidu. Jedna se o druh,
ktery tvori jiz drive zminované superkolonie, naptiklad evropska superkolonie je rozprostiena na
pobrezi sttedozemniho mote v délce nékolika tisic kilometrti. V lanku |, Intercontinental union of
Argentine ants“ [122] uvadi autofi vysledky pokusu, kdy mravenci z evropské, kalifornské
a japonské superkolonie nebyli vici sobé agresivni. Vzijemnou neagresivitu autori prisuzuji silné
genetické pfibuznosti mezi zastupci téchto superkolonii a hovoil o mezikontinentalni
superkolonii. Vici ¢lentim nespfiznénych kolonii nebo jingm druhtm byli jednotlivi zastupci silné
agresivni.

S koncem 80. a pocitkem 90. let byly publikovany dva stézejni ¢lanky o chovani
mravenct argentinskych pfi sbéru potravy. V obou clancich jsou popsany experimenty
s takzvanym dvojitym mostem. V prvnim clanku |, The self-organizing exploratory pattern of the
argentine ant Deneubourg a kolektiv [123] vytvorili dvé arény, jednu obsahujici mraveniste,
a druhou se zdrojem potravy. Arény jsou propojené dvojitym mostem stejného tvaru s délkou 15
centimetrt a sitkou 1 centimetr. Podoba experimentu je zobrazena na nasledujicim obrazku.

15¢cm

Mravenisté @ Potrava

Obr. 27.  Experiment ,,dvojity most™, vytvoreno dle [124]

Mravenisté bylo umisténo do prvni arény a potrava do druhé. Mravenci zpocatku chodili
skrze oba mosty ve stejnych poctech a feromonova stopa byla stejnd na obou vétvich mostu.
Jakmile doslo i k mirné nerovnoviaze v Grovni feromonové stopy na jedné strané mostu, zptisobené
napriklad zpozdénim nékolika mravencu, doslo k preferovani vétve mostu se silnéjsi feromonovou
stopou vétsinou mravencu. To vedlo autory experimentu k hypotéze a sestaveni
pravdépodobnostni rovnice (5.1), dle které se mravenci rozhoduji:

_ (k+A)™ _
PA T (k+ A+ (k+B)n (PA + PB - 1>’ (5.1)

kde P, a Py jsou pravdépodobnosti prechodu vétve A a vétve B mostu, A, a B, jsou pocty

mravenct, ktefi prosli danou vétvi. Parametry k£ a n jsou hodnoty vychazejici z pozorovani
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chovani mravenca. Parametr n je citlivost na rozdilné hodnoty feromonti na vétvich mostu. S vyssi
hodnotou 7 se zvysuje Sance vybéru dané vétve 1 pfi malém rozdilu feromont. Hodnota £ je
atraktivita neoznacCené vétve, ¢im véts je hodnota k, tim je nutnid vétsi hodnota polozeného
feromonu pro nendhodny vybér vétve. V této rovnici se nepracuje ptimo s hodnotou feromont,
nybrz s poCtem mravenctt v dané vétvi. Jednim z davodd, pro¢ je tomu tak, je ignorovani
odparovani feromonové stopy. Doba nutni k jejimu odpateni je odhadovina na 30 minut, pricemz
k ustaleni hodnot, atedy k vybrani jedné z vétvi mostu, doslo mezi 10. a 25. minutou
experimentu. Rovnice byla nisledné pouzita v Monte Carlo simulaci, kterd potvrdila vysledky
z pozorovani zivych mravencti. Na tento experiment navazuji autofi dalsim clinkem s nizvem
»oelf-organized Shortcuts in the Argentine Ant“ [125]. Opét je zde experiment s dvojitym
mostem, jeho rozdilnou podobu lze vidét na nasledujicim obrazku.

food

=
=

Jak je patrné, experiment obsahuje kratsi a delsi vétve mostu. Mravenci se musi navic

125cm

nest

Obr. 28.  Experiment ,,dvojity most* [125]

rozhodovat 1 uprostfed mostu, po které z vétvi se vydaji. Prubeh experimentu byl podobny jako
u prvniho, ze zacatku se vydavali mravenci jak po delSich, tak 1 krat§ich vétvich mostu ve stejném
pomeéru. Avsak k vybrani kratSich veétvi doslo diive nez v predchozim experimentu. Mravenci
vydavajici se po kratSich vétvich byli schopni se mnohem dfive vratit s potravou do mravenisté
a zpét k potravé. Koncentrace jejich feromonové stopy byla silnéjsi nez mravenct chodicich po
delsi cesté. Stejné jako u predchoziho experimentu byla opét provedena Monte Carlo simulace,
kterd potvrdila chovini redlnych mravenct. Diky témto experimentim se podafilo poodhalit
samo-organiza¢ni mechanismus chovani mravenct pri sbéru potravy. A pravé vysledky téchto
experiment staly na pocatku mravencich algoritma, které budou popsiny v nasledujici
podkapitole.
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Simulace chovani mravenct, vytvofeno pomoci [126]
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5.3 ACO

V roce 1992 Marco Dorigo obhijil disertacni praci s nazvem ,, Optimization, Learning and Natural
Algorithms“ [127], kde popisuje novy pristup k reseni kombinatorickych optimalizacnich
problémt. Ant Colony Optimization neboli ACO vychazi z pozorovani mravenct a jejich
chovani. Dorigo ve své praci fesil timto zptusobem problém obchodniho cestujiciho. Ve své praci
ACO formuluje jako tzv. metaheuristiku, tedy jako predpis ¢i chceme-li zakladni kostru pro
pouziti heuristické metody vhodné pro dany problém. S metaheuristikami se setkivame
u naro¢nych optimalizacnich problému, u kterych je problematické najit optimalni reseni
v polynomialnim case. Jedna se o metody, které negarantuji nalezeni optimalniho feseni. Mezi dalsi
priklady metaheuristickych metod lze uvést napriklad simulované zihani, vceli algoritmy
a mnohé dalsi. Pomoci ACO lze resit sirokou skilu optimalizacnich tloh, od smérovych,
okruznich a rozvoznich tloh po prifazovaci ¢i planovaci dlohy a spoustu dalsich tloh.

Tab. 1 Prehled vybranych optimaliza¢nich problému feSenych pomoci ACO

:r:blému Jméno Autofi Rok Reference
Smeérovaci Traveling salesman Dorigo et al. 1991 [128, 129]
Dorigo, Gambardellla 1996 [130, 131]
Stitzle, Hoos 2000 [132]
TSP s casovym oknem Lépez-lbanez et al 2010 [75]
VRP Gambardellla et al. 1999 [133]
Reimann et. Al 2004 [134]
Fountas 2005 [135]
Prifrazovaci QAP Maniezzo et al 1999 [136]
Stitzle, Hoos 2000 [132]
Barveni grafu Costa, Herz 1997 [137]
Planovaci Job scheduling Colorni et al 1994 [138]
Open shop Pfahringer 1996 [139]
Flow shop Stitzle 1998 [140]
Strojové uceni  Klasifikacni pravidla Parpinelli et al 2002 [141]
Martens et al 2007 [142]
Bayesovské sité de Campos et al 2002 [143]
Routovaci Schoonderwoerd 1997 [144]
Di Caro, Dorigo 1998 [145]
Varela, Navarro 1999 [146]
Okdem 2009 [147]

Ant Colony Optimization je metaheuristikou, kde kolonie umélych mravenct
spolupracuje pii vyhledani co nejlepsiho mozného feseni pro dany optimalizacni problém. Stejné
jako u zivych mravenct se zde vyuziva jednoduchych agentt, jejichz zptsob komunikace je
zalozen na stigmergii. Pouzitim jak heuristické informace o daném problému, tak 1 stigmergie, jsou
ACO algoritmy schopny dosihnout kvalitniho feseni v efektivnim case. Virtualni mravenci maji
nekolik vlastnosti, které je od svych zivych predobrazt odlisuji [148]. Realni mravenci se pri
hledani potravy rozhoduji dle intenzity feromonu ve svém okoli. Oproti tomu u virtualnich
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mravenct je rozhodovani ovlivnéno heuristickou informaci spolu s intenzitou feromonové stopy.
Jednou z odlisnosti je zptisob pokladani feromonové stopy. U virtudlnich mravenct je pokladana
az po dokonceni pruchodu grafem a casto dle urcitého kvalitativniho ohodnoceni. U realnych
mravenct je feromonova stopa Casto pokladana jak pii cesté k potravé, tak inazpét. Dile je
u virtualnich mravencu pridina pamét pro zaznamenani jejich cesty skrze graf. Cesta k potravé
a nazpét do mravenisté je tak u umelych mravenct vzdy stejni, naopak v pripadé reilnych
mravencu stejna byt nemusi.

Pro pouziti mravenc¢i metaheuristiky musime nejprve preformulovat vstupni problém na
problém prohledavani gratu. Nacez mravenci kolonie, které tvori jednodussi agenti, prochazi
stochasticky grafem a vyhledavaji feSeni problému. Kolonie mravencti opakovanym hledanim
postupne zpresnuje svou predstavu o globalnim optimalnim reseni. To se déje, dokud neni splnéna
ukoncovaci podminka. Na nasledujicim pseudokdédu je uvedena obecni podoba mravenci
metaheuristiky.

Algoritmus 5 Ant colony optimization metaheuristic

setParameters()

initializePheromoneTrails()

while (!terminationCondition) do
constructAntSolutions()
updatePheromones()
updateStatistics()

end

Nejprve dochazi k inicializacni fazi, kdy se nastavuji vstupni parametry mravencich
algoritmt spolu s nastavenim zikladni Grovné feromonové stopy na hranich grafu. Hlavni casti
metaheuristiky je cyklus, ve kterém probihaji tii ¢asti. Nejprve jsou ve funkci constructAntSolutions
mravenci umisténi do grafu a hledaji feseni. Pri prichodu grafem se mravenci rozhoduji dle
pravdépodobnostni funkce. Jeji hodnota je dina jak feromonovou stopou, tak problémoveé danou
heuristikou a pfipadnymi dal$imi omezenimi. Jakmile v$ichni mravenci dorazi do cile, provedou
se dodatecné kroky jako je kvalitativni vyhodnoceni nalezenych feseni. V zavislosti na problému
se muze provést lokalni prohledavani a Gprava jiz nalezenych cest z predchoziho kroku. Dalsi ¢asti
je aktualizace feromonové stopy. Nejprve je nutno provést evaporaci ¢asti feromonové stopy na
vSech hranich grafu. Evaporaci feromonu se snazime podpoftit dalsi prohledavani a zabrinit tak
uviznuti v lokalnim minimu. Nace? je provedena aktualizace stopy pro hrany patrici mezi Gspésna
reseni. Pocet feseni, kde se bude feromonova stopa posilovat spolu s jeji intenzitou, je specificky
pro konkrétni mravendi algoritmus. Posledni c¢asti metaheuristiky je funkce updateStatistic, zde se
provadi dodatecné akce, at uz jde o aktualizaci dosud nejlepsiho feseni, dalsich globalnich hodnot
¢i uplynulého casu. Cyklus se opakuje do doby, nez jsou splnény ukoncovaci podminky, napiiklad
nalezeni feseni, které se jiz nezlepsuje, vyprseni casového intervalu, probéhnuvsi maximalni pocet
iteraci nebo pripadné vycerpani zdroju.
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Obr. 30.  Vyvojovy diagram obecného ACO algoritmu




5.3.1 Mravendi algoritmy

V jiz zminované praci z vodu této podkapitoly [124, 149] Marco Dorigo popsal tfi mravenci
algoritmy: ANT-density, ANT-quantity a ANT-cycle, které tvori komplex Ant System [124,
145]. Vsechny tyto algoritmy maji spolecnou strukturu pravdépodobnostniho prechodového
pravidla pro prachod grafem. Odlisuje je, jakym zptisobem a kdy dochazi aktualizaci feromonové
stopy. V pripadé ANT-quantity a ANT-density dochdzi k Gpravé feromonové stopy jiz
v okamziku, kdy mravenec vybere nasledujici vrchol. Oproti tomu u ANT-cycle dochazi
k aktualizaci, az kdyz vSichni mravenci dorazi do cile. Z téchto tii metod praivée ANT-cycle
dosahoval nejlepsich vysledkt. Postupem casu doslo k tomu, ze z ANT-cycle se stal pouze Ant
System a ostatni dvé metody zustaly nevyuzity. Ant System tak tvofi zakladni mravendi algoritmus.
Proto je v nasledujici casti popsan spolu s dalsimi mravencimi algoritmy v kontextu reseni
problému obchodniho cestujiciho. Jak jiz bylo popsino v podkapitole 0O, cilem problému
obchodniho cestujiciho je najit nejkratsi cestu mezi navzijem propojenymi mésty a to tak, ze je
projdeme pouze jedenkrit (s vyjimkou startovniho mésta, do kterého se musi cestujici vratit).
Problém lze reprezentovat neorientovanym grafem G = (V, E'), kde V' je mnozina viech vrcholi
grafu, jez reprezentuji mésta a E je mnozinou véech hran odpovidajicich véem pfimym cestim
mezi mésty. V nasledujici ¢asti popiseme ty nejdulezitéjsi ACO metody.

N s

Tab. 2 Ptehled nejznaméjsich ACO algoritmt pro feSeni TSP

ACO algoritmus Reference Rok publikovani
Ant System [128, 129] 1991
Elitist AS [128, 129] 1992
Ant Colony System [130] 1996
MMAS [132] 1996
Ranked AS [150] 1997
Best-Worst AS [151, 152] 2000
Population-based ACO [153] 2002
Beam ACO [75, 75] 2004
ACO+C [154, 155] 2008
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5.3.2 Ant System

Je prvnim mravencim algoritmem a je predlohou pro mnohé dalsi algoritmy, které z néj vychazeji.
Prvnim krokem algoritmu je inicializace hodnot feromont na hranach. Tato hodnota by méla byt
mirn¢ vyssi nez hodnoty ocekdvané v prvnich iteracich prohledavani grafu. Zamezime tak
ovlivnéni feSeni v pocatku prohledavani, kdy pii nizké trovni feromonu 7, by mohlo dojit
k rychlému zameéfeni pouze na urcité ¢asti prohledavaného prostoru. Oproti tomu pii velké
pocatecni hodnoté feromonu 7; by trvalo nékolik iteraci, nez by doslo k jeho odpafeni
z neperspektivnich ¢asti a mravenci mohli ovlivnit prohledavani. Dorigo [124] pro jeji odhad
doporucuje pouzit rovnici:

To = %7 V(Zu]) € L7 (52)

kde 7, je zikladni Groven feromonové stopy na vSech hranach grafu, m pocet mravenci a C™" je
délka trasy dle ,,nearest neighbour [148] heuristiky.

Po inicializacni fazi nasleduje hlavni cyklus, ve kterém jsou provedeny nejdalezitéjsi ¢astt ACO
metaheuristiky. Nejprve je nutné vytvorit mravenci feSeni (constructAntSolutions). Proto jsou
mravenci nahodné umisténi do startovniho vrcholu, ze kterého se postupné vydavaji na cestu po
grafu, dokud nenarazi na cilovy vrchol. Kazdy mravenec prochazi grafem samostatné a vybér
vrcholu, do kterého prejde, je realizovan nahodné dle pravdépodobnosti pf] Pro kazdého
mravence k v aktuilnim vrcholu 4 plati, Ze si zvoli vrchol j z mnoziny piipustnych vrchola N¥
atedy j € N¥. Mnozina piipustnych vrcholtt V¥ je mnozina neobsahujici jiz navstivené vrcholy,
které mi mravenec ulozeny v paméti. Pro volbu nisledujictho vrcholu je pouzita

pravdépodobnostni rovnice prechodu oznacovani také jako nihodné proporcionalni pravidlo
[124]:

B
(74141

o k
caemaE ST ENG (-3)

k _
Pij Zle]\fl-k
kde 7, ; Je intenzita feromont na hrané mezi vrcholy ¢ a 7, dale 1;5Je ohodnoceni hrany. Hodnoty
a a [ jsou parametry, pomoci kterych se ovliviiuje diilezitost feromonové stopy nebo heuristické
informace. Parametr o posiluje vyznam feromont a 3 posiluje dilezitost heuristické informace.
V pripadé, ze nastavime hodnotu o =0 a omezime tak vliv feromonové stopy, zméni se
z mravenc¢iho algoritmu na algoritmus hladovy. V opac¢ném piipadé, kdy 8 = 0 a mravenci se
spoléhaji pouze na feromonovou stopu, dochdzi k brzkému uviznuti v lokilnim minimu
a vysledky hledani jsou suboptimalni. V literature [124] jsou pro problém TSP doporucovany
nasledujici hodnoty &« = 1 a 8 € (2,5). Jakmile dokon¢i mravenci sviij pricchod grafem, Ize pouZit
pro nalezena reseni vybrany algoritmus pro lokalni prohledavani. Napriklad algoritmus 2-opt [156]
nebo 3-opt [157].

