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Abstrakt

S fesenim optimaliza¢nich problému se setkdvame v kazdodennim zivoté, kdy se snazime
zadané tkony provést nejlepsim moznym zpusobem. Ant Colony Optimization je algoritmus
inspirovany chovanim mravencu pii hledani potravy. Ant Colony Optimization se Uspésné
pouziva na optimaliza¢ni ulohy, na které by nebylo mozné klasické optimaliza¢ni metody
pouzit. Geneticky algoritmus je inspirovan prenosem genetické informace pii kiizeni. Stejné
jako ACO algoritmus se pouziva pro feSeni optimaliza¢nich tloh. Vysledkem mé diplomové
prace je vytvoreny simulator pro feseni zvolenych optimalizaénich iloh pomoci ACO algo-
ritmu a GA a porovnani dosazenych vysledkii na implementovanych tlohach.

Klicova slova

Ant Colony Optimization, geneticky algoritmus, optimalizace, problém obchodniho ces-
tujiciho, problém rozvrzeni iloh na dilné, problém pokryti mnozin, simulace, samoorgani-
zace

Abstract

We meet with solving of optimization problems every day, when we try to do our tasks in
the best way. An Ant Colony Optimization is an algorithm inspired by behavior of ants
seeking a source of food. The Ant Colony Optimization is successfuly using on optimization
tasks, on which is not possible to use a classical optimization methods. A Genetic Algorithm
is inspired by transmision of a genetic information during crossover. The Genetic Algorithm
is used for solving optimization tasks like the ACO algorithm. The result of my master’s
thesis is created simulator for solving choosen optimization tasks by the ACO algorithm
and the Genetic Algorithm and a comparison of gained results on implemented tasks.
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Kapitola 1

Uvod

S feSenim optimalizac¢nich problémiu se setkavdame v kazdodennim zivoté, kdy se snazime
zadané dkony provést nejlepsim moznym zpusobem. Jestlize chceme fesit optimaliza¢ni
problém algoritmicky, pak musime vytvoiit odpovidajici matematicky model k danému
problému. Kf pfipravenému matematickému modelu optimaliza¢niho problému navrhneme
jeho algoritmické feseni. Algoritmus feseni optimaliza¢niho problému muze byt exaktni,
vychézejici napiiklad z linedrniho, nebo nelinedrniho programovani, nebo numerickych
metod[12].

Ne vzdy lze exaktni algoritmus na feSeni problému pouzit. Stavovy prostor daného
problému muze byt piili§ veliky pro feSeni exaktnim algoritmem, nebo pro dany problém
exaktni algoritmus nezname. Pak piichdzeji na fadu algoritmy zalozené na stochastickém
rozhodovani, jako jsou napiiklad genetické algoritmy(GA), optimalizace pomoci mravencich
kolonii(ACO), simulované zihani, metoda Monte-Carlo[11]. Nevyhodou pfi pouziti téchto
algoritmu je, ze produkuji v zadaném vypocCetnim Case pseudooptimalni vysledky. Tyto
pseuooptimdlni vysledky jsou ale dostateéné kvalitni jiz po relativné malém poctu iteraci.

Aplikaci vysledka a poznatku, dosazenych pii procesu optimalizace, do pracovnich po-
stupu lze usetfit nemalé vstupni zdroje nebo podstatné zkratit dobu vyrobniho procesu,
a tim snizit celkové vyrobni ndklady. Proto dochézi v oblasti optimalizaci k intenzivnimu
vyzkumu. Optimalizace pomoci mravenéich kolonii(ACO) se ukazuje jako stabilni metoda,
kterd dosahuje velmi kvalitnich vysledkti v ¢asové proménlivém prostiedi. Pouziti této
metody pii optimalizaci kombinatorickych optimalizacnich loh je predmétem neustdlého
vyzkumu i hlavnim tématem této prace.