Aktualizace feromonové stopy

Dalsim krokem je provedeni aktualizace feromonové stopy. V pripadé Ant System algoritmu je
provedena aktualizace vSemi mravenci. Nejprve se ¢ast feromont nechi vyprchat dle rovnice:

T =QQ—pIry, VG EL, (5.4)

kde p je konstanta vypafovani. Ta je spolu s parametry & a [3 pevné nastavena pred spusténim
algoritmu.

44



Po probéhlém odpafeni se provede polozeni novych feromont dle rovnice:

m

Tij = Tij + Z AT, V(i) € L, (5.5)
k=1

A {1/0’“, if hrana(i,5) € T"; (5.6)

W 0, Jinak;

kde m je pocet mravencu, ATfj je mnozstvi feromonu, jez bude poklidat mravenec k na hrany,

skrze které prosel a C* je celkova délka trasy kazdého mravence.

5.3.3 Elitist Ant System

Je prvni Upravou Ant System algoritmu [124, 128, 129]. EAS modifikace je zalozena na
dodatecném posileni feromonové stopy na hrany, které patri na dosud nejleps$i nalezenou cestu
grafem. Tu znadime T (best-so-far tour) a CP® je délka této nejlepsi cesty. Upravena rovnice
pro aktualizaci feromonové stopy je nasledujici:

m
Ty = Tij + z ATij + GAT?;, v(i,j) € L. (5.7)
=1

Pficemz ATikj ma stejnou definici jako rovnice (5.6) a ATf’j— je definovana:

b
AT =

Z7-] -

{1/C'b8, if hrana(i, j) € T%;
0, jJinak;

Evaporace feromonové stopy zlstava stejni jako v pripadé Ant System algoritmu.

5.3.4 Ranked Ant System

Jedna se o dalsi Gpravu Ant System algoritmu, ktera byla publikovana v ¢lanku ,,A new rank-based
version of the Ant System: A computational study” [150] z roku 1999 autoru Bullnheimer, Hartl
a StrauB. Ranked Ant System (AS, ., piipadné RAS) podobné jako v pripadé EAS upravuje
zpusob aktualizace feromonové stopy. V tomto pripadé se mnozstvi feromonu, které bude
mravenci polozeno, odviji dle jejich Gspésnosti v nalezeni nejkratsi cesty. Také je omezen pocet
mravenct, kterym je povoleno aktualizovat feromonovou stopu. Proto je nutné pfed samotnou
aktualizaci setfidit mravence dle délky nalezené cesty a priradit jim ohodnoceni 7. Z tohoto
zebricku se vybere w — 1 nejlepsich mravenct spolu s mravencem, ktery nalezl dosud nejlepsi

feseni T, Pro tuto skupinu vybranych se provede aktualizace feromonové stopy dle nasledujici

rovnice:
w—1
bs .o
Tij = Tij T Z(w - T)AT:J + wAﬂ;;, v(i,j) € L, (5.9)
r=1
pficemz A7}, :% a C" je délka cesty mravence dle jeho ohodnoceni. Hodnota AT% =

% a C% je délka cesty dosud nejlepsiho mravence.
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5.3.5 MaxMin Ant System

Byl publikovan v ¢lanku ,, The MAX-MIN ant system and local search for the traveling salesman problem*
vroce 1997 autory Thomasem Stitzlem a Holgerem Hoosem [130]. Oproti predchozim
modifikacim Ant System algoritmu, MaxMin Ant system (MMAS) zavadi nékolik vyraznych
zmeén. Napriklad aktualizaci feromonové stopy provadi pouze nejlepsi mravenec, at uz se jedna
o nejlepsiho mravence v dané iteraci nebo mravence s dosud nejlepsi nalezenou cestou. Pouziti
této strategie by vedlo k rychlému ustaleni nalezeného reseni diky hromadéni feromonu pouze na
jedné trase. Nemuselo by tak dojit k nalezeni kvalitnéjsich vysledka. Proto autofi zavedli
protiopatfeni v podobé omezeni hodnot feromonu na hranach. Je dana dolni mez 7,,;,, a horni
mez 7, ,.. hodnot feromonu. Pokud dojde k prekroceni jedné z téchto mezi, je hodnota feromonu
nastavena na prislusnou mezni hodnotu. Dalsi zménou oproti predchozim modifikacim je nastaveni
zdkladni Grovné feromonu na jeho horni mez 7,,,,. V pfipadé, ze v prub¢hu algoritmu dojde

k stagnaci nalezeného feseni, nebo po n iteraci nedojde ke zméné v nalezeném feseni, dochazi

k re-inicializaci, kdy je feromonova stopa opét nastavena na jeho horni mez 7, .

Postup aktualizace feromonové stopy u MMAS algoritmu vychizi opét z AS algoritmu,
kdy nejprve dochazi k evaporaci feromonu a nasledné je aktualizovan dle rovnice:

Ty =Ty + AT, V(@5 € L, (5.10)

kde AT%“ = ﬁ Pokud je jako AT%“ vybrino dosud nejleps$i nalezené feseni, pak AT%“ =

1 odpovida nejlepsimu nalezenému fefeni v iteraci, pricemsz

%, v opa¢ném piipadé ATf";St =
C™ je délka piisluiné cesty. Dorigo ve své knize [124] uvadi, ze pro malé instance problému
obchodniho cestujiciho je vhodné pouzit pro aktualizaci feromonu feSeni nejlepsiho mravence

z dané iterace ATf}}-. Oproti tomu u velkych instanci je pak vyhodnéjsi nejlepsi dosud nalezené
feSeni AT%. Pro aktualizaci feromonové stopy je také nutno nastavit mezni hodnoty feromonu.

Horni mezni hodnota je stanovena dle 7,,,,, = # a pri zmene nové nejlepsi hodnoty je horni

- , ’ : — Tmaz 1
mez aktualizovina. Dolni mez 7,,;,, je nastavena dle 7,,,;, = =22, kde a je parametr.

5.3.6 Ant Colony System (ACS)

Ant Colony System neboli ACS [131, 131] je algoritmus, ktery se podobné jako MMAS vyraznéji
odlisuje od Ant System algoritmu. Dorigo a Gambaredella jej publikovali v ¢lanku s nazvem ,, Ant
Colony System: A cooperative learning approach to the traveling salesman problem“ v roce 1997 [131].
Tento algoritmus nahrazuje starsi algoritmus Ant-Q [133], ktery se snazi o kombinaci mravencich
algoritmu s posilovanym ucenim. Prvni odlisnosti od ostatnich ACO algoritmt je Gprava rovnice
pro vypocet inicializa¢ni hodnoty feromonu:

1

—_— 5.11
— (5.11)

ATO =

kde n je pocet mést a C™™ je stejné jako u Ant System algoritmu délka cesty dle ,,nearest
neighbour“ heuristiky. Dale se oproti ostatnim algoritmtim odlisuje Gpravou rozhodovaciho
pravidla. Pomoci parametru ¢, se podafilo pfidat pfimy zptsob, jak ovlivnit vybér mezi

prohledavanim novych hran a vyuzitim zkusenosti ziskanych mravenci.
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Tento parametr je pouzity v pravidlu pro vybér nasledujiciho vrcholu, u ACS algoritmu
jej oznacujeme jako pseudonahodné proporcionalni pravidlo:

3 :
j= {;rgmax e {Tij[nﬂ] }, if ¢ <q,

nak: (5.12)
e Jjinak;

Y

kde ¢ odpovidi nihodné hodnoté s uniformnim rozloZenim v (0,1) a g, (0<g,<1) je
zminovany parametr ovliviujici vybér dosud nejlepsi nalezené cesty, pro g > g, bude pouzito
stejné pravidlo prechodu (5.3) z Ant System algoritmu. Dalsi vyrazna odlisnost algoritmu ACS
spociva v aktualizaci feromonové stopy, ta je rozdélena na globalni a lokalni aktualizaci. Globalni
aktualizace feromonu je umoznéna pouze mravenci s dosud nejlepsim nalezenym fefenim 7%,
Nejprve tak dojde k odpafeni feromonu na hranich patticich do 7% a pak k aktualizaci dle
rovnice:

7'1] = (]. - p)TU + PAT?;SIS, V(Z,]) S Tbs’ (513)

best __ _ 1
kde AT

Cbest.

Oproti ostatnim ACO algoritmam obsahuje ACS 1 lokalni aktualizaci feromonové stopy,

ke které dochézi ihned po prechodu hrany (7, j) mravencem. Lokalni aktualizace je dina vztahem:

kde £, 0 < £ <1 a7y jsou dva predem dané parametry. Hodnota 7, je shodni s inicializa¢ni
hodnotou feromonové stopy. Parametr £ je sila, sjakou dojde k odpatovini. Dorigo [124]
doporucuje experimentilné [130, 131] zjiSténou hodnotu § = 0,1. Vyraz {7, zajistuje, aby se
hodnota feromonu co nejvice priblizovala inicializacni hodnoté. Lokalni aktualizace feromonu je
u ACS zptisob, jak zamezit stagnaci ve vyhledavani reSeni. Budou-li mravenci preferovat pouze
nejlepsi reseni, dojde k rychlému snizeni atraktivity takovéto cesty, a tim ke zvyseni prohledavani
neprozkoumanych hran.

V prabéhu témér triceti let od prvni publikace o mravencich algoritmech vzniklo mnozstvi
dalsich mravencich algoritmt a jejich variant. Pro feSeni problému obchodniho cestujiciho lze
uvést nékolik nasledujicich. Best-Worst Ant System [151, 151] je z roku 2000. U této varianty
dochazi k aktualizaci feromonové stopy pouze na nejlepsi nalezené cesté T a také soucasné
nejhorsimu nalezenému fefeni v dané iteraci T V ptipadé T dojde k pozitivnimu posileni a u
T dojde k negativnimu posileni feromonu. Podobné jako MMAS umoznuje re-inicializaci
feromonové stopy. Dalsi variantou je Population-based ACO [153] z roku 2002. Zde se udrzuje
populace nejlepsich feseni z nékolika iteraci T%. Dokud neni nalezeno k téchto fefeni, nedochazi
odpafovini feromonové stopy a pouze T tuto stopu aktualizuje. Jakmile je dosazeno limitu k, je
nejhorsi feSeni z této populace odstranéno a spolu s nim dojde ik odpafeni feromonu z hran
tohoto reseni. Beam ACO je hybridni algoritmus z roku 2004 [75, 158], ktery kombinuje
mravenci algoritmy s klasickou metodou paprskového prohledavani. Metoda ACO+C
publikovani v roce 2008 [154] je modifikace, kterd se snazi napodobit rozdeleni do skupin, ¢i
chceme-li kast v mravendi kolonii. Kolonii tvori nejcastéji kralovna, samecci a nejpocetnéjsi
skupinou jsou délnice. V pripadé nékterych druhua, jako je naptiklad Atta cephalotes [159], se délnice
s velkymi kusadly ¢leni do kasty vojaka [160]. Publikovana Gprava napodobuje kastovni systém
takovym zplisobem, ze rozdéluje virtualni mravence do skupin s rozdilnymi parametry o a 5. To
umoznuje vytvorit skupinu mravenct kladouci vétsi dtraz na prohledavani neprozkoumanych
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hran a zaroven mit dalsi skupinu mravenct vice ovlivnénou feromonovou stopou. Autofi timto
zplsobem upravuji algoritmus MMAS oznaceny pak jako MMAS+C, samotna Gprava ale neni
na tento algoritmus vazana a lze ji pouzit i na ostatni mravendi algoritmy. Podobny zptisob je
popsan také v ¢lanku z roku 2011 [155], kde je upraven algoritmus Ant Colony System — ACS
a jeho parametr g, ktery ovliviiuje vybér mezi prohledavanim novych hran a vyuzitim zkusenosti
ziskanych mravenci. Dalsi zptsobem, jak zlepsit vlastnosti mravencich algoritma je hybridizace
ACO s jinou metaheuristikou. V literatufe se tak lze setkat s priklady kombinovani s rojem ¢astic
(PSO) [161], zakdzanym hledanim (Tabu search) [162] ¢i simulovanym zihanim (Simulated
annealing) [163].

Vyse uvedené mravendci algoritmy lze pouzit nejen pro teseni problému obchodniho
cestujictho, ale 1pro dalsi optimalizacni problémy. Af uz se jednd o problémy z kategorie
smeérovych, do které patri i problém obchodniho cestujiciho, nebo dalsich kategorii jako napriklad
pfifazovacich problému, planovacich problémt a dalsich. ACO lze pouzit nejen na diskrétni
problémy, ale také i na kontinualni optimaliza¢ni problémy. Podrobnému popisu stavu mravencich
algoritmu a jejich pouziti se vénuji prehledové clanky [151, 164].
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6 IMPLEMENTOVANE ALGORITMY PRO CTP

Praktickd cast realizované disertatni priace je vystavéna na vlastnim navrhu a pokrocilé
implementaci vypocetniho software pro feseni uvedené velmi specifické tfidy kombinatorickych
problémut — problém kanadského cestujictho (Canadian Traveller Problem — CTP). Poznamenejme,
ze navrzeny software je rovnéz schopen fesit problém obchodniho cestujiciho (Traveling Salesman
Problem — TSP) akombinaci problému kanadského cestujictho a obchodniho cestujiciho
oznacovanou jako CTSP (Canadian Traveling Salesman Problem).

Pripomenme, ze standardni problém kanadského cestujiciho popisuje situaci, kdy agent pii
prachodu prohledavanym grafem G zjisti, ze dani hrana vychazejici z vrcholu, kde se agent praveé
nachazi je zablokovana, a tim padem je nepruchozi. Cilem agenta je pak zvolit strategii, bud Cekat
na odblokovani, pokud je reilné, nebo najit novou vhodnou trasu, kterd minimalizuje ocekavané
cestovni naklady pri cesté ze startovniho vrcholu do cilového vrcholu.

Jak bylo uvedeno v teoretické casti prace, problém CTP je variantou planovani cesty
v dynamicky se ménicim prostredi, které je simulovino pomoci pravdépodobnosti a celkovou
nepredvidatelnosti ohodnoceni grafu. V ohledu definice 1 reSicich algoritmt ma CTP vyznamné
odlisnosti od TSP. Zasadni odliSnosti v definici Glohy si vyzadaly nové definice fesi¢ti na bazi
heuristik a mravencich kolonii. Zdtraznéme, ze v ohledu pouziti mravencich algoritmt jde o zcela
novy piistup k feseni CTP problému. Vytvoreny software implementuje pro feSeni problému
kanadského cestujiciho dvé kategorie reSicich algoritmti, a to mravenci a heuristické algoritmy.
V této kapitole predstavime vsechny diskutované a implementované metody resice CTP.

6.1 Implementované metody

Z kategorie heuristickych metod jsou implementovany vybrané algoritmy véetné modifikaci pro
feseni obnovitelné varianty CTP. Pro feseni problému obchodniho cestujiciho (TSP) a problému
kombinujiciho oba predchozi problémy do problému kanadského obchodniho cestujiciho (CTSP)
jsou implementovany pouze zikladni mravenci algoritmy a nejsou v nasledujici casti dile
diskutovany.

Heuristické algoritmy Mravendi (ACO) algoritmy

e Backtrack

*  Ant System
e Greedy

*  Ranked Ant System
*  Elistist Ant System
*  MaxMin Ant System

¢ Comparison
e Comparison With Penalization

e Recovery Backtrack
*  Ant Colony System

*  Restarted MaxMin Ant System
*  Global Parameter Learning Ant System

*  Recovery Greedy

* Recovery Comparison

*  Recovery Comparison
With Penalization

*  Dijkstra-Waiting

*  Dijkstra-SRCTP

*  Global Parameter Learning MaxMin Ant System
s ACO+C
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Kazdi metoda z uvedeného vyctu je rovnéz doplnéna o variantu tzv. mravencich kast,
oznacena jako ACO+C. Tento pristup je inspirovan biologickym jevem, kdy rtzné ,kasty*
mravencu (napriklad délnici, vojaci) maji specifické role v kolonii. V kontextu ACO, metoda
ACO++C pridava dalsi troven specializace do tradicniho modelu tim, Ze pfifazuje razné skupiny
,wvirtualnich mravenct k riznym tkolam nebo fazim feseni problému. Tyto skupiny mohou byt
optimalizovany pro specifické aspekty problému, jako je priuzkum novych oblasti feseni,
intenzifikace hledani kolem slibnych feseni, nebo diverzifikace, aby se zabranilo uviznuti
v lokilnich optimech. Daile jsou v implementaci zahrnuty nové experimentilni metody Global
Parameter Learning Ant System vychazejici z metody Ant System a metody Restarted Ant System,
oznacované dale zkratkou GPL uvedenou jako prefix zikladni metody.
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6.2 Heuristické metody pro neznamou pravdépodobnost blokace

V této Casti se budeme zabyvat popisem heuristickych metod pro neznimou pravdépodobnost
blokace. Jedna se o algoritmy, které dopfedu neznaji stav hran grafu. Dany stav hrany se zjisti az
ve vrcholu incidentnim s touto hranou. Presto, ze podrobny popis algoritmt se jiz nachazi
v kapitole 4.1, pro ucelenost a konzistenci vykladu je pfipomenut izde na nasledujicich
pseudokddech, a to jak pro algoritmus Backtrack, tak 1 pro algoritmy Greedy a Comparison. Vstupy
algoritmu tvoii graf G(V, E), startovni vrchol s a cilovy vrchol ¢. V§stupem je pak nalezena cesta,

pojmenovana jako four, z pocatecniho do koncového vrcholu s — ¢.

6.2.1 Heuristické metody pro neobnovitelnou variantu CTP (k-CTP)

Prvnim implementovanym algoritmem je Backtrack od Stephena Westphala [83]. Nejprve je
nalezena nejkrat$i cesta ze startovniho vrcholu do cilového pomoci Dijkstrova algoritmu, aniz by
se zjistoval aktualni stav hran. Na nalezenou nejkratsi cestu sp (shortest path) se ve funkci
Pass Through vydava agent, ktery pfi svém priuchodu grafem bere v potaz aktuilni stav hran
nachizejici se na nalezené cesté¢ sp. Pokud je nadchizejici hrana z vrcholu, kde se agent nachazi,
zablokoviana, vraci se agent do startovniho vrcholu, tento navrat zpét na start je zahrnuty do
vysledné cesty. Opét dochazi k hledani nové sp pomoci Dijkstrova algoritmu, pficemz
zablokovana hrana zlstava zablokovana a pri hledini nejkratsi cesty neni uvazovana. Cyklus se

opakuje, dokud agent nedorazi do cilového vrcholu t.

Algoritmus 6 k-CTP Backtrack

1: function BACKTRACK(G, s, t)

2 tour <+ list()

3 while true do

4: sp <+ DIIKSTRA(G, s, t)

5: solutionFound, path <— PASSTHROUGH(G, sp)
6 if solutionFound then

7 return tour + path

8 else

9: RETURNTOSTART(path, tour)
10: end if

11: end while

12: end function

Dalsi uvedeny algoritmus se nazyva Greedy a pochazi od Yinfenga Xu ajeho
kolektivu [84]. Podobné jako u predchoziho algoritmu Backtrack se nejprve pomoci Dijkstrova
algoritmu nalezne nejkratsi cesta sp ze startovniho vrcholu, na kterou nasledné vyrazi agent. Pokud
vsak v jeho prichodu dojde k zablokovani nékteré hrany, agent se nevraci zpét na start, jak tomu
bylo u algoritmu Backtrack. Vrchol, ze kterého zablokovani hrana vychizi, je pouzit jako startovni
vrchol pro nalezeni nové nejkratsi cesty sp, za pomoci Dijkstrova algoritmu. Tento postup se
opakuje, dokud agent nedorazi do cilového vrcholu.
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Algoritmus 7 k-CTP Greedy

1: function GREEDY (G, s,t)

2 tour < list()

3 start < s

4 while true do

5: sp < DIJKSTRA(G, start,t)
6 solutionFound, path,lastNode < PASSTHROUGH(G, sp)
7 if solutionFound then

8 return tour + path

9: else

10: tour < tour + path

11: start < lastNode

12: end if

13: end while

14: end function

Obr. 31.  Prabeéh algoritmu Greedy

Ve stejném clanku, jako byl publikovan algoritmus Greedy, byl publikovan 1 algoritmus
Comparison. Ten specificky kombinuje zptsob vyhledavani nové nejkratsi cesty sp dvou
predchozich algoritmtt Backfrack a Greedy. Po nalezeni nejkrat$i cesty s —t Dijkstrovym
algoritmem, se na tuto cestu ze startovniho do cilového vrcholu vydava agent. V pripadé, ze
v prubéhu dojde k zablokovani nékteré z hran, vyhleda se nova nejkratsi cesta spFromLast (na
nasledujicim obrizku uvedena jako sp,) z vrcholu, ve kterém se agent nachazi, jako to bylo
u algoritmu Greedy. Také se znovu vyhleda nejkratsi cesta spFromStart (sps) ze startovniho vrcholu
(vCetné zapocteni navratu zpét do startu), coz je prevzato od algoritmu Backtrack, kde blokovana
hrana je zanedbina. Nisledné dojde k porovnani délek téchto nejkratsich cest, ze kterych je
vybrana ta vyhodnéjsi. Po zvolené cesté pak pokracuje agent v pruchodu grafem, dokud nedorazi

do cilového vrcholu ¢.
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Obr. 32.  Prubeh algoritmu Comparison

Algoritmus 8 k-CTP Comparison

1:
2
3
4
5:
6
7
8
9

10:
11:
12:
13:

14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:

function COMPARISON(G, s, t)
tour < list()
start < s
while true do
sp < DIIKSTRA(G, start,t)
solutionFound, path, last N ode < PASSTHROUGH(G, sp)

if solutionFound then
return tour + path

else
spFromStart < DIIKSTRA(G, start,t)
spFromLast < DIIKSTRA(G, lastNode, t)

lengthFromStart < LENGTH(spFromStart, path)
lengthFromLast < LENGTH(spFromLast)

if lengthFromStart < lengthFromLast then
tour < tour + path + REVERSE(path)
else
tour < tour + path
start < lastNode
end if
end if
end while
end function
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6.2.2 Heuristické metody pro obnovitelnou variantu CTP (r-CTP)

Pro feSeni obnovitelné varianty CTP bylo navrzeno né¢kolik vlastnich algoritmt, které vychazi
z predchozich algoritma pro k-CTP. Prvnim takovym je r-CTP Backtrack. Stejné jako u k-CTP
varianty se agent vydava po nejkratsi cesté s — ¢ nalezené pomoci Dijkstrova algoritmu. Rozdil
mezi r-CTP a k-CTP spociva v penalizaci. V pripadé, ze pii priuchodu dojde k zablokovani nekteré
z hran, je zjisténa délka cesty z aktuilniho vrcholu do cilového vrcholu se zapoctenim cCasové
penalizace u zablokované hrany lengthWaiting. Dale se zjisti délka cesty zpét do startovniho vrcholu
lengthBack ToStart. V ptipadé, ze je odhadovana délka cesty do cile mensi, nez zpét na start, vycka
agent na obnoveni zablokované hrany a pokracuje po cesté sp do cilového vrcholu .

Obr. 33.  Priklad prabéhu algoritmu Backtrack pro obnovitelnou variantu CTP

Algoritmus 9 r-CTP Backtrack

1: function BACKTRACK(G, s, t)

2 tour « list()

3 while true do

4: sp < DIIKSTRA(G, s, t)

5: solutionFound, path, last N ode, blocked Edge < PASSTHROUGH(G, Sp)
6 if solutionFound then

7 return tour + path

8

9

else

: edgeCost < GETEDGECOST(blocked Edge)
10: lengthW aiting < LENGTH(sp, path, blocked Edge)
11: lengthBackToStart <— LENGTH(path)
12: if lengthW aiting < lengthBackT oStart then
13: tour < tour + path + edgeCost
14: start < GETNEXTNODE(lastNode, blocked Edge)
15: else
16: RETURNTOSTART(path, tour)
17: end if
18: end if
19: end while

20: end function
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U algoritmu ~-CTP Greedy se v pripadé zablokovani hrany pri prachodu agenta zjisti

zbyvajici délka cesty se zapocltenim casové penalizace takovéto hrany lengthWaiting. Oproti

predchozimu algoritmu ~CTP Backfrack se nezjistuje délka cesty zpét na startovni vrchol, ale je

nalezena nova nejkratsi cesta z aktualniho vrcholu do cilového. Délky cest jsou porovnany

a pokracuje se po vyhodnéjsi z nich. Postup se opakuje, dokud agent nedorazi do cilového vrcholu

t.

Algoritmus 10 r-CTP Greedy

1:
2
3
4:
5:
6
7
8
9

10:
11:
12:

13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:

function GREEDY(G, s, 1)

tour « list()
start < s
while true do
sp < DIJKSTRA(G, start,t)
solutionFound, path, last N ode, blocked Edge <— PASSTHROUGH(G, sp)
if solutionFound then
return tour + path
else
lengthW aiting < LENGTH(sp, path, blocked Edge)
spFromLast < DIIKSTRA(G, lastNode,t)
lengthFromLast < LENGTH(spFromLast)

if lengthW aiting < lengthFromLast then
tour < tour + path + GETEDGECOST(blockedEdge)
start < GETNEXTNODE(lastNode, blocked Edge)
else
tour < tour + path
start < lastNode
end if
end if
end while

22: end function

Obr. 34.  Prtbeh algoritmu ~CTP Greedy
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Algoritmus ~CTP Greedy With Penalization se od predchoziho algoritmu -CTP Greedy
odlisuje tim, ze v misté blokace je nalezena nova nejkratsi cesta spFromLast pomoci funkce
DijkstraWithPenalization. Rozdil od bézné varianty Dijkstrova algoritmu spociva v tom, ze jsou
zapocteny 1 pripadné penalizace u hran s nenulovou pravdépodobnosti blokace. Agent nasledné
pokracuje po nové nejkratsi cesté sp a v pripadé zablokované hrany je penalizace zapoctena
k ohodnoceni hrany.

Algoritmus 11 r-CTP Greedy With Penalization

1: function GREEDYWITHPENALIZATION(G, s, t)
2 tour < list()
3 start < s
4: while true do
5: sp < DUKSTRA(G, start,t)
6 solutionFound, path, lastN ode, blocked Edge <— PASSTHROUGH(G, sp)
7 if solutionFound then
8 return tour + path
9: else
10: spFromLast < DIJKSTRAWITHPENALIZATION(G, last Node, t)
11: nextNode, edge < GETNEXTNODE(spFromLast,lastNode)
12: tour < tour + path + GETEDGECOST(edge)
13: start < nextNode
14: end if
15: end while

16: end function

Obr. 35.  Prubeh algoritmu r-CTP Greedy with Penalization

Algoritmus ~CTP Comparison vychazi se stejnojmenného algoritmu pro k-CTP. Prab¢h
je na pocatku stejny jako u predchozich variant a po nalezené sp cesté se vydava agent. Jestlize
agent narazi na zablokovanou hranu ve vrcholu, z kterého hrana vychazi, zjistuje nasledujici
parametry: zbyvajici délku cesty do cilového vrcholu lenght Waiting se zapoctenou penalizaci, délku
nové nejkratsi cesty lenghtFromLast (na nasledujicim obrazku oznacena jako sp,) do cilového
vrcholu a nejkrat$i cestu spFromStart (sps) ze startovniho vrcholu do cilového vrcholu véetné
zapocCteni navratu zpét do startovniho vrcholu. Z téchto moznosti vybere tu nejvyhodnéjsi.
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Obr. 36.  Prubeéh algoritmu Comparison pro obnovitelnou variantu CTP

Algoritmus 12 r-CTP Comparison
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34:

function COMPARISON(G, s, 1)

tour « list()
start < s
while true do
sp < DIJKSTRA(G, start,t)
solutionFound, path, lastNode, blocked Edge <— PASSTHROUGH(G, sp)

if solutionFound then
return tour + path

else
edgeCost < GETEDGECOST(blockedEdge)
lengthW aiting < LENGTH(sp, path) + edgeCost

spFromLast < DIJKSTRA(G, lastNode, t)
lengthFromLast < LENGTH(spFromLast)

spFromStart < DUKSTRA(G, start, t)
lengthFromStart < LENGTH(spFromStart, path)

if lengthFromLast < lengthW aiting then
if lengthFromLast < lengthFromStart then
tour < tour + path
start < lastNode
else
tour < tour + path + REVERSE(path)
start < s
end if
else
if lengthW aiting < lengthFromStart then
tour < tour + path + edgeCost
start < GETNEXTNODE(lastN ode, blocked Edge)
else
tour < tour + path + REVERSE(path)
start < s
end if
end if
end if
end while

35: end function
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Algoritmus -CTP Comparison With Penalization kombinuje pristup algoritmu Greedy With
Penalization s predchozim algoritmem ~CTP Comparison. Pokud agent narazi na zablokovanou
hranu, je nalezena nova nejkratsi cesta spFromLast (spy na nasledujicim obrazku) pomoci funkce
DijkstraWithPenalization, kterad zapocte mozné penalizace. Délka této nové cesty je pak porovnana
s délkou nové nalezené nejkratsi cesty ze startovniho vrcholu spFromStart (sps), do které je
zahrnuta 1 cesta zpét. Agent pak pokracuje po vyhodnéjsi trase, dokud nedorazi na dalsi
zablokovanou hranu nebo do cilového vrcholu.

Obr. 37.  Prubeh algoritmu Comparison With Penalization pro obnovitelnou variantu CTP

Algoritmus 13 r-CTP Comparison With Penalization

1: function COMPARISONWITHPENALIZATION(G, s, t)
2 tour < list()
3 start < s
4 while true do
5: sp + DLIKSTRA(G, start, t)
6 solutionFound, path, last Node, blocked Edge < PASSTHROUGH(G, sp)
7 if solutionFound then
8 return tour + path
9: else
10: spFromLast < DIJKSTRAWITHPENALIZATION(G, last Node, t)
11: lengthFromLast < LENGTH(spFromLast)
12: spFromStart < DIJKSTRA(G, start,t)
13: lengthFromStart < LENGTH(spFromStart, path)
14: if lengthFromStart < lengthFromLast then
15: tour < tour + path + REVERSE(path)
16: start < s
17: else
18: nextNode < GETNEXTNODE(spFromLast,lastNode)
19: tour < tour + path
20: start < nextNode
21: end if
22: end if
23: end while

24: end function
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6.3 Heuristické metody pro znamou pravdépodobnost blokace

Pro feSeni varianty CTP se znamou pravdépodobnosti blokace a obnovitelnymi hranami (SRCTP)
byl navrzen heuristicky algoritmus pojmenovany Dijkstra-SRCTP. Nejprve je nalezena nejkratsi
cesta sp ze startovniho vrcholu s do cilového vrcholu ¢ pomoci Dijkstrova algoritmu, kde pro
ohodnoceni hran je pouzita nasledujici rovnice (6.1) vyjadrujici stfedni dobu trvani:

weight(e) = w(e) + p(e)r(e), (6.1)

kde w(e) je ohodnoceni hrany, p(e) odpovida pravdépodobnosti blokace a r(€e) oznacuje ¢asovou
penalizaci neboli dobu ¢ekani. Agent se nasledné vydava ze startovniho vrcholu s a prochazi grafem

G do cilového vrcholu ¢ po nalezené cesté sp, pricemz ohodnoceni hrany je dino rovnici:
weight(e) = w(e) + b(e)r(e), (6.2)

kde b(e) odpovidi stavu hrany a nabyva binirnich hodnot 0 pro nezablokovanou hranu a 1 pro
zablokovanou.

Algoritmus 14 Dijkstra-SRCTP

function DIJKSTRASRCTP(G, s, t)
: tour < list()

1:
2
3 cost < 0

4 node < s

5: sp < DIIKSTRAMEAN(G, start, t)

6 while node # t do

7 nextNode, edge <+ GETNEXTNODE(G, sp, node)
8 tour < tour + nextNode

9 cost < cost + GETEDGECOST(edge)

10: node < nextNode

11: end while

12: end function

6.4 Mravendi metody pro neznamou pravdépodobnost blokace

Nasazeni mravencich algoritm® na feSeni problému s neurcitosti, at uz v podobé problému
kanadského cestujictho (CTP), nebo problému kanadského obchodniho cestujiciho (CTSP), je
zcela novy pristup k jejich feSeni. Z tohoto diivodu bylo nutné provést nékolik dil¢ich zmeén pro
pouziti mravenci metaheuristiky na jejich feseni. Tyto Gpravy jsou spolecné pro vSechny mravenci
algoritmy. Zakladni podoba metaheuristiky vSak zistava stejni, jak ji definoval Marco Dorigo
[124]. Prikladem praktické implementace je nasledujici vypis algoritmu 15. Zdaraznéme, ze
v nasledujicich ¢astech prace jsou pouzity zjednodusené vypisy zdrojového koédu v jazyce C++,
ato zdavodu pouziti nékterych nestandardnich konstrukci, které by bylo obtizné vytvorit
v bézném pseudokodu.
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Vypis 1 Ant Colony Optimization

void search()

{

initSearch();

while (!terminationCondition())
{

constructSolutions();
localSearch();

#tif PPL
parallel_invoke
(
[6]{searchControlAndStatistics();},
[6]{updatePheromoneTrails();}
)i
ttelse
searchControlAndStatistics();
updatePheromoneTrails();
ttendif

}

Prvni Gprava se nachazi ve funkci initSearch, ktera pfipravuje vse potfebné k samotnému
hledani reseni. V ramci vlastniho vyvoje bylo nutné nejprve definovat, jakym zptisobem budou
mravenc¢i metody pracovat s neurcitosti daného problému. Jednim z parametrt je zptsob, jakym

jsou zadany pravdépodobnosti blokace py, se kterymi pracuje zvoleny mravenci algoritmus.

Vypis 2 Init Search

void initSearch()

{
initTrails();
initSearchSettingsAndResults();

if (uselLogger)
log—initLogger();

if (!generateInIteration)

if(probabilityMode)
generateProbabilities();

generateBlockades();

b

Tento zpusob je dan proménnou probabilityMode a jedna se vyCtovy typ probabilityGen_e,
ktery rozlisuje tfi moznosti uvedené v nasledujicim vypisu.