V nésledujici kapitole jsou popsany zakladni cile této diplomové préce a velmi stru¢na
charakteristika soucasného stavu feSené problematiky. V dalsi kapitole je formélné popsana
optimaliza¢ni tloha, definovany jednotlivé faze optimaliza¢niho procesu a popis jednotlivych
typu optimalizacnich algoritmt. Kapitola Ant Colony Optimization popisuje chovani mra-
vencich kolonii pfi ziskavani potravy a rozebird pojmy emergence, samoorganizace a rojova
inteligence. Déle je zde rozebran optimaliza¢ni algoritmus Ant Colony Optimization(ACO)
a jeho pouziti pfi feSeni optimaliza¢nich uloh. V kapitole Geneticky algoritmus je popsan
princip fungovani genetického algoritmu a je zde také detailné rozebrano pouziti genetického
algoritmu pfti feSeni optimalizacnich tloh. V dalsich kapitolach jsou popsany jednotlivé opti-
malizaéni ilohy a postup, ktery bude pouzit pii jejich feseni pomoci ACO a GA. V kapitole
Implementace je popsdna struktura celého programu simuldtoru i detailné vysvétlen obsah
a funkénost jednotlivych tiid. Zavérecna kapitola shrnuje vysledky provedenych simulaci
a popisuje nalezené skutecnosti, které vyplyvaji ze simulaci. Déle jsou zde uvedena mozna
rozSiteni a vylepSeni této diplomové prace.



Kapitola 2

Formulace cile a charakteristika
soucasneho stavu

Motivaci a inspiraci pro tuto praci je piiroda kolem nds. Muzeme sledovat nepieberné
muzeme planetu Zemi pfirovnat k simuldtoru, ktery byl inicializovan pfed 4,6 miliardami
let(vznik planety Zemé). Prvni zajimavé vysledky zacal ddvat pred 3,85 miliardami let(vznik
zivota na Zemi). Jeho hodnotici funkce se nazyva evoluce.

2.1 Formulace cile této diplomové prace

Hlavnim cilem této prace je implementace algoritmu Ant Colony Optimization (déle jen
ACO) a zhodnoceni vysledku dosazenych pii feSeni navrzenych optimalizaénich tloh. Celd
prace se sklad4 z téchto dil¢ich cila:

e Navrh a implementace jednoduchého simuldtoru vcéetné implementace ACO algo-
ritmu. Simuldtor bude FeSit optimaliza¢ni 1lohy pomoci ACO algoritmu. Pribéh
simulace(feseni optimalizaéni tlohy pomoci ACO algoritmu) bude zobrazen jedno-
duchym grafickym vystupem. Zadani optimaliza¢ni tlohy bude nacitano ze souboru.
Simuldtor bude umoznovat nastaveni parametrii simulace a jednotlivych parametr
ACO algoritmu.

e Navrh a implementace optimalizac¢nich 1loh fesenych pomoci ACO algoritmu. Vy-
tvofeni matematickych modelu zvolenych optimaliza¢nich tloh a jejich implementace
do prostiedi simulatoru, tak aby mohly byt feSeny pomoci implementovaného ACO
algoritmu.

e Zhodnoceni dosazenych vysledku zvolenych optimaliza¢nich tloh pii pouziti ACO
algoritmu. Zhodnoceni pouzitelnosti ACO algoritmu pii feSeni zvolenych optima-
liza¢nich tloh. Zhodnoceni toho, jak jednotlivé parametry ACO algoritmu ovliviiuji
kvalitu nalezeného teseni optimaliza¢ni lohy.

e Implementace genetického algoritmu (dale jen GA) do simuldtoru. Simuldtor bude
umozinovat feSeni optimalizacnich loh kromé ACO algoritmu i pomoci GA.

e Zhodnoceni dosazenych vysledku zvolenych optimaliza¢nich tloh pfi pouziti GA a po-
rovnani s vysledky ACO algoritmu. Zhodnoceni pouzitelnosti GA pfi feSeni zvolenych



optimaliza¢nich tloh. Porovnéani kvality a rychlosti nalezenych feseni optimaliza¢nich
tloh pii pouziti ACO algoritmu a GA.