Vypis 3 Probability settings

enum probabilityGen_e

{
PROB_GEN_OFF =0,
PROB_GEN_RANDOM = 1,
PROB_GEN_STATIC = 2,
b
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Zde prob_gen_off urCuje, ze rozsah pravdépodobnosti je dan mapou reSeného problému,
prob_gen_random nastavuje nihodné jejich hodnotu v rozsahu zadaném uzivatelem a posledni
hodnota prob_gen_static nastavuje pevné danou hodnotu pro pravdépodobnost blokace.

Dalsim z parametra je zpusob, jakym bude dochazet k pripadné rekonfiguraci hodnot
pravdépodobnosti blokaci a naslednému urceni stavu hran. Jejich stav neni predem pro mravence
znam, dokud nedorazi pfi prichodu grafem do vrcholu, ze kterého hrana vychazi. V feseni existuji
pouze dvé moznosti urcené hodnotou priznaku generatelnlteration. Prvni moznosti je generovat tyto
parametry v inicializaci hlediani feSeni (funkce initSearch) nebo v kazdém volini funkce
constructSolutions. Ta se vénuje vyhledavani feseni pomoci jednotlivych mravencu. Na nasledujicim
vypisu je patrnd uz zminovani uprava. Zaroven je zde provedena i inicializace jednotlivych
mravenct, ktefi jsou na pocatku hledani umisténi do startovniho vrcholu.

Vypis 4 Construct Solutions

void constructSolutions()

{
if (generateInIteration)
if (probabilityMode)
generateProbabilities();
generateBlockades();
resetAnts();
parallel_for(@, AntsCount, [&](int i)
{
while (!isAntFinished(Ants[i]))
{
selectNext(Ants[i]);
}
b);
}

Nisledné dochazi ke spusténi paralelnitho prichodu mravencti grafem a tim 1 ke hledani
feSeni. Vybér nasledujiciho vrcholu je proveden ve funkci selectNext. V pripadé neobnovitelné
varianty problému (k-CTP/k-SCTP) muze nastat situace, kdy cestovatel dorazi do vrcholu a zjisti,
ze doslo k zablokovani vSech hran a nema tak kam prejit dil. K tomu mize dojit v okamziku, kdy
je vektor pravdépodobnosti selectionProbabilities prazdny. Proto bylo nutné vytvorit zpusob, ktery
umoznuje cestovateli, tj. mravenci, navrat zpét a vybér nového nasledujiciho vrcholu.
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Vypis 5 Select Next Node

void selectNext (Ant<V> *ant)

{

};

random = getRandom();
actualVertexId = ant->getVertexId();
neighbours = getNeighbours(actualVertexId, ant);

selectionProbabilities = calcProbabilities(ant, neighbours);

if (!selectionProbabilities.size())

{
ancestor = getAncestorVertex(ant);
actualVertexId = ancestor->idx;
neighbours = getNeighbours(actualVertexId, ant);
selectionProbabilities = calcProbabilities(ant, neighbours);
}

selectedID = 0;
probability = selectionProbabilities[selectedID];

while (probability < random)

{

probability += selectionProbabilities[selectedID++];

nextNode = neighbours[selectedID]
ant->updateTour (nextNode, getEdge(actualVertexId, nextNode));

Resenim této situace je funkce getAncestorVertex. Ta vyuziva mnozinu navstivenych

vrcholu, ktera je vlastni pro kazdého mravence a je pojmenovana Dorigem jako fabu a pomocnou

mnozinu s nazvem closed. Na nasledujicim obrazku je priklad situace, kdy se mravenec dostal do

vrcholu dislo 3, ze kterého nevychazi zidné dalsi hrany, nebo jsou zablokovany a nelze z tohoto

vrcholu pokracovat v cesté. Mravenec nejprve uklada zablokovany vrchol do mnoziny closed a vraci

se na predposledni vrchol v tabu. Zde jsou zjistény dostupné sousedni vrcholy, po kterych lze

pokracovat dil v cesté. V pripadé existence prechodového vrcholu ¢i vrcholu je aktualizovan stav

mravence a jeho mnozina tabu. Vysledkem funkce je vrchol, do kterého se mravenec vratil. Pokud

takovéto prechodové vrcholy neexistuji, pokracuje mravenec na dal$i predchozi vrchol v fabu.

tabu: 1,2, 4 \

closed: 3

Obr. 38.  Ukézka prubéhu algoritmu getAncestorVertex
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Vypis 6 Get Ancestor Vertex

V* getAncestorVertex(Ant<V> #*ant)

{
tabu = ant—getTabu();
ant—appendClosed(ant—>last);
node = getNextTolLastNode(tabu);
while (node)
{
neighbours = getNeighbours(node, ant);
if (neighbours.size())
{
updateAnt(ant, node);
return node;
I3
if (node = ant—startNode) resetAnt();
ant—appendClosed(node);
node = getNextToLastNode(tabu, node);
}
}

Restarting MAY—MZIAN/ Ant System (ReMMAS)

Algoritmus MaxMin Ant System patii mezi jedny z nejlepSich mravencich algoritmt. Dulezitou
jeho vlastnosti je re-inicializace feromonové stopy pri stagnaci nalezeného feseni, jak je uvedeno
v popisu tohoto algoritmu v teoretické ¢asti. Pii implementaci a testovani byla navrzena Gprava,
ktera vyuziva prave této stagnace a nejenze dochazi k re-inicializaci feromonové stopy, ale 1k
nihodnému prenastaveni hodnot parametrtt v a 3 v dalsi iteraci. Jak je patrné, hodnoty téchto
parametrt jsou generovany z daného rozsahu, ktery vychazi z experimentalniho testovani. Tato
Uprava je pojmenovana jako Restarting MaxMin Ant System (ReMMAS).

Vypis 7 Restarting MaxMin Ant System

void updatePheromoneTrails()

{
globalEvaporation();
depositMaxMinPheromones();
checkPheromoneTrailLimits();
if (stagnationIterations > maxStagnationIterations)
{
initTrails();
stagnationIterations = 0;
lastReInitIteration = Iteration;
updateAlphaBetalLevels();
}
}
void updateAlphaBetalevels()
{
Alpha = rand.genRandInRange(minReAlpha, maxReAlpha);
Beta = rand.genRandInRange(minReBeta, maxReBeta);
}
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Global Parameter Learning MaxMin Ant System (GPL MAY—MZA/ Ant System)
Madjid Khichane a kolektiv v ¢lanku [165] s nazvem ,,An ACO-based Reactive Framework for Ant

Colony Optimization: First Experiments on Constraint Satisfaction Problems* publikovali algoritmus
AS(GPL) neboli Ant-Solver with Global Parameter Learning pro feSeni problému splnovini
podminek. Tento algoritmus rozsifuje puvodni verzi Ant-Solver o zpusob dynamické adaptace
parametrt « & (. Global Parameter Learning MaxMin Ant System je novy algoritmus adaptovany na
MaxMin Ant System algoritmus pro feseni problému kanadského cestujiciho. Dale byla vytvorena
1 varianta pro zakladni algoritmus Ant System (GPL — Ant System). Algoritmus zavadi nékolik
novych parametrd, naptiklad mnoziny 7, a I3, které obsahuji hodnoty parametrti @ a 3. Hodnoty
v uvedenych mnozinach je vhodné zvolit dle experimentalnich vysledka na feseném problému,
ale Ize je mit i zcela nihodné. Dal§imi parametry jsou 7,,(4), kde i € 1, a 75(j), kde j € I3, jedna
se 0 hodnoty kvality parametrt v a (3 pti feSeni problému. Autofi je oznacuji jako silu feromonové

stopy jednotlivych parametrd. Pro hodnoty 7, (%) a T3 (j) jsou zavedeny hranice minimélni Timings

a maximalni Tmaz e hodnoty. Na pocatku hledani je jejich hodnota nastavena na Tmaz . g"

Poslednim parametrem je pak hodnota odparovani p, 4 feromonové stopy. Algoritmus upravuje
dvé casti mravenci metaheuristiky, inicializaci mravenct a aktualizaci feromonové stopy.
K inicializaci mravenct, viz vypis 8, dochazi v kazdé iteraci hledani feseni a algoritmus ji doplnuje
o vybér parametru o z mnoziny i € [, a 3z j € Iz. Vybér je zalozen na pravdépodobnostni
rovnici (6.3), kterd se inspiruje samotnou mravenci metaheuristikou. Rovnice pro vipocet pg je

stejna, jen s parametry pro [ hodnoty. Hodnota pravdépodobnosti pro zvolenou hodnotu « ¢&i 8
je proporcionalni k jejich ohodnoceni.

10) (6.3)
Pa =S et a0)

Vypis 8 Global Parameter Learning MaxMin Ant System - ResetAnts

virtual void resetAnts() override

{
for (ant : Ants)
ant—resetAnt();

alphaProbabilieties = computeProbability(alphaPheromones);
id = 0;

random = rand.getRand();

probability = alphaProbabilieties[id];

while (probability < random)

{

I
Alpha = gplAlphalist[id];

probability += alphaProbabilieties[ ++id];

betaProbabilieties = computeProbability(betaPheromones);
id = 0;

random = rand.getRand();

probability = betaProbabilieties[id];

while (probability < random)

{

I
Beta = gplBetalList[id];

probability += betaProbabilieties[ +id];

b
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Druhou apravou je pak funkce pro aktualizaci feromonové stopy. Jak je patrné
z dalstho vypisu 9, byla tato ¢ast doplnéna nejprve o odpafeni feromonové stopy pro vsechny
hodnoty 7,(i) a 75(j). Nasledné jsou posileny feromonové stopy pro aktuilné zvolené hodnoty
parametrd « a 3. Velikost posileni je proporcionilni k nalezenému feseni. Pokud zvolené

parametry v a (3 povedou k nalezeni lepsiho feseni, zvysi se i sila jejich feromonové stopy.

Vypis 9 Global Parameter Learning MaxMin Ant System - Pheromone update

virtual void updatePheromoneTrails() override

{
globalEvaporation();
depositMaxMinPheromones();
checkPheromoneTrailLimits();
if (stagnationIterations = maxStagnationIterations)
{
reInitTrails();
stagnationIterations = 0;
lastReInitIteration = Iteration;
}
// evaporace a aktualizace self-adapt feromonu
for (i = 0; i < alphaPheromones.size(); ++i)
alphaPheromones[i] *= (1 - gplEvaporationRate);
for (i = 0; i < betaPheromones.size(); ++1i)
betaPheromones[i] *= (1 - gplEvaporationRate);
// aktualizace feromonu
depositGplPheromone();
}
void depositGplPheromone()
{
alphaldx = getParamIdx(Alpha, gplAlphalist);
betaldx = getParamIdx(Beta, gplBetalist);
deltaTau = Q / bestIterationResults.tourlLength;
alphaPheromones[alphaldx] += deltaTau;
betaPheromones[betaldx] += deltaTau;
// korekce hodnot feromonu
checkParametersLimits(alphaldx, alphaPheromones);
checkParametersLimits(betaIdx, betaPheromones);
}
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ACO+C

Mravendi kastovni systém oznacovany jako ACO+C je modifikace, u niz dochazi k rozdeleni
mravenct na jednotlivé skupiny. Kazda skupina ma své vlastni nastaveni parametrtt o a (. Jak uz
bylo zminéno v teoretické ¢asti, ze jedna skupina, oznacovana jako kasta, ma vice posilenou
hodnotu parametru « atim vice klade ddraz na ohodnoceni hran. Druha skupina naopak
upfednostiiuje feromonovou stopu a méi tak vétsi hodnotu parametru 3. Provedené Gpravy maji
dve casti, prvni je vytvoreni jednotlivych mravenct a inicializace jejich parametrti podle predem
zadanych kast, vice ve vypisu 10.

Vypis 10 Init Ant Castes

void initAntsCastes(const std ::vector<acoCastes>§ castes)

{
for (i = 0; i < castes.size(); ++i)
{
ants = castes[i].numOfAntsInCaste;
alpha = castes[i].alpha;
beta = castes[i].beta;
for (j = 0; j < ants; +j)
{
Ant<V>* ant = new AntCast<V>(Cities, startNode, alpha, beta);
Ants.push_back(ant);
}
}
}

Dalsi ¢asti je samotny vypocet pravdépodobnosti prechodu v zavislosti na aktualni hodnoté
parametrtt & a [3 daného mravence. Tato modifikace je dostupni pro viechny zikladni mravendi
algoritmy.

6.5 Mravendi metody pro znamou pravdépodobnost blokace

Pro  feseni  problému, kdy je dopfedu  znima  pravdépodobnost  blokace
a pravdépodobnost obnovitelné hrany, bylo nutné k pfedchozim tGpravam jesté¢ zménit zptisob
hodnoceni hran. A to do podoby stredni doby trvani (6.1) jako je tomu u stochastické heuristiky
Dijkstra-SRCTP. Podoba této Gpravy je pak patrni na nisledujicim vypisu. Diky této Gpravé lze
pouzit mravenci algoritmy 1 na reseni problému SRCTP.
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Vypis 11 SRCTP Get Edge Weight

size_t getEdgeWeight(const Ex edge)

{
distance = 0;
switch (edgeWeightingType)
{
case EDGE_WEIGHT:
{
if (ctpMode = CTP_MODE_K)
distance = edge—distance;
else
distance = edge—>blocked = true ? edge—weight + edge—penalty : edge—weight;
}
break;
case EDGE_WEIGHT_SRCTP:
distance = edge—weight + (edge—probability * edge—penalty);
break;
}
return distance;
}

6.6 VerifikaCni strategie — porovnani mravencich metod s heuristickymi metodami

Pro porovnani efektivity heuristickych a mravencich algoritmt bylo nutné navrhnout zpusob,
ktery bude objektivizovat nalezena feseni. Jelikoz vysledkem mravencich algoritmt je mravenci
nalezena nejkratsi trasa ze startovniho do cilového vrcholu, byl jako vhodny zptsob zvolen proces
simulace vicenasobného prichodu agenta nalezenou cestou. Pro tento Gcel objektivizace vysledka
byly vy-tvofeny dva zplusoby vyhodnoceni, prvnim je tzv. ,cestovni agent“ a druhym
»feromonovy agent®. Prvni zptisob vyuziva mravenci nalezené nejkratsi trasy a druhy zptsob pak
feromonovou stopu zanechanou mravenci na hranach grafu.

Cestovni agent

Oveérovaci algoritmus pracuje nasledujicim zptisobem. Na mravenci nalezenou trasu se vydavava
cestovni agent. Stav jednotlivych hran je dopfedu neznamy, dokud nedorazi do vrcholu, ze kterého
hrana vychazi. Pokud dojde v prubehu cesty agenta k zablokovani néekteré z hran, je tato situace
pro variantu k-CTP feSena pomoci Dijkstrova algoritmu. Ten nalezne nové spojeni mezi
aktualnim a nékterym z nasledujicich vrcholti na mravenci nalezené trase. Pokud dojde k situaci,
ze jsou zablokované vsechny vrcholy, vraci se agent na predchozi vrchol, ze kterého je nalezena
cesta do dalsiho vrcholu leziciho na mravendi trase.

Obr. 39.  Ukazka prabéhu algoritmu Cestovni agent

V pripadé, ze dojde k zablokovani né¢které z hran u varianty r-CTP, je k ohodnoceni
pripoctena ¢asova penalizace a cestovni agent pokracuje dale po trase.
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Feromonovy agent

Druhy zpusob ovéfovaciho agenta, ktery misto nalezené nejkrat$i mravendi trasy spoléhd na
feromo-novou stopu zanechanou mravenci na prochazeném grafu. Agent si prechodovou hranu
vybira dle sily feromonové stopy a pokracuje po hrané s nejsilnéjsi stopou. Prichod agenta je pak
patrny na nasledujicim obrazku, kde na hranich je uvedena sila feromonové stopy. Tento zpusob
spoléha na kolektivni reseni nalezené vsemi mravenci.

Obr. 40.  Ukazka prabéhu algoritmu Feromonovy agent

Pokud dojde pri prichodu agenta grafem k zablokovani nekteré z hran, je tato situace
u varianty k-CTP fesena vybérem nasledujici feromonové nejsilnéjsi hrany. V ptipadé varianty -
CTP je opét prictena Casova penalizace a agent pokracuje dale.

Obr. 41.  Ukazka prube¢hu algoritmu Feromonovy agent se zablokovanou hranou
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7  VYPOCETNI SOFTWARE PRO RESENi CTP

Tato kapitola je vénovana vlastni implementaci fedice, jeho ¢astem a jejich popisu. Pro feSeni
problému kanadského cestujiciho a dalSich bylo vytvoreno vlastni softwarové feseni. Samotni

implementace byla vytvorena v jazyce C++ 11 (a pozdéjsi verze standardu) a je koncipovana jako

multiplatformni a moduldrni. Software byl vyvijen pomoci objektového navrhu (OOP) pri

dodrzeni navrhovych principtt SOLID tak, aby bylo mozné jednoduchym zptsobem pridavat nové

algoritmy pro feseni problému a dalsi funkcionalitu. Vypocletni software podporuje béch

v prikazové radce neboli CLI (command line interface) a také ma vlastni grafické rozhrani pro

pohodInéjsi ovladani a spousténi experimentd.

IAntSystem
TspAntSystem CtpAntSystem CtspAntSystem
[ [ I |
CtpMaxMin CtpRanked CtpElitist CtpAnt
AntSystem AntSystem AntSystem ColonySystem

I—?—I

CtpGplMaxMin CtpReMaxMin
AntSystem AntSystem
Obr. 42.

Koncepce

Zakladni objektovy navrh a vazba tfid pro reseni CTP pomoci ACO

Vytvorenou aplikaci CTP Solver mtizeme rozdelit do nékolika ¢asti dle jejich funkcionality. Hlavni

Cast tvori spolecné vypocetni jidro a jednotlivé sub-fesice (solvery). Vypocetni jadro se stard

o spousténi paralelnich vypoctt — testt a zajistuje komunikaci s vybranym resicem a pomocnymi

metodami. Resi¢ je rozdélen na nékolik ¢asti. Ty tvoii sub-feSice, které jsou rozdéleny dle

optimaliza¢niho problému a dle typu vypocetni metody. Sub-fesice implementuji jednotlivé

metody, at uz jde o mravenci nebo heuristické algoritmy.

NASTAVENI

MAPA
PROBLEMU

CTP Solver
/0 ROZHRANI ACO HEURISTICKE POMOCNE
METODY METODY METODY
PARSER FTTTTmT TR i
@ ! SUB-RESICE | CTP || TSP |[cTSP | !
PROBLEM |[{———) VYPOCETNI JADRO RESICE
VYSTUPNI I/0
VYSTUP LOG
Obr. 43.  Architektura CTP tesice
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Dalsi ¢asti je vstupni rozhrani, které se spolu s parserem stard o zpracovani vstupnich dat
a jejich pfipravu pro manazera experimentd a samotné vypocetni jidro. Vstupem do vytvorené
aplikace je konfiguracni soubor ve forméatu JSON® obsahujici nastaveni a parametry pro jednotlivé
vypocetni metody a jméno vstupniho souboru obsahujiciho data problému, viz. obr 44. Vstupni
soubor problému popisuje podobu grafu problému a jeho vlastnosti, jako je rozlozeni hran mezi
jednotlivymi vrcholy grafu, jejich ohodnoceni a pravdépodobnosti blokace. Pro problémy
vychazejici z realnych mapovych podklada je pouzit vlastni format popisu mapy, opét ve formatu
JSON. Podrobné je popisu vstupnich souborti vénovana jedna z nasledujici podkapitol.

1
! :
: .0OSMJ CTP CTPO TSP CTSP :
1

1
1

; !
1 1

PR N ] !
! ZPRACOVANI ' | konverze |
1 MAPYPROBLEMU ! ' !
: = .
1| vo RozZHRANI | | ! . :
! : ! UPRAVA !
4 - -
1

1
1
i PARSER H
1
i 1 EXPORT

1
1
0
1

1
1
1| PROBLEM || SOLVER

1
1

1

Obr. 44.  Architektura zpracovani vstupnich soubort problému

Vytvoreny software dile umoznuje generovani a Gpravu testovacich problémt. Také
podporuje konverzi z formatu tsp pro problém obchodniho cestujiciho do formatt ctsp a ctp. Ve
vsech téchto variantich lze nastavovat fadu parametrti, af jsou to pravdépodobnosti blokaci
jednotlivych hran, hodnoty penalizaci a dalsi. Spousténi experimentt je feSeno pomoci modulu
manazera experimenti. Tento modul v zavislosti na nastaveni daného experimentu dynamicky
spousti jednotlivé vypocetni metody a zpracovava vysledna data.

. | HEURISTICKE CTP |

PROBLEM i METODY i

@ | BackTRACK |
[TTTTmmmmoomees 1 _:>§ E
' MANAZER | ; i
' EXPERIMENTU |
1 L I
1 ! H <. !
| ' ! MRAVENGICTP !
: ACO : ! METODY
: TUNER ! ; i
! | TSP !| ANTSYSTEM |1
i [ i '
| | BENCHMARK ! <:> cTP < >1| ELMISTAS E
CTSP E |

Obr. 45.  Architektura spousténi experimentu

8 JSON - JavaScript Object Notation
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7.1 Paralelizace vypocetniho jadra

Mravendi algoritmy a obecné metaheuristiky se ¢asto pouzivaji na vypocetné naro¢né problémy.
Z toho dtvodu bylo nutné pouzit néktery ze zplsobu pro paralelizaci provadéného kodu.
Koncepcné bylo na vybér mezi pouzitim vice vlaknové paralelizace (multithreadingu) na vice
jadrovych procesorech (multicore cpu) a vypoctd na grafické kart¢ (GPGPU). Vzhledem
k experimentilni povaze Gprav mravencich algoritmi pro feseni probléma jako je CTP a CTSP
bylo rozhodnuto o pouziti pravé vice vlaknové paralelizace. V pripad¢ hejnovych algoritmd,
a specificky pak mravencich algoritmtl, jsou nekteré ¢asti koncipovany jako prirozené¢ paralelni.
Jako priklad lze uvést prichod mravenct grafem. Na nasledujicim vypisu je ukizka bézné
neparalelni podoby prichodu mravenct grafem. V takovém pripadé prochizi mravenci grafem
postupne a je pouze vyuzivano jedno jadro procesoru.

Vypis 12 Single Thread Code

for (size_t i = @; i < m_AntsCount; ++i)
{
while (!isAntFinished(m_Ants[i]))
{
selectNext (m_Ants[i]);
}

Oproti tomu pri vyuziti vice vlaken lze dosahnout paralelniho prichodu mravenct grafem
a dosahnout vyuziti vice jader procesoru a zkratit tak cas vypoctu. Vypis 13 obsahuje ukazku
paralelni verze pruchodu mravenct grafem feSenou pomoci vliken v moderni podobé jazyka
C++.

Vypis 13 Modern C++ std::threads

std::vector<std::thread> threadPool;

auto threadFunc = ([&](size_t i)

{
while (!isAntFinished(m_Ants[i]))
{
selectNext(m_Ants[i]);
}
b;
for (size_t i = 0; i < m_AntsCount; +1i)
{
threadPool.push_back(std:: thread(threadFunc, i));
}
for (auto &t : threadPool)
{
if (t.joinable()) t.join();
}

Dalsi moznosti je pouziti nékteré z knihoven pro rozsirujici jazyk C++ o paralelni
konstrukce, jako je napriklad Parallel Patterns Library (PPL) [166] nebo multiplatformni oneAPI
Threading Building Blocks (TBB) [167]. Tyto knihovny obsahuji konstrukce jako je napfiklad
parallel_for nebo parallel_invoke a dalsi, které zjednodusuji tvorbu vice vlaknového kodu, jak je
patrné z vypisu 14.
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Vypis 14 Parallel for

parallel_for(@, m_AntsCount, [&](int i)

{
while (!isAntFinished(m_Ants[i]))
{
selectNext(m_Ants[il);
3
D

Ve vytvoreném vypocetnim software je pouzito nckolik pristupu, které lze pouzit
v zavislosti na cilové platformé, pro kterou bude kompilovana. Pomoci podminéné kompilace Ize
nastavit zda se pouzije paralelizace pomoci knihovny TBB nebo pomoci vlaken std::thread ze
standardni knihovny jazyka C++. Poznamenejme, ze paralelizaci kddu lze také vypnout pro
pripadnou analyzu a ladéni navrzenych algoritmau.
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7.2  Vstupni soubory

Vytvorena aplikace podporuje nékolik formata vstupnich dat. Af uz se jedna o vstupni data, ktera
reprezentuji vlastni podobu grafu, tak i podrobné nastaveni pro fesi¢. Pro popis podoby grafu je
podporovanych nékolik formatu. Jedna se o vlastni formaty ctsp, ctp a ctp-old vychazejici z formatu
tsp z knithovny problémt TSPLIB [73] pro feSeni problému obchodniho cestujiciho. Tuto
knihovnu tvori textové soubory, které obsahuji informace o mapé, napf. nazev mapy, velikost
grafu a samotni data reprezentujici graf. Ta jsou zde ulozena jako seznam hodnot a oddéluji se
pomoci klicovych slov. Pro reseni CTP problému byla navrzena Gprava, ktera rozsiruje format
pouzity v TSPLIB o informace jako je seznam sousedd pro vytvoreni hran v grafu,
pravdépodobnosti zablokovani definovanych hran, penalizace a dalsi. Tyto soubory maji koncovku
.ctp a .ctpo a jednotliva klicova slova jsou uvedena v nasledujici tabulce. Format cfp-old je prvni verzi
formatu pro popis CTP graft a je povazovan za zastaraly.

Dalfim z vytvotenych formitii vstupniho souboru je osmj’. Jde o vlastni format pro
reprezentovani grafu vychazejictho z reilnych mapovych podkladt projektu OpenStreetMap
[168]. A to pomoci JSON formitu, ktery je Siroce vyuzivan aje vhodny pro zapis dat
organizovanych v objektech. Realné mapové podklady jsou vyrazné rozsihlejsi, nez je tomu u map
vychazejicich z knihovny TSPLIB, proto bylo nutné zvolit vhodnéji strukturovany format. Na
obrazku 46 pro priklad formitu na bazi TSPLIB pro CTP je odstin pozadi vrcholu dan stupném
vrcholu.

Tab. 3 Formét vstupniho souboru pro popis ctp mapy

Klicové slovo

Popis

NAME

TYPE

GRAPH

DIMENSION
PROBABILITY_COUNT
EDGE_WEIGHT_TYPE
NODE_COORD_SECTION
EDGE_DIRECTION_SECTION
EDGE_WEIGHT_SECTION
PROBABILITY_SECTION

Nazev problému

Typ problému

Typ grafu

Pocet vrcholl v grafu

Procento hran s nenulovou pravdépodobnosti blokace
Typ ohodnoceni hran

Seznam souradnic vrcholl grafu

Seznam soused(

Seznam ohodnoceni hran

Seznam pravdépodobnosti zablokovani hran

? OSM]J — Open Street Map in Json
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NAME : ulyssesi16
COMMENT : Odyssey of Ulysses

COMMENT : Modified for CTP problem.

TYPE : CTP

GRAPH : UNDIRECTED
PROBABILITY_COUNT : 100
DIMENSION : 16
EDGE_WEIGHT_TYPE : GEO
NODE_COORD_SECTION

1 38.24 20.42

2 39.57 26.15

3 40.56 25.32

DGE_DIRECTION_SECTION
6 7

E
2 5
1 8 10
1 9

oo

3
5
4

PROBABILITY_SECTION

0.28 1.0 0.25 0.87 1.0 0.69
1.0 0.3 0.52 1.0 1.0

1.0 0.23 1.0 0.96

PENALTY_SECTION
8 10 10 8 2 8

Priklad formatu na bazi TSPLIB pro CTP

88623
10 8 8 10
EOF
Obr. 46.
{
"Name": "manhattan”,
"Filename"”: "manhattan.osmj",

"Directed”: false,
"ProbabilityCount”: 0,
"Dimension”: 4486,
"Nodes": [
{
"id": o,
"uid”: 1773060097,
"lat”: 40.7140611,
"lon": -73.9975944,
"edges": [
{
"uid”: 42437559,
"length”: 11.237,
"penalty”: 0,
"probability”: @

"uid”: 1773060099,
"length”: 51.557,
"penalty": @,
"probability”: @
}
]
B {3

Obr. 47.  Priklad formatu na bazi formatu OSM]J pro realné mapové podklady
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Nastaveni feSice je ulozeno v konfiguraénim souboru, jehoz podoba je opét ve formatu
JSON (priklad lze vidét na nasledujicim obrazku). V tomto souboru jsou ulozeny podrobnosti
nutné pro provedeni experimentu. Je zde uveden nazev souboru s mapovymi podklady, pocet
opakovani experimentu, startovni a cilovy vrchol, vybrané fesici metody, specifické parametry

mravencich metod a také nastaveni parametra pro CTP problém.

{

"Type”: "Tour”,
"File": "maps\\delunai-50.ctp”,
"Repeats”: 100,

"RandomAntPosition”: false,
"ElitistCoef": 200,
"RankedAnts”: 10,

"AgentRepeats”: 200, "Q": 1,
"StartNode": 0, "Q0": 0.5,
"EndNode”: -1, "Xi": 9.1,

"MaxStagnationCount”: 5,
"Heuristic-Algorithms”: [

"DJK-BACKTRACK", "UseCastes"”: false,

"DJK-GREEDY", "Castes”: [
"DJK-COMPARSION" {
"DJK-REC-BACKTRACK" , "Ants”: 100,
"DJK-REC-GREEDY", "Alpha": 5,
"DJK-REC-GREEDY-WP", "Beta": 1
"DJK-REC-COMPARSION" 3,
"DJK-REC-COMPARSION-WP", {
"DIK-WAITING", "Ants": 100,
1, "Alpha": 1,
"Beta": 6
"AcoA-1gorithms"”: [ 1,
"KCTP-AS", {
"KCTP-EAS", "Ants”: 100,
"KCTP-RAS", "Alpha”: 2,
"KCTP-MMAS", "Beta”: 9
"KCTP-REMMAS" | }
"RCTP-AS", 1,
"RCTP-EAS",
"RCTP-RAS", "QutDir"”: "Tests"”,
"RCTP-MMAS", "Verbose": true,
"RCTP-REMMAS", "Log": false,
1, "LogDir": "Tests",
"Ants": 300, "GenBlockades": true,

"Iterations”: 200, "GenProbabilities”": 0,

"MinProbabilities”: 0.0,

"Alpha": 0.8, "MaxProbabilities”: 0.6,
"Beta": 1.8, "StaticProbabilities”: 0.5,
"Rho": 0.7, "UseDefaultInitPheromone”: false,

"EdgeWeighting”: @,
"AgentMethod"”: 2,

Obr. 48.  Priklad formatu s parametry pro fesic

Vysledky aplikace jsou vypoctena data, ktera se ukladaji do vystupniho souboru, opét ve
formatu JSON. Tento soubor pak obsahuje jak nastaveni experimentu, tak podrobné vysledky
z kazdého jeho opakovani. Dile Ize ulozit logovaci soubor pro moznou pokrocilou analyzu
funk¢nosti vytvorené aplikace.
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7.3 Konzolova aplikace

Vlastni aplikace je rozdélena do konzolové aplikace a aplikace s grafickym rozhranim. Jednou
z vyhod konzolové aplikace je moznost jejiho spousténi piimo pomoci skripta, které nastavuji
aplikaci parametrizovanym zpusobem a jsou schopny vypoctena data dale zpracovavat. Dalsi
vyhodou je moznost provozu na systémech, které nemaji grafické rozhrani, jako je napiiklad
vypocetni cluster.

Cmder = (=] X

powershell.exe Dredd.exe |7p ~-mO-aid=s

Obr. 49.  Ukazka béziciho testu v rozhrani konzolové aplikace

Aplikace umoznuje nastavovat veskeré operace pomoci parametrt, af uz se jedna
o samotné spusténi vypoctovych testl, generovani map a dalsi operace. Podoba vstupnich
parametra aplikace pro béh experimentu je uvedena na nasledujicim obrazku.

Options:
-h, --help Show this help message and exit
-i FILE, --input=FILE
Read problem source from FILE
-0 FILE, --output=FILE
Save to FILE

-v, --verbose Set verbose mode, default = @

Start benchmark using setting file...:

-b, --benchmark Run benchmark

Obr. 50.  Zakladni parametry pro spusténi testu
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Mimo spousténi fesice, a tedy provedeni experimentu, lze pomoci vytvorené aplikace
provadet i dalsi dkony. Jednim z nich je schopnost generovat mapové podklady. Jak je patrné
z obrazku 51, generovani map ma celou radu volitelnych parametra. Generdtor map umoznuje
vygenerovat mapy jak v novém (.cfp), tak 1 starSim (.cfpo) formatu, pricemz starsi format jiz neni
doporucovan. Lze nastavit jednotlivé parametry, jako je pocet vrchold, procentualni hodnota poctu
hran, které budou mit nenulovou hodnotu pravdépodobnosti blokace, vcetné rozsahu této
pravdépodobnosti. Dal$imi parametry jsou ohodnoceni hran vcetné velikosti penalizace, kde lze
opét nastavit rozsah téchto hodnot a v pripadé penalizaci 1 procentuilni hodnotu z ohodnoceni
hran.