2.2 Charakteristika souc¢asného stavu

V roce 1992 zvefejnil Marco Dorigo ACO algoritmus inspirovany chovanim mravencu pii
hledén{ potravy[5]. Algoritmus se stal objektem dalstho zkoumani a dockal se nékolika vari-
ant a vylepSeni. ACO algoritmus je v sou¢asné dobé 1ispésné pouzivan v ruznych odvétvich:

e Smérovani packeti v siti. Diky adaptivnosti a optimalnosti dosahuje ACO algoritmus
nizké ztrétovosti packetu|[3].

e Optimalizace vyrobntho procesu. Lepsim rozvrzenim tloh na jednotlivych strojich
snizuje vyrobni ¢as, a tim zvysuje kapacitu vyrobni linky [3].

e Vyrobu mikro¢ipu. Nalezenim optimdlni cesty pro propojeni jednotlivych ¢asti mi-
krocipu se snizi vyrobni cena [10].

e Logistika. Nalezeni optimalni trasy pro rozvoz surovin a zbozi [3].

e Planovani posddek na leteckych linkéch [9].



Kapitola 3

Optimalizace

Optimalizace je odvétvi matematiky, které se snazi o nalezeni minimalnich ¢i maximalnich
hodnot zkoumanych funkef pti danych omezujicich podminkach[15]. Formélné pak muzeme
optimaliza¢ni dlohu na minimalizaci zapsat takto:

minimalizuj fo(x)
vzhledem k  f;j(z) <b;,i=1,....m.

Kde vektor x = (x1, ..., ) je proménna optimaliza¢ni ilohy. Funkce fp : R" — R je tcelova
funkce tlohy a funkce f; : R — R, =1,...,m, jsou omezujici funkce a konstanty b1, ..., b,
jsou hranice pro omezujici funkce. Vektor £* se nazyva optimélnim fesenim, jestlize hodnota
ucelové funkce je minimalni mezi vSemi moznymi vektory splitujicimi omezujici podminky:

pro viechny z () < br, fn(2) < b
dostdvame fo(z) > fo(z*)

3.1 Optimalizac¢ni proces

Optimaliza¢ni proces se skldda z nékolika fézi (obr. 3.1)[1]. Zpravidla za¢ind zadanim op-
timalizacniho problému z redlného svéta. Zadani problému je obvykle pouze slovni a do-
sti obecné. Vyslednym vystupem této fiaze je slovné specifikovany optimaliza¢ni problém
s pozadovanym cilem.

Analyzou dané problematiky a presnou specifikaci podminek optimalizovaného problému
vytvofime matematicky model, ktery obsahuje vSechny podstatné vlastnosti zkoumaného
problému, a navrhneme algoritmus feSeni problému v ramci modelu. Vystupem této faze je
navrzeny matematicky model odrazejici podstatné rysy z redlného svéta véetné algoritmu
k feSeni tohoto modelu.

Dalsim krokem je vytvoreni pocitacové implementace navrzeného modelu a algoritmu.
V této fazi se fesi problémy s rychlosti implementovanych algoritmu nebo pfesnosti zao-
krouhlovani. Vystupem této faze je vytvoreny program ve zvoleném programovacim jazyce,
ktery reprezentuje navrzeny matematicky model a realizuje navrzené algoritmy.

Verifikace je proces, pii kterém ovérujeme, zda implementované feseni odpovida navrze-
nému modelu. V této fazi se testuji vystupy programu na pfedem definované testovaci
vstupy. Vysledkem této faze je ujisténi, ze se implementovany program plné shoduje s na-
vrzenym matematickym modelem a navrzenymi algoritmy.



Proces validace je zalozen na kontrole, zda vysledky produkované navrzenym modelem
odpovidaji vysledkiim z redlného svéta. Vysledkem této zavérecné faze je rozhodnuti, zda
a do jaké miry model produkuje redlné vysledky a zda tak muze byt program nasazen na
feSeni problému z redlného svéta.