Options:

Generate problem source file:

-g, —-generate Generate problem source file
--old Generate CTP-0 problem

--new Generate CTP-N problem

-d, --directed Create directed graph
--dimension=INT Problem dimension, default = 50

-p INT, --block-percent=INT
Set % of blockable edges, default = 75

--min-weight=INT Minimum edge weight, default = 10

—-max-weight=INT Maximum edge weight, default = 50
--min-probability=FLOAT

Block probability minimum, default = 0.1
--max-probability=FLOAT

Block probability maximum, default = 1

--min-penalty=INT  Minimum edge penalty, default = 1

--max-penalty=INT  Maximum edge penalty, default = 10
--penalty-percent=INT

Use edge distance as edge penalty

--min-penalty=INT  Minimum edge penalty, default = 1

--max-penalty=INT  Maximum edge penalty, default = 10
--min-edges=INT Minimum edges from node, default = 3
--max-edges=INT Maximum edges from node, default = 10

--max-nearest=INT  Maximum nearest nodes to select, default = 15
--triangulate Use Delaunay triangulation

—-map-width=INT Maximum map width.

--map-height=INT Maximum map heigth.

Obr. 51.  Parametry pro generovani map
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Mezi dal$i parametry patfi rozsah hodnot pro hodnotu stupné vrcholu. Zpusob rozlozeni
vrchola lze zvolit bud nihodny, nebo vytvofeny pomoci Delaunyho triangulace. Poslednim
parametrem je pak velikost mapy. Generovani map neni jedinou moznosti tvorby mapovych
podkladii, nové mapy lze vytvorit 1 konverzi map z knihovny TSPLIB resp. mapovych podkladt
v tomto formatu. U vytvorenych map lze také ménit nastaveni parametrtt hran v grafu. Timto
zpusobem muzeme meénit procento hran s nenulovou pravdépodobnosti blokace. Dalsi
funkcionalitou je moznost exportovani vygenerovanych map do formatu dof a gml pro jejich
naslednou vizualizaci.

Options:
Convert TSP to CTP/CTSP problem source file:
-c, --convert Convert TSP problem to CTP/CTSP
--ctp Convert to CTP
--ctsp Convert problem to CTSP
-d, --directed Create directed graph

-p INT, --block-percent=INT

Set % of blockable edges, default = 75
--min-penalty=INT  Minimum edge penalty, default = 1
--max-penalty=INT  Maximum edge penalty, default = 10
--penalty-percent=INT

Use edge distance as edge penalty
--min-penalty=INT  Minimum edge penalty, default = 1

--max-penalty=INT  Maximum edge penalty, default = 10
--min-edges=INT Minimum edges from node, default = 3
--max-edges=INT Maximum edges from node, default = 10

--max-nearest=INT  Maximum nearest nodes to select, default = 15

Obr. 52.  Parametry pro konverzi map

Options:

Adjust CTSP/CTP/CTP-O problem source file:
-a, —-adjust Adjust problem parameters.
-r, --replace Replace problem parameters.

-p INT, --block-percent=INT

Set % of blockable edges
--min-probability=FLOAT

Block probability minimum, default = @
--max-probability=FLOAT

Block probability maximum, default = 1

1

--min-penalty=INT  Minimum edge penalty, default = 1

1

--max-penalty=INT  Maximum edge penalty, default = 10
--penalty-percent=INT

Use % of edge weight as edge penalty

Obr. 53.  Parametry pro Gpravu nastaveni map
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7.4 Grafické rozhrani aplikace

Pro uzivatelsky pohodlné a privétivé ovladani bylo vytvoreno grafické rozhrani. To umoziuje

jednoduse nastavovat parametry pro spusténi experiment. Rozhrani bylo vytvofeno pomoci

jazyka Python ve verzi 3 a grafického toolkitu PyQT ve verzi 5. Rozlozeni grafické aplikace bylo

vytvareno pro zajisténi jednoduchého a funkéniho ovladani a vychazi z predbézného navrhu, jak

je patrné z nasledujiciho obrazku.

A

ot

Obr.

54.  Ideovy navrh (skica) grafického rozhrani

Konec¢na podoba grafického rozhrani pak podporuje vybér mapy problému a umoznuje

nastavovat nejdulezitéjsi parametry pro spusténi experimentu, at se jednid o vybér konkrétnich
metod nebo o jednotlivé parametry. Jde napfiklad o pocet opakovani experimentu, pocty

mravencq, parametry &, 3, p a dal$i. Lze také nastavit specifické parametry pro konkrétni mravendi

algoritmy, napriklad pocet elitnich mravenct pro algoritmus Elitist Ant System nebo pocet

hodnoticich mravenct u Ranked Ant System algoritmu. V neposledni radé muze uzivatel elegantné

ménit pocet a nastaveni mravencich kast, tedy skupin mravenct s riznorodym nastavenim jejich

poctu a parametrt «, f3.

B " Solver progress

ECTE-AS-C |Repeat: 41 |hgent Iteration: 8
ECTE-25-C |Repeat: 4] [Egent Iteration: 3
ECTE-25-C |Repeat: 42 [Egent Iteration: a
ECTE-25-C |Repeat: 42 jRgent Iteration: {x]
ECTE-AS-C |Repeat: 42 |hgent Iteration: T
ECTE-25-C |Repeat: 42 [kgent Iteration: 2
ECTE-25-C |Repeat: 42 [Egent Iteration: 3
ECTE-25-C |Repeat: 42 jRgent Iteration: 4
ECTE—AS-C |Repeat: 42 |hgent Iteration: 5
ECT
Stop
, , . / .
Obr. 55.  Grafické rozhrani aplikace — spustény experiment
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W7 Dredd GUI

Map file: |C:_fprcjects;'pyq't—workshop;’!data.f'test—3{).ctp

Repeats: 5 2| Startnode: |0 ]
Agentrepeats; |10 1% | End node: 0 $_|
Iterations: 200 = |

ACO algorithms:

Ants: [200 2] bitist Ants: [10 2]
Alpha:  [1.20 2] Renked Ants: [6 Z
Beta: 2.00 E]acsa: oo [E]
Rhe:  [0:0 ] acsx s
[ Use &nt Castes
Alpha Beta
| 05 2
@
2 100 0 15
3 16 2 3
e
RUN EXIT
Obr. 56.

Ant System

Elitist Ant System

Ranked Ant System

MaxMin Ant System

Restarted Max Min Ant System

[ Recovery Ant Systermn

Recovery Elitist Ant Systern

Recovery Ranked Ant System

Recovery Max Min Ant System
Recovery Restarted Max Min Ant System

[ Select all

Heuristic algerithms:

[ Backtrack

Greedy
Comparison
Waiting

Recovery Backtrack
Recovery Greedy

Recovery Companison
SRCTP

] Select all

Grafické rozhrani aplikace

Po provedeni vybéru konkrétni mapy problému se uzivateli zobrazi okno s podrobnostmi

a vizualizaci zvoleného problému. Z této casti grafického rozhrani vznikla pozdéji i samostatna
aplikace Map Info, ktera slouzi pouze k zobrazovani informaci o mapé. Po nastaveni vybranych
parametrt se provede spusténi experimentu zmacknutim tlacitka ,,Run®.

x 57 Map info

®

@ _@
o 0@
® @

€]

Hame: Ulysses 16
Graph type: UNDIRE

Dmension: 16
Probabiity count: 10
J Edge weight type: GEO

ECTED
Comments: [Odyssey of Uiysses (Groetschel/Padbera), Modified for CTP problem.]

Close

Obr. 57.  Ideovy navrh a realizace grafického rozhrani s informacemi o mapé problému
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8 EXPERIMENTY

V této kapitole byla provedena sada experimenttt navrhovanych feseni CTP problému
s neznamou a znamou pravdépodobnosti blokace na tlohach z vytvotreného testovaciho korpusu.
Ten tvori fada map s riznorodym poctem vrchola. Dile byly pouzity realné mapy mést Piedmont,
Manhattan z projektu OpenStreetMap, coz podtrhuje praktickou vyuzitelnost prezentovaného
feSeni. Cilem experimentt bylo porovnat vysledky dosazené pomoci mravencich algoritma a s
hodnotami zjisténymi heuristickymi metodami. Experimenty byly opakovany stokrat pro zajisténi
lepsi objektivizace vysledku.

V ramci feSeni problému kanadského cestujiciho vznikla knihovna map problémt
pojmenovana CTPlib, ktera je inspirovana jiz zminovanou knihovnou TSPLIB. Vytvorena
knihovna bude zvefejnéna a dostupna pro zijemce o feSeni problému CTP.

Vysledky uvedenych algoritma (modifikované heuristiky a mravenci algoritmy) jsou
obecné silné zavislé na definici daného problému. Silnéjsi statistické zavery nejsou vzhledem
k povaze dat mozné. Pravdépodobnostni rozdéleni nemaji povahu normalniho rozdéleni a jsou
diskrétni, navic svelkou Ccetnosti stejnych hodnot. Z tohoto dévodu se upustilo od
neparametrickych variant ANOVA testu typu Kruskal-Wallis a zvolila se metoda hodnoceni
zalozena na robustnich charakteristikich medianu a kvartild. Z dale uvedenych vysledka pro
diskutované algoritmy byly vétSinové vynaty ty algoritmy, které nemély viéi ostatnim ani pranik
v mezikvartilovém rozpéti, jinak feceno, po vizuilni strance nemély odpovidajici box-grafy ani
pranik. Tam kde jsou box-grafy v priniku, povazujeme vysledky za obdobné. Z hlediska
nejlepsiho vysledku uvazujeme median, pripadné mezikvartilové rozpéti jako priznak robustnosti
algoritmu vzhledem k mensimu rozptylu hodnot.

V prabéhu vyvoje vypocetniho software byly experimentalné zjistény nasledujici hodnoty
pro nastaveni parametrtt mravencich algoritmi, ato o« = 1,8; = 3,8; p = 0,7. Tyto hodnoty
byly pouzity jako zakladni hodnoty parametrt pro nasledujici experimenty. Algoritmy vybrané pro
experimenty jsou nasledujici:

Heuristické algoritmy Mravendi (ACO) algoritmy

e Backtrack e Ant System

*  Greedy *  Ranked Ant System

*  Comparison *  Elistist Ant System

e Comparison With Penalization *  MaxMin Ant System

*  Recovery Backtrack *  Restarted MaxMin Ant System

*  Recovery Greedy *  Global Parameter Learning Ant System

*  Recovery Comparison *  Global Parameter Learning MaxMin Ant System

*  Recovery Comparison
With Penalization
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8.1 Neznama pravdépodobnost blokace

8.1.1 E-CTP syntetické mapy

Nejprve byly provedeny experimenty na variante k-CTP. V tomto pripade, kdyz dojde
k zablokovani hrany, je hrana zablokovana navZdy a nejde ji obnovit. Experimenty byly provedeny na
mapich delaunay-50, test-100, test-350.

Mapa delaunay-50

Tab. 4 Parametry experimentu pro mapu delaunay-50

Parametry

. Hodnota

Experimentu

Vrcholt 50
Opakovani experimentu 100
Prichodu agenta 100
Mravenca 200
Iteraci 200

o 1,8

B 3,8

p 0,7

Mapa test-100

Tab. 5 Parametry experimentu pro mapu test-100

Paran}etry Hodnota
Experimentu

Vrcholu 100
Opakovani experimentu 100
Pruchodt agenta 100
Mravencu 300
Iteraci 400

o 1,8

B 3,8

p 0,7

Mapa test-350

Tab. 6 Parametry experimentu pro mapu test-350

Pararr}etry Hodnota
Experimentu

Vrchola 350
Opakovani experimentu 100
Prichodu agenta 100
Mravenct 1000
Iteraci 1000

a 1,8

B 3,8

p 0,7
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Mapa delaunay-50
Pravdépodobnost blokaci 15 %

GPLMMAS - I 4

ReMMAS - | |
MaxMin AS fommmmmemm ] \:B .......... i
Ranked AS ~ fommmmm e \:I:' .............. ]

Elitist AS S — D:, ........................ ] o
Ant System }\:D ............... i
Comparison 4 © o o o ooo }D

Greedy - o o ©o o o000 }D

T T T T T T 1
600 650 700 750 800 850 900

Greedy Comp. AS EAS RAS MMAS ReMMAS GPLMMAS

3 kvartil 729 729 749 783 797 770 714 737
Median 729 729 730 733 733 731 714 672
1 kvartil 712 712 690 715 710 695 596 650

Obr. 58.  Vysledky pro cestovniho agenta, delaunay-50 s 15 % prav. blokaci

MaxMin AS - |- + o

Ranked AS - ] } {

Comparison | © © } ........................ D
Greedy = o o } ........................ D

600 650 700 750 800 850
Greedy Comp. RAS  MMAS

3 kvartil 729 729 815 824

Mediin 729 729 690 693

1 kvartil 712 712 690 656

Obr. 59.  Vysledky pro feromonového agenta, delaunay-50 s 15 % prav. blokaci
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Pravdépodobnost blokaci 30 %

GPL-MMAS o |-----------1 ] e {
ReMMAS —  f------------ | peeeeees ]
MaxMin AS o |-------------- |1 - - - - -------------------=--- i
Ranked AS e T I ]
Ant System - e T I ]
Comparison - f-------------- | e { o
Greedy = f--------------- | I - - - - - - -- - - -~ --- oo oon oo eooes { o
[ T T T T T T 1
600 700 800 900 1000 1100 1200 1300
Greedy Comp AS RAS MMAS ReMMAS GPL-MMAS
3 kvartil 916 916 985 938 914 956 947
Median 832 832 913 807 731 899 791
1 kvartil 729 729 742 716 714 714 705
Obr. 60.  Vysledky pro cestovniho agenta, delaunay-50 s 30 % prav. blokaci
GPL-MMAS T 1
GPL-AS -| e | oo b oo o
ReMMAS - | I:I:} ---------------------------- { o o000 o o
MaxMinAS 4 © © 0 | \:Ij """ foo oo ° e
Ranked AS - Ofermenn ’ | k | oo
Ant System ® L l I % ——————————————————————— joo® o o o
Comparison | 0 0 00 f-------ooooooe- | | + --------- 1 oo oo oo o o o
Greedy - © © 00 frrrocsoooooooes | | k --------- { oo o0 oo ° ° °
600 800 1000 1200
Greedy Comparison AS RAS
3 kvartil 916 916 1084 1034
Mediin 832 832 960 813
1 kvartil 729 729 795 737
MMAS ReMMAS GPL-AS GPL-MMAS
3 kvartil 829 840 982 676
Mediin 796 753 825 639
1 kvartil 753 714 670 639
Obr. 61.  Vysledky pro feromonového agenta, delaunay-50 s 30 % prav. blokaci
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Pravdépodobnost blokaci 45 %

GPL-MMAS
GPL-AS -
ReMMAS -
MaxMin AS -
Ranked AS —
Elitist AS |
Ant System
Comparison - o
Greedy - o
Greedy Comp. AS EAS
3 kvartil 916 916 823 857
Mediin 832 832 739 745
1 kvartil 729 729 674 690
RAS MMAS ReMMAS GPL-AS GPL-MMAS
3 kvartil 958 899 877 1017 956
Median 751 770 781 832 866
1 kvartil 674 695 652 739 790
Obr. 62.  Vysledky pro cestovniho agenta, delaunay-50 s 45 % prav. blokaci
GPL-MMAS e |-{
MaxMin AS e | ] o oo
Ranked AS | N R B ]
Comparison -| oo } ---------------------------------------------- { @ o ° o o
Greedy - o o k —————————————————————————————————————————————— { @® o o o o

r T T T
600 800 1000 1200

Greedy Comparison RAS MMAS GPL-MMAS

3 kvartil 899 899 815 795 670
Median 832 832 746 758 670
1 kvartil 729 729 677 754 670

Obr. 63.  Vysledky pro feromonového agenta, delaunay-50 s 45 % prav. blokaci

1
1400
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Mapa test-100
Pravdépodobnost blokaci 15 %

Greedy Comparison MMAS ReMMAS GPL-MMAS

3 kvartil 1376 1376 1376 1376 1376
Median 1376 1376 1376 1376 1376
1 kvartil 1376 1376 1376 1376 1376

Obr. 64.  Vysledky pro cestovniho agenta, test-100 s 15 % prav. blokaci

GPL-MMAS ~ o
MaxMin AS =
Ranked AS o f----memead L e { o °
Comparison |
Greedy - |
[ T T I T T T 1
1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Greedy Comparison RAS MMAS GPL-MMAS
3 kvartil 1376 1376 2758 1816 1376
Median 1376 1376 2491 1376 1376
1 kvartil 1376 1376 1945 1376 1376

Obr. 65.  Vysledky pro feromonového agenta, test-100 s 15 % prav. blokaci

MMAS GPL-MMAS

3 kvartil 1376 1376
Median 1376 1376
1 kvartil 1376 1376

Obr. 66.  Vysledky pro feromonového agenta s poctem mravencu 800,
test-100 s 15 % prav. blokaci
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Pravdépodobnost blokaci 30 %

GPL-MMAS = | e {
ReMMAS 4 | ]
MaxMin AS - | e 1
Comparison - frorereeeeeee el e ]
Greedy = e e ]
14‘00 16‘00 18‘00 20‘00 22;)0 24‘00 26‘00
Greedy Comparison MMAS ReMMAS GPL-MMAS
3 kvartil 2294 2294 2514 2514 2514
Median 2294 2294 2514 1376 2294
1 kvartil 1708 1708 1376 1376 1376
Obr. 67.  Vysledky pro cestovniho agenta, test-100 s 30 % prav. blokaci
GPLMMAS 4 [ e ]
T L ] o
R e ! 1
Compaison 4 o |
Greedy ~ o | e
1500 2000 2500 3000 3500
Greedy Comparison RAS MMAS GPL-MMAS
3 kvartil 2294 2294 2336 1376 2981
Median 2294 2294 2051 1376 1376
1 kvartil 1708 1708 1849 1376 1376
Obr. 68.  Vysledky pro feromonového agenta, test-100 s 30 % prav. blokaci
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Pravdépodobnost blokaci 45 %

MaxMin AS - f----mmmmmmeemeeeeees ]
Ranked AS - N B bww
Elitist AS et I B Pao @
Comparison 4 © o off [ e o © EEDCOP®Eo @ 0 ®O 00 o
Greedy - o o of-f | e foo ® @EDPEos @ °© B 00 o
2000 4000 6000 8000
Greedy Comparison EAS RAS MMAS
3 kvartil 4032 4032 3568 3062 1376
Median 2852 2852 3337 2792 1376
1 kvartil 2266 2266 2844 2155 1376

Obr. 69.  Vysledky pro cestovniho agenta, test-100 s 45 % prav. blokaci

GPLMMAS 7 oo | e poo o
MaxMin AS - } __________________________________________________ { ooo o0 o o o ooo
Ranked AS - o o c} ———————————————————————————————— { °
Comparison o o 0}»**** - - IIZ O CONDED @D @WD® @D DD O o ™
Groedy . S o
reedy o o o o O CONDED @D WD WD DD O o ®
r T T 1
2000 4000 6000 8000

Greedy Comparison RAS

MMAS GPL-MMAS

3 kvartil 4032 4032 4869
Mediin 2852 2852 3669
1 kvartil 2266 2266 2823

4473.50 3403
3063 2668
2432.50 2164

Obr. 70.  Vysledky pro feromonového agenta, test-100 s 45 % prav. blokaci
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Mapa test-350
Pravdépodobnost blokaci 30 %

GPL-MMAS

MaxMin AS e I:' ------------------------------------------------------------------ { oo o

Ranked AS -

Elitist AS — ) I:}

Comparison | o ' |

Greedy - o ‘ |

Greedy Comparison EAS

RAS MMAS GPL-MMAS

3 kvartil 499 499 479 470 470 470
Mediin 470 470 463 454 454 454
1 kvartil 454 454 463 454 454 446

Obr. 71.  Vysledky pro cestovniho agenta, test-350 s 30 % prav. blokaci
Greedy Comparison MMAS GPL-MMAS
3 kvartil 446 449 446
Mediin 446 449 446
1 kvartil 446 449 446
Obr. 72.

Vysledky pro feromonového agenta, test-350 s 30 % prav. blokaci
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Pravdépodobnost blokaci 45 %

GPL-MMAS ~ }-|:‘ ---------- jwomoo oo
MaxMin AS }—E ——————————— poweo oo o
Ranked AS - d{:, ------------ pwoo o o o
Elitist AS ﬂ:‘ ---------- pam 00 o o o
Ant System | [ EB —————————————————— $mWEODOO© 00 0® @ B0 000 o @ o
Comparison 0‘::’ -------------------------- {@pooco o®o o @ o o oo o o oo o
Greedy — OD:I -------------------------- {aocooo owo o @ o o oo o o oo o

1
500 600 700 800 900 1000

Greedy Comparison AS EAS RAS MMAS GPL-MMAS

3 kvartil 550 550 549 499 499 499 499
Mediin 470 470 508 456 454 454 454
1 kvartil 454 454 479 454 454 454 454

Obr. 73.  Vysledky pro cestovniho agenta, test-350 s 45 % prav. blokaci

GPL-MMAS 4§ |- { 0 DO WOHB@WD 000 W O OO o @ ® oo o o o oo
MaxMin AS — :| -------------- +om>oom O0O0®OO O @O0 ®O O o o0 o @ @ @O@HO®@O O WM CMOOA0 O 000 04D O @
Comparison q }+

Greedy - q }+

T T T 1
1000 2000 3000 4000

Greedy Comparison MMAS GPL-MMAS

3 kvartil 499 499 586 644
Mediin 470 470 465 463
1 kvartil 454 454 463 454

Obr. 74.  Vysledky pro feromonového agenta, test-350 s 45 % prav. blokaci
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8.1.2 r-CTP syntetické mapy

U wvarianty Recoverable-C'TP v pripadé, ze dojde k zablokovani hrany, neni hrana zablokovana
navzdy a lze ji obnovit. Experimenty byly provedeny na mapach delaunay-50, test-100, test-350.

Mapa delaunay-50
Pravdépodobnost blokaci 15 %

GPL-AS o o a o 0o ° ® o
ReMMAS | f----mmmmmeeer l::] ------------------- fo o oooo
MaxMin AS e — LT e
Comparison WP o o frsmmmmm e S
Comparison - o o b
Greedy WP ° o frmmmm e S
Greedy o o b
Backtrack - o0 o b-- |
6(;0 65‘)0 7(;0 7é0
Backtrack Greedy Greedy WP Comp. Comp. WP
3 kvartil 720 729 690 729 690
Median 720 729 690 729 690
1 kvartil 634 712 673 712 673
MMAS ReMMAS GPLAS
3 kvartil 668 639 695
Mediin 639 622 663
1 kvartil 631 614 646
Obr. 75.  Vysledky pro cestovniho agenta, delaunay-50 s 15 % prav. Blokaci
GPL-MMAS - F‘:} ----------------------- 1
MaxMin AS | }”ﬂ] ——————————————————————————————————— 1 ]
Ranked AS [ [I:‘ ———————————————————————————————————————————— | owomo
Comparison WP - © o |------- [I
Comparison | © © |f-----seooooood I:I
Greedy WP | 0 0 |------- D
Greedy | © 0 |r--meeeoooooo I:I
Backtrack - o» )—l:’
600 700 800 %00 1000
Backtrack Greedy Comp. RAS MMAS GPLAS
Greedy WP Comp. WP
3 kvartil 720 729 690 729 690 737 668 676
Mediin 720 729 690 729 690 711 644 639
1 kvartil 634 712 673 712 673 693 631 639
Obr. 76.  Vysledky pro feromonového agenta, delaunay-50 s 15 % prav. blokaci
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Pravdépodobnost blokaci 30 %

GPL-AS - el

ReMMAS - |
MaxMin AS - ° |
Ranked AS | }E ,,,,,,,, ]
Elitist AS ® o o U o o o
Ant System - [ -| I } .................. ]

Comparison WP | © ©00 0 00f---- |:|,4
Greedy WP | © 000 00}--- \:h

Backtrack —  f--------- { I '

T T T T T T 1
600 650 700 750 800 850 900

Backtrack Greedy WP Comp. WP AS

3 kvartil 785 690 690 840
Mediin 720 690 690 766
1 kvartil 634 673 673 714

EAS RAS MMAS ReMMAS GPL-AS

3 kvartil 714 762 634 617 654
Median 714 714 634 617 647
1 kvartil 710 677 634 617 634

Obr. 77.  Vysledky pro cestovniho agenta, delaunay-50 s 30 % prav. blokaci

GPL-MMAS - |:
R =

ReMMAS - |
MaxMin AS — |

Ranked AS - (S 1 | | .......... ]

Elitist AS bommmmmmmmmmmmm oo | | ’ _____________ i
Comparison WP 4 ©  ©00 0 0 0} 1:'-_4

GreedyWP { © o0 0 0 0 of--e- 1:'--1

Backtrack —  p------------ { | '

T T T T T 1
600 650 700 750 800 850

Backtrack  Greedy Comp. EAS RAS MMAS ReMMAS GPLAS GPL-

WP WP MMAS
3 kvartil 785 690 690 799 766 634 617 683 671
Median 720 690 690 745 727 634 617 667 634
1 kvartil 634 673 673 714 692.50 634 617 643 634

Obr. 78.  Vysledky pro feromonového agenta, delaunay-50 s 30 % prav. blokaci

92



Pravdépodobnost blokaci 45 %

GPL-MMAS - L R I D o
ReMMAS +  t---{[ ]
MaxMin AS o &[]
Ranked AS - 0 Of--mmeenes {1 Feo
Elitist AS | promeenees - {0 o
Ant System — L El: --------------- Po
Comparison WP 0 00 |f----mooe- D-1
Comparison — O 0 Of-----oosoosoooooooe :l:l ----------------------------------------------------- poowmo o oo o o o
Greedy WP — © 00 f--o-omoo D-i
Greedy © O Of---ocomosoeoooooeo :I:| ————————————————————————————————————————————————————— poowo o oo o o o
Backtrack — oo H | \
600 700 800 500 1000 1100 1200
Backtrack Greedy Greedy WP Comp. Comp. WP AS
3 kvartil 785 1052 698 1052 698 860
Mediin 720 778 690 778 690 735
1 kvartil 634 729 673 729 673 711
EAS RAS MMAS ReMMAS GPLAS
3 kvartil 786 793 655 638 1035
Median 711 727 631 622 819
1 kvartil 698 702 629 614 717
Obr. 79.  Vysledky pro cestovniho agenta, delaunay-50 s 45 % prav. blokaci
GPL-MMAS - oo }—D oo
MaxMin AS om.ﬂj ......... {ooo
Ranked AS | I D:’ ------------------------ { o
Comparison WP — I O D—{
Comparison | I e \:I:’ ----------------------------------------------------- {o ® o o o o °
Greedy WP | 0 00 f--ooee D—{
Greedy L \:I:I ----------------------------------------------------- {o ® o o o o c
Backtrack - oo I-l |
600 700 800 800 1000 1100 1200
Backtrack  Greedy Greedy WP  Comp. Comp. WP RAS MMAS GPLAS
3 kvartil 785 832 690 832 690 706 668 638
Mediin 720 778 690 778 690 692 655 622
1 kvartil 634 729 673 729 673 684 647 620
Obr. 80.  Vysledky pro feromonového agenta, delaunay-50 s 45 % prav. blokaci

93



Mapa test-100,

Pravdépodobnost blokaci 15 %

Backtrack Greedy Greedy Comp. Comp. MMAS Re GPL-
WP WP MMAS MMAS
3 kvartil 1376 1376 1376 1376 1376 1376 1376 1376
Median 1376 1376 1376 1376 1376 1376 1376 1376
1 kvartil 1376 1376 1376 1376 1376 1376 1376 1376
Obr. 81.  Vysledky pro cestovniho agenta, test-100 s 15 % prav. blokaci
GPL-MMAS ~ [ o
MaxMin AS 1
Ranked AS - F ®
Comparison WP —
Comparison —|
Greedy WP —
Greedy -
Backtrack —
| T T |
1500 2000 2500 3000
Backtrack Greedy Comp. GPL-
Greedy WP Comp. WP RAS MMAS MMAS
3 kvartil 1376 1376 1376 1376 1376 2069 1885 2051
Median 1376 1376 1376 1376 1376 1903 1816 1967
1 kvartil 1376 1376 1376 1376 1376 1885 1376 1928
Obr. 82.  Vysledky pro feromonového agenta, test-100 s 15 % prav. blokaci
MMAS GPL-MMAS
3 kvartil 1376 1376
Mediin 1376 1376
1 kvartil 1376 1376
Obr. 83.  Vysledky pro feromonového agenta, s poc¢tem mravenctu 800,

test-100 s 15 % prav. blokaci
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Pravdépodobnost blokaci 30 %

GPL-MMAS U
Remmas - ]
MaxMin AS |:|
Ranked AS b= e 1
Elitist AS Hl o0
Comparison WP — frmmmmmm e { } ----------------------------------- 1
Comparison - o D{
e { Jeeeee e 1
Greedy - ] DI
1 4IOO 1 6‘00 1 8‘00 20‘00 22‘00 24‘00 26‘00
Greedy Greedy WP Comp. Comp. WP
3 kvartil 1722 2294 1722 2294
Median 1722 2294 1722 2294
1 kvartil 1708 1708 1708 1708
EAS RAS MMAS ReMMAS GPL-MMAS
3kvartil 1961 2295 1388 1388 1388
Medidan 1961 2069 1388 1388 1376
1 kvartil 1949 1945 1376 1376 1376
Obr. 84.  Vysledky pro cestovniho agenta, test-100 s 30 % prav. blokaci

GPL-MMAS 5 0 b D] --------------- {
MaxMin AS - | ----------------------------- {
Ranked AS | I |:|:| ------- {
Comparison WP o ' ..................................... i
Comparison -| ° D-{
Greedy WP | o ' I |
Greedy - ° l:l-(
T T T T T T 1
1400 1600 1800 2000 2200 2400 2600

Greedy Greedy WP Comp.

Comp. WP RAS MMAS GPL-MMAS

3 kvartil 1722 2294 1722 2294 1903 1849 1885

Median 1722 2294 1722 2294 1885 1376 1867

1 kvartil 1708 1708 1708 1708 1849 1376 1836
Obr. 85.  Vysledky pro feromonového agenta, test-100 s 30 % prav. blokaci
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Pravdépodobnost blokaci 45 %

GPL-MMAS - }»-l | ......... | o
ReMMAS H
MaxMin AS D
Ranked AS | o 4—{ | |{
Elitist AS | 00 @|-mmsmmsmmmnmnannas D]
Comparison | o )D{
Greedy - o )D-{
14‘00 1 5}]0 1 6‘00 17‘00 1 8})0 19‘00 20’00 21})0
Greedy Comp. EAS RAS MMAS ReMMAS GPL-MMAS
3 kvartil 1723 1723 2081 2063 1388 1390 1903
Median 1723 1723 2069 1919 1376 1388 1390
1 kvartil 1709 1709 2051 1883 1376 1378 1390
Obr. 86.  Vysledky pro cestovniho agenta, test-100 s 45 % prav. blokaci
MaxMin AS I:U#
Ranked AS % ------------------------------------ P
Comparison WP — o o o |- ------- { | } ----------------------------------------------------- #cmoomotm avo @o ©
Comparison - o |I
Greedy WP | ° ° L { I } ----------------------------------------------------- paoo @ oan @0 @o @
Greedy - o |I
20‘00 30‘00 40‘00 50‘00 60‘00

Greedy Greedy WP Comp. Comp. WP RAS MMAS

3 kvartil 1723 3647.75 1723 3647.75 1973 1901
Median 1723 2852 1723 2852 1901 1849
1 kvartil 1709 2266 1709 2266 1885 1390
Obr. 87.  Vysledky pro feromonového agenta, test-100 s 45 % prav. blokaci
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Mapa test-350
Pravdépodobnost blokaci 30 %

ooms) oo -
N I |
MaxMin AS | ':’

Comparison WP — o

Comparison - o

Greedy WP — o

Greedy - o

450 500 550 600
Greedy Gi;i)dy Comp. C:’;I’)p' MMAS ReMMAS 1\/(1;1\1/)111;_5
3 kvartil 499 488 499 488 465 483 483
Mediin 470 470 470 470 465 483 465
Uvardl 454 454 454 454 454 465 465

Obr. 88.  Vysledky pro cestovniho agenta, test-350 s 30 % prav. blokaci

GPL-MMAS — foooeeeeeeeee - | | } ----------------------------- {
MaxMin AS - (S { | } ,,,,,,,,,,,,, ]
Ranked AS - t | | i ................ 1
Comparison WP ° ' | }» ..................................................................................................... {
Comparison - ° ‘ | } ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, |
Greedy WP — ° ' | + ----------------------------------------------------------------------------------------------------- {
Greedy - o . | |» ................................................................................................... |
45!0 5(;0 55I0 6(;0
Greedy G;c;;)dy Comp. Ct\)vrrll)p. RAS MMAS l\fl\l/)[i_s
3 kvartil 499 488 499 488 508 520 520
Mediin 470 470 470 470 474 480 496
1 kvartil 454 454 454 454 459  465.25 466

Obr. 89.  Vysledky pro feromonového agenta, test-350 s 30 % prav. blokaci
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Pravdépodobnost blokaci 45 %

ReMMAS

MaxMin AS

Ranked AS -

Comparison WP -

Comparison - @ D: —————————————————————————— {@ oo @@o o o @o o o oo o o o o
Greedy WP | wD: ————————————————————————————— {00 0000 0@ @00 o oo
Greedy - CDD: —————————————————————————— {cmmoo @o®o © O @o o o oo o o [} o
560 6(‘)0 7(‘)0 8(;0 960 1 0‘00
Greedy  Greedy WP Comp. Comp. WP RAS MMAS ReMMAS
3kvaril 550 541 550 541 511 532 490
Median 470 470 470 470 471 496 456
1 kvartil 454 454 454 454 457 470 454
Obr. 90.  Vysledky pro cestovniho agenta, test-350 s 45 % prav. blokaci
GPLMMAS - f--mmmmeeeee |:+ °
MaxMin AS — °||:|:|1 o
Ranked AS - o }|:|:| —————————————— @ ®ooo oo o
Ant System | I I:D ———————— {m@ooo 000 o

Comparison WP |

Comparison - m‘:l: ffffffffffffffffffffffffff {moooo @®o o o @o o o oo o o o o
e joosmmn 0w oo o oo
Greedy - an:l -------------------------- {@oooco @@o o o ao o o oo o o o o
500 600 700 800 %00 1000
Greedy Comp. AS RAS GPL-
Greedy WP Com, WP MMAS MMAS
3 kvartil 550 541 550 541 542 548 511 536
Median 470 470 470 470 515 519 471 496
1 kvartil 454 454 454 454 490 480 457 496
Obr. 91.  Vysledky pro feromonového agenta, test-350 s 45 % prav. blokaci

8.1.3 Realné mapové podklady

Pro dalsi experimenty byly zvoleny realné mapové z projektu OpenStreet Maps[168] a to pomoci

knihovny OsmNx [169]. Tato knihovna byla pouzita jak pro ziskini, tak 1 predzpracovani map

pro samotny experiment. Testovani probihalo na dvou rozdilné velkych mapach. Prvni mapou je

mésto Piedmont, které se naléza nedaleko San Francisca v Kalifornii. Graf této mapy tvori 346

vrcholt, pocet hran je 938, prameérny stupen vrcholu v grafu je 5,4 a pocet krizovatek je 312.