CReélny optimalizacni problém)

Analyza Validace

( Model, algoritmus )

Numerické

metody Verifikace

Y

( PocitaCova implementace )

Obrazek 3.1: Optimaliza¢ni proces

3.2 Optimalizaéni algoritmus

Jestlize mame vytvofeny matematicky model optimaliza¢ni ilohy, hleddme algoritmus,
ktery by dokazal dany model vyfeSit a nalézt hledané feSeni optimaliza¢ni tlohy. Opti-
maliza¢éni algoritmy se déli podle svého pristupu k determinismu:

e Deterministické algoritmy - Zalozeny na exaktnim piistupu k feSenému problému.
Vychéazi z prohledavani stavového prostoru moznych feSeni. Produkuji opakovatelnd
feseni (stédle stejnd).

e Stochastické algoritmy - ZaloZeny na pravdépodobnostnim piistupu k fesenému pro-
blému. Dochéazi k vybéru mozného feSeni na zakladé pravdépodobnosti. Produkuji
neopakovatelnd (tézko opakovatelnd) reseni.

e SmiSené algoritmy - Zalozeny na jisté mite pravdépodobnostniho vybéru. Mira pravdé-
podobnosti zvoleni urcitého feseni odpovida mife vhodnosti daného feseni. Produkuji
pomérné dobfe opakovatelnd feseni.



Kromé klasickych deterministickych optimaliza¢nich pfistupt, jako jsou linedrni a ne-
linearni programovani nebo dynamické programovani, existuji metody zalozené na nedeter-
ministické slozce.

Mezi metody zalozené pouze na nedeterministické slozce (stochastické metody) patii
metoda Monte-Carlo nebo simulované zihani. Stochastické metody nedavaji vzdy optimélni
feSeni a za dany cCasovy usek prohledaji oproti deterministickym metodam mensi stavovy
prostor moznych feSeni. Jejich uplatnéni se ale najde u tloh, kde neni zadny deterministicky
algoritmus znam nebo je stavovy prostor moznych feseni piili§ rozsahly a feSeni pomoci
deterministickych algoritmu by trvalo ptilis dlouho.

Spojenim deterministického a nedeterministického pfistupu vznikly metody smiSené.
Velkou skupinu mezi smiSenymi algoritmy pfedstavuji evoluéni algoritmy. Evoluéni algo-
ritmy oznacuji skupinu algoritmu, které jsou inspirovany piirodnimi procesy evoluce:

e Reprodukce - Inspirace pro genetické algoritmy (GA). Nové generece potomku vnikd
kiizenim otcovskych a matefskych genu.

e Rojova inteligence u mravencu - Zéklad pro Ant Colony Optimization (ACO). De-
centralizovany samoorganizujici systém.

e Pfeziti nejsilnéjsich jedincu - Pro vybér rodi¢u u genetickych algoritmu se voli z nej-
lepSich jedincu reprezentujicich nejlepsi stavajici feSeni.

Vsechny evoluéni algoritmy jsou zalozeny na principu uchovavani nejlepsiho feseni, které
bylo doposud nalezeno. Na pocatku je ndhodné zvoleno nékolik TeSeni, nejlepsi z nich se
vybere a je v dalsi iteraci hleddni novych feSeni mirné upiednostnéno. Velikost miry, jak
je dané TeSeni upfednostnéno, je vyjadienim toho, jak je dané feSeni kvalitni. K tomu,
aby nalezend teSeni mohla byt vyhodnocena a mohlo byt z nich vybrdno nejkvalitnéjsi
feSeni, je potieba mit ucelovou funkci, kterd jednotlivd feSeni ohodnoti. Ucelova funkce
vychazi ze specifikace dané optimaliza¢ni tlohy a pridéluje nejvyssi ohodnoceni feSenim,
kterd nejlépe spliiuji pozadavky tlohy. Vlastnost, Ze evoluéni algoritmy opoustéji horsi
feSeni a adaptuji se na lepSi, zpusobuje, Ze jsou evolucni algoritmy robustni - nezdvislé
na pocatecnich podminkach a dok&azi nalézt velmi kvalitni feSeni i v Case proménlivém
prostiedi. Dalsi kladnou vlastnosti evolu¢nich algoritmu je, Ze za pomérné malého poctu
ohodnoceni prostFednictvim 1ucelové funkce jsou schopny nalézt relativné kvalitni feSeni.
Evoluéni algoritmy se Uspésné pouzivaji na narocnych optimaliza¢nich tlohach, které se
nedaji ani jinymi metodami fesit.



Kapitola 4

Ant Colony Optimization (ACO)

Kolonie mravenctu dokéze nalézt nejkratsi cestu mezi mravenistém a zdrojem potravy, aniz
by to kterykoliv mravenec mél jako zamér. Kazdy mravenec se fidi podle jednoduchych pra-
videl. Pii cesté od zdroje potravy zpét do mravenisté poklddd mravenec chemickou latku
zvanou feromon a zanechava tak za sebou feromonovou stopu. Mravenci sméfujici z mra-
venisté za potravou nasleduji cesty s vétsi koncentraci feromonu. Vznika pozitivni zpétna
vazba, kterd napomuze k objeveni nejkratsi cesty(na principu emergence) mezi mravenistém
a zdrojem potravy.

4.1 Mravenci kolonie

Mravenci podobné jako véely ziji v koloniich, a proto patii do skupiny tzv. socidlniho hmyzu.
7 pohledu optimalizacnich metod je na téchto socialné zijicich koloniich nejzajimavéjsi jejich
proces shanéni potravy. Véely, které se vrati s medem do 1lu, hlasi pomoci specidlniho tance
ostatnim vceldm polohu, vzdalenost a druh potravy. Timto chovanim je inspirovan algorit-
mus Bee Colony Algorithm [6], ktery lze pouzit na Feseni kombinatorickych tloh, jako jsou
Travelling Salesman Problem (TSP) nebo Job Shop Scheduling Problem (JSP). Z chovéni
pii shénéni potravy u mravencu vychdzi algoritmus Ant Colony Optimization (ACO).
Mravenec nesouci potravu do mravenisté za sebou zanechava feromonovou stopu. Ostatni
mravenci nasleduji feromonovou stopu pii hledani potravy. Mravenci dovedou rozlisovat
mezi intenzitou jednotlivych feromonovych stop, a to jim umoznuje zvolit si tu nejvice
atraktivni stopu. Na zdkladé tohoto principu dovedou mravenci nalézt nejkratsi cestu mezi
mravenistém a zdrojem potravy. Podstata principu nalezeni nejkratsi cesty je ukdzana na
obrazku 4.1:

e Na prvnim snimku (obr. 4.1) pfichdzeji k mistu, kde se musi rozhodnout mezi dvéma
cestami. Na zadné z cest neni feromova stopa.

e Na druhém snimku (obr. 4.1) je zndzornéno, ze se mravenci zhruba v 50% rozhodli
pro kratsi cestu a v 50% pro delsi cestu.

e Na tfetim snimku (obr. 4.1) se prvni mravenci, ktefi zvolili kratsi cestu a jiz nasli
potravu, vraci po kratsi cesté zpét k mravenisti.

e Na ¢tvrtém snimku (obr. 4.1) se vracejici mravenci z kratsi cesty vratili k mistu déleni
obou cest a stédle za sebou zanechavaji feromonovou stopu. Mravenci, ktefi sméiuji
od mravenisté k potravé, prichazeji k mistu, kde se obé cesty déli. Na kratsi cesté je



v tuto chvili jiz vice feromonu, a tak je tato cesta pro né mnohem atraktivnéjsi a s vétsi
pravdépodobnosti zvoli kratsi cestu. S postupem casu prevazi mnozstvi feromonové
stopy na kratsi cesté nad mnozstvim feromonové stopy na delsi cesté tak, ze vétSina
mravencu bude volit kratsi cestu a feromonova stopa na delsi cesté postupné vyprché.