Celkova délka vsech hran je 59,6 km a prameérna délka hrany je 121 m. Mravendi algoritmy maji

nasledujici parametry: pocet mravencti: 500 a maximalni pocet iteraci: 300. Hodnoty parametrd,

a, 3, p jsou stejné jako u predchozich experimentd, samotny pocet opakovani experimentu je 50.
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import osmnx a

G = ox.graph_f

S OX

rom_place('Piedmont,

CA, USA', network_type='drive')

ox.plot_graph(

Obr.

12000 4
10000 +

8000 |

G)

6000 -

4000 -

2000 -

92.  Priklad importu dat mésta Piedmont pomoci knihovny OsmNx
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Greedy Comparison Ranked AS MaxMin AS ReMMAS

Greedy Comparison RAS MMAS ReMMAS

3 kvartil 6453 6417 4716 4653 4050
Median 4932 4932 3965 3943 3340
1 kvartil 3230 3230 3337 3545 3173
Obr. 93.  Vysledky pro cestovniho agenta k-CTP, Piedmont s 25 % prav. Blokaci
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° Q
r T T T T T 1
Greedy Greedy WP Comparison Comparison WP Ranked AS MaxMin AS ReMMAS

Greedy Greedy WP Comp. Comp. WP RAS MMAS ReMMAS

3 kvartil 2552 4103 2552 4103 2656 2232 2282

Median 2552 2723 2552 2723 2648 2227 2278

1 kvartil 2236 2381 2236 2381 2640 2226 2270
Obr. 94.  Vysledky pro cestovniho agenta r-CTP, Piedmont s 25 % prav. blokaci
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Druhy test byl proveden na mapé ostrova Manhattan v New Yorku. Graf této mapy tvori
4486 vrcholu s poctem hran 9751 s celkovou délkou 963,8 km a pramérnou délkou 117 metrti.
Pramérny stupen vrcholu je pak 4,3 apocet kiizovatek je 4384. Mravenci algoritmy maji
nasledujici parametry: pocet mravenca: 300, a =0,8; 8 =1,8; p=0,7 amaximilni pocet
iteraci: 300. Pocet opakovani experimentu: 50.

o o
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e
3500 -
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T T T 1
Greedy Comparison MaxMin AS ReMMAS

Greedy Comparison MMAS ReMMAS

3 kvartil 3485 3485 3356 3342
Median 3299 3299 3299 3142
1 kvartil 3142 3142 3028 3028

Obr. 95.  Vysledky pro cestovniho agenta k-CTP, Manhattan 25 % prav. blokaci

o [e]
o o
4000 -
3500 |
—
3000 - —_— : - —— :
3 —_—
o o i =—=
I T T T T T 1
Greedy Greedy WP Comparison Comparison WP Ranked AS MaxMin AS ReMMAS

Greedy Greedy WP Comp. Comp. WP RAS MMAS ReMMAS

3 kvartil 2989 3485 2989 3485 3407 2837 2761
Median 2989 3299 2989 3299 3397 2771 2753
1 kvartil 2989 3142 2989 3142 3389 2713 2747

Obr. 96.  Vysledky pro cestovniho agenta r-CTP, Manhattan 25 % prav. blokaci
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8.2 Znama pravdépodobnost blokace

Pro pripad, kdy je dopfedu cestovateli znama pravdépodobnost blokace byly provedeny

experimenty na stejnych mapach jako v piipadé neznimé pravdépodobnosti blokace. Nastaveni

pro mravenci algoritmy bylo stejné jako u predchozich syntetickych map. Jako verifikacni strategie

byla zvolena strategie ,,Cestovniho agenta®.

Mapa delaunay-50

GPL-MMAS 4 b

renins | ooym"{
MaxMin AS - }[”{

Dijkstra SRCTP - } ,,,,,,,,,,,,,

Dijkstra GPL-
SRCTP MMAS ReMMAS MMAS
3 kvartil 715 637 926
Mediian 715 633 842
1 kvartil 649 624 808

Obr. 97.  Vysledky pro cestovniho agenta, delaunay-50 s 15 % prav. blokaci

GPL-MMAS

—o—

revniss m ,,,,, {
Mt y[”{

Dijkstra SRCTP } ...............................

r T
600 700 800

T 1
1000 1100

Dijkstra GPL-

SRCTP MMAS ReMMAS MMAS
3 kvartil 980 639 1105
Mediin 815 635 1101
1 kvartil 757 624 871

Obr. 99.  Vysledky pro cestovniho agenta, delaunay-50 s 30 % prav. blokaci
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GPL-MMAS w{l}{
ReMMAS o nmo
MaxMin AS }m{

Dikstra SRCTP -

T 1
600 700 800 900 1000 1100

Dijkstra GPL-
SRCTP MMAS ReMMAS MMAS
3 kvartil 985 656 635 656
Median 757 652 627 645
1 kvartil 650 647 623 640

Obr. 100. Vysledky pro cestovniho agenta, delaunay-50 s 45 % prav. blokaci

Mapa test-100

Dijkstra

SRCTP MMAS ReMMAS
3 kvartil 1376 1376 1376
Median 1376 1376 1376
1 kvartil 1376 1376 1376

Obr. 101.  Vysledky pro agenta, test-100 s 15 % prav. blokaci

Dijkstra

SRCTP MMAS ReMMAS
3 kvartil 2771 1389 1376
Median 2771 1389 1376
1 kvartil 2771 1389 1376

Obr. 102. Vysledky pro agenta, test-100 s 30 % prav. blokaci

Dijkstra

SRCTP MMAS ReMMAS
3 kvartil 5976 1393 1387
Median 5714 1388 1381
1 kvartil 4885 1386 1380

Obr. 103.  Vysledky pro agenta, test-100 s 45 % prav. blokaci
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Mapa test-350

Dijkstra

SRCTP MMAS ReMMAS
3 kvartil 446 449 446
Median 446 449 446
1 kvartil 446 449 446

Obr. 104. Vysledky pro agenta, test-350 s 15 % prav. blokaci

Dijkstra

SRCTP MMAS ReMMAS
3 kvartil 447 469 460
Median 447 462 459
1 kvartil 447 449 450

Obr. 105. Vysledky pro agenta, test-350 s 30 % prav. blokaci

Dijkstra

SRCTP MMAS ReMMAS
3 kvartil 511 470 471
Median 496 463 467
1 kvartil 450 457 464

Obr. 106. Vysledky pro agenta, test-350 s 45 % prav. blokaci

103



104



9 ZAVER

Predlozena disertacni prace se vénuje problematice planovani cest v neurcitém prostredi, pficemz
vyzdvihuje mravenci algoritmy jako zcela novy pristup pro feseni problému CTP. Slozitost
problému kanadského cestujictho (CTP) spociva v nekolika klicovych aspektech, které ¢ini tento
problém vyznamné naro¢néj$im nez klasické problémy planovani cesty. V tloze CTP je cestovatel
(agent) konfrontovan s prostfedim, ve kterém mohou byt nékteré cesty nepruchodné kvuli
nepredvidatelnym prekazkam, jako je spatné pocasi nebo stavebni prace. Tyto prekazky jsou znamy
pouze pri dosazeni bodu pred nimi, coz vyzaduje dynamické prizpusobeni planu cesty. Tato
kombinatoricka tloha je tiidy NP-hard (konkrétné PSPACE complete, #P-hard), coz znamena,
ze pro ni neexistuje znamy algoritmus, ktery by poskytoval presné feSeni v polynomidlnim case
pro vsechny mozné instance.

V ramci teoretické Casti prace je proveden vhled do studované problematiky jak vlastni
optimaliza¢ni alohy CTP, tak intenzivné do pokrocilych rfesicich heuristik a metaheuristik, ve.
vlastni implementace. Realizace kapitol 2 az 6 si vyzidala velmi intenzivni reSerSni cinnost.
komplexni reserse tohoto problému a jeho soucasného stavu poznani. Resersni ¢ast a state-of-the-
art dané problematiky uvadi vlastni kapitola vénovana mraven¢im metaheuristikam (Ant Colony
Optimization). V ramci resersi byly vybrany a jednotné klasifikovany vsechny varianty CTP aloh
a pro né navrzenych heuristik, které vsak existovaly pouze pro kategorii k-CTP (neobnovitelné
blokace). Zasadni je rovnéz skutecnost, ze pro CTP problémy tridy r-CTP (obnovitelné blokace)
resici heuristiky neexistovaly a byly noveé navrzeny — konkrétné metody heuristiky greedy
a comparison s inspiraci v k-CTP a heuristiky backtrack, greedy wp a comparison wp jako zcela
noveé.

Jak bylo uvedeno, implementace mravencich algoritmt byla pro feseni diskutovanych
variant CTP zcela nova a dosud nepublikovana, coz je zasadni piinos predlozené price. V praci
jsou uvedeny pseudokéddy ¢i casti kodu modifikovanych algoritmt, popis a vlastnosti. V ramci
provedenych experimentt jde majoritné o algoritmy:

e AS Ant System,

* RAS Ranked Ant System,

* EAS Elistist Ant System,

* MMAS MaxMin Ant System,

¢ ReMMAS Restarted MaxMin Ant System,

e GPL-AS Global Parameter Learning Ant System,

*  GPL-MMAS Global Parameter Learning MaxMin Ant System.

Textova cast prace dile obsahuje adekvatni popis vytvareného software pro resSeni
problému kanadského cestujiciho a obecné 1 nékterych dalsich kombinatorickych optimaliza¢nich
problémt daného typu. Ve vytvofeném software, resp. resici jsou implementovany diskutované
heuristické 1 metaheuristické ACO metody, vcéetné nékolika vlastnich modifikaci. Realizované
softwarové prostredi bylo vyvinuto v jazyce C++ (11 a vyse), s durazem na vice vlaknové reseni
a profilaci rychlosti. Navrzeny systém je vyuzitelny jako knihovna, zahrnuje benchamarkovaci
nastroj a z uzivatelského hlediska vhodné GUI 1 ptikazovou radku pro vlastni experimenty.

Ddtlezitou a praktickou casti predlozené price jsou vysledky experimentt pii feseni
umelych i praktickych (redlnych) tloh CTP. Uvedena feseni, dosazena s vyuzitim vytvorenych
fesicu a jejich parametrizaci, jsou realizovana na definovaném testovacim korpusu. Ten je slozen
jak z vygenerovanych — tedy syntetickych, tak i realnych map. Tyto modelové mapy s definici
CTP tvori vytvofenou knihovnu pojmenovanou CTPlib. Tato knihovna bude zvefejnéna
v prubehu roku 2024 a bude dostupni zijemctim o problematiku CTP @loh pro mozné srovnani
dosazenych vysledkt pii uziti nove navrzenych nebo jinak parametrizovanych algoritmu.
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Z rozsahlé experimentalni ¢innosti v ohledu fesicich algoritmu a testovacich map CTP
problému vznikla 8. kapitola, prezentujici dosazené vysledky v ohledu heuristiky vs. mravenci
algoritmy. V uvedeném ohledu bylo vyuzito srovnani algoritmu, resp. dosazenych vysledka na
zdkladé medianu a mezikvartilovych rozpéti, coz je objasnéno v uvedené kapitole. K porovnani
a objektivizaci vysledku byly navrzeny dvé verifikacni strategie testovaciho agenta oznacené jako
cestovni agent aferomonovy agent. Uvedme, ze pokud jde o verifikaéni strategie, tak
z provedenych experimentd se potvrdilo, ze strategie cestovniho agenta je lepsi nez strategie
feromonového agenta. V pripadé této druhé strategie se ukazalo, Ze s rostoucim poctem vrchola
v mapé je nutny 1 vétsi pocet mravenct pro nalezeni feSeni konkurence schopného s heuristickymi
metodami. Vytvoreny software umoznuje velmi bohatou parametrizaci

Z provedenych experimentt je patrny jasny vzor, kdy mravenci algoritmus MMAS
(MaxMin Ant System) a jeho modifikace (ReMMAS a GPL-MMAS) jsou schopny naleznout velmi
kvalitni feSeni, které vétsinoveé prekoniva heuristické metody, nebo se jim nalezenym fesenim
vyrovna. Z provedenych experimentll na dané tfidé CTP problémt lze konstatovat, ze pri
blokacich nad 20 % hran, byly mravenci strategie vzdy Gspesnéjsi a jejich Gspésnost s procentem
blokaci rostla. Mezi mravencimi strategiemi je pak ziejma problémova zavislost, vzhledem
k definované CTP mapé¢, pricemz varianty MMAS patiily k nejleps$im.

Uvedené experimenty prokazaly opodstatnénost zcela inovativni implementace
mravencich algoritma v problematice feSeni CTP problému a jeho variant. K negativnimu faktoru
pfi vyuziti mravencich algoritmt patfi doba vypoctu, kterd byla nisobnd vacéi nové
implementovanym heuristikim. V ohledu nejkratsi cesty vSak dominuji mravendi strategie.

Hlavnim teoretickym piinosem disertalni prace jsou:
*  Pavodni modifikace mravencich algoritmt na novy problém — CTP a jeho varianty.
e Navrh nékolika novych modifikaci mravencich algoritmau.
e Navrh novych heuristickych metod, pro reseni CTP a jeho variant.
e Vytvoreni verifikacnich strategii pro porovnani mravencich algoritmu s heuristickymi
metodami.

Mezi praktické pfinosy prace jednoznacné patfi vytvoreny vypocetni software. Ten umoznuje
redit nejen problém CTP, ale 1 dalsi jako TSP a CTSP. Dale sada provedenych experiment.

Dulezité praktické prinosy:
e Implementace sady mravencich metod.
¢ Implementace sady heuristickych metod.
*  Vice vliknova paralelizace metod pro urychleni vypocta.
e Tvorba a Gprava syntetickych mapovych podklada problémd, a knihovna CTPlib.
e Podpora reilnych mapovych podkladi probléma.

Zavérem lze konstatovat, ze cile disertacni prace se podarilo bezezbytku splnit.
V zapocatém vyzkumu této problematiky lze dile pokracovat v mnoha smérech. At uz nivrhem
novych mravencich algoritmt, jejich wverifika¢nich strategii nebo heuristickych metod.
Pochopitelné problém kanadského cestujici je velmi bohaty alze hledat jeho dalsi varianty
s praktickym podtextem vzhledem k aplika¢ni oblasti. Volnéji feeno , kaZdy si najde ty svoje
Podébrady “.
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SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK

Symbol Vyznam
o taktor posileni dle ohodnoceni hran u mravencich algoritmt
B faktor posileni dle feromonové stopy u mravencich algoritma
p faktor odparenti fer. stopy u mravencich algoritmu

Zkratka Vyznam

ACO Ant Colony Optimization

CTP Problém kanadského cestujiciho

TSP Problému obchodniho cestujiciho

GA Genetické algoritmy

SLAM problém simultanni lokalizace a mapovani

BA Bees Algorithm

ABC Artificial Bee Colony Algorithm

GR Greedy-Repositio

CR Cyclic routing

SCTP Stochasticka varianta problému kanadského cestujiciho

SRCTP Stoch. obnov. varianta problému kanadského cestujiciho

HOP Hindsight optimization

ORO Optimistic Rollout

UCT Upper Confidence bounds applied to Trees

UCTB UCT Blind

UCTO UCT Optimistic

UcCTP UCT Pruning

DAG Direct acyclic graph

PSO Particle swarm optimization

BCO Bee colony optimization

HBMO Honeybee mating optimization algorithm

GSO Glowworm swarm optimization

RAS Ranked ant system

MMAS MaxMin Ant system

ACS Ant colony system

ACO+C Ant colony optimization + castes

MMAS+C MaxMin Ant System

SA Simulované zihani + castes

k-CTP Neobnovitelnd varianta CTP

r-CTP Recoverable CTP

CTSP Problému kanadského obchodniho cestujiciho

ReMMAS Restarting MaxMin Ant System
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wHe who fights with monsters should look to it that he himself does not become a monster ...
when you gaze long into the abyss the abyss also gazes mto you,”

Friedrich Nietzsche, Beyond Good and Evil
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