Obrazek 4.1: Pokus s dvojitym mostem

4.2 Emergence

Pojem emergence se objevuje u systému s architekturou navrhu zdola nahoru. Vytvareji
se jednodussi entity s elementarnim chovanim. Definuji se jejich vzajemné interakce, ale
i interakce s okolim. Pravé tyto interakce, které jsou v lokalnim meéfritku zanedbatelné,
v globalnim méritku evokuji ur¢ity stupen inteligentniho chovani - princip emergence, kdy
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z jednoduchého chovani jednotlivce a vzdjemnych interakci s ostatnimi jedinci a s okolim
vznikaji dovednosti a poznatky vyssiho fadu.

Prikladem muZe byt mravenec nesouci potravu do mravenisté, ktery za sebou zanechdva
feromonovou stopu. Ostatni mravenci nésleduji feromonovou stopu pti hleddani potravy.
Mravenec, ktery se vracel do mravenisté nejkratsi cestou, se vratil jako prvni. Jeho stopa
je nejintenzivnéjsi a ostatni ji nasleduji. Timto zpusobem dovedou najit nejkratsi cestu od
mravenisté k potravé, aniz by to kterykoliv jedinec mél jako tmysl.

Mezi zékladni charakteristické znaky emergence pak patti[2]:

e Inovace - V systému se objevuji nové skutecnosti.

e Soudrznost a soulad - Celek funguje na principu samoorganizace.

e Globalni uroven - Nékteré znaky jsou charakteristické pouze pro celek jako takovy.
e Dynamicnost - Systém se vyviji.

e Pozorovatelnost - D4 se sledovat.

Emergenci lze kategorizovat na:

e Slabou - Efektu emergence lze dosdhnout i pomoci jedince (napiiklad Langtonuv
mravenec).

e Silnou - Efektu emergence lze dosdhnout pouze spolupraci v celku. Celek je vice nez
viechny jeho soucdsti (odpovida vyse zminénému piikladu).

4.3 Samoorganizace

Samoorganizace je proces, pii kterém jsou jednotlivé casti systému spojovany do kom-
plexngjsiho celku bez jakéhokoliv vedeni. Nejvice piikladu systému zaloZenych na samoor-
ganizaci pochdzi z védnich oboru jako jsou fyzika nebo chemie (struktura a slozeni latek).

Pojem samoorganizace je velmi tizce spjat s emergenci a ma s ni nékteré rysy podobné.
Presto muze existovat systém se samoorganizaci, ktery nevykazuje zndmky emergence a na-
opak. Dopravni situace na silnicich je jeden z piikladu samoorganizace. Kazdy jednotlivec
(automobil) dodrzuje urcitd pravidla a cely systém (dopravni situace) funguje, aniz by
potieboval centralni fizeni.

Mezi zékladni principy pat¥i[7]:

e Pozitivni zpétna vazba - Zpusobuje kumulovani pfi¢iny, a tim pfic¢inu posiluje.

e Negativni zpétnd vazba - Pusobi proti zméné, kterd ji vyvolala, a tim reguluje stav
systému.

e Neustavani fluktuaci - Nahodné jevy pomahaji systému neustat v hledani globdlniho
nejlepsiho feseni.

e Mnohonasobné vzijemné interakce.
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4.4 Rojova inteligence

Rojova inteligence je pojem, se kterym se setkdvame pfi simulacich kolektivniho jednani
v decentralizovaném samoorganizacnim systému[l]. Takovy systém je slozen z populace
agentl s jednoduchym chovanim, kteif interaguji se svym okolim, at uz to jsou ostatni agenti
nebo prostiedi. Pfestoze se jednd o systém bez centrdlniho fizeni, tak na zakladé lokalnich
interakci vznika efekt domnélého centralniho fizeni a dochazi k emergenci globdlntho chovéani.
K dosazeni téchto rysu je tieba, aby systém obsahoval urc¢ity pocet jedincu a doslo tak k vy-
tvoteni tzv. roje. V souvislosti s projevy inteligentniho chovani takového systému hovoiime
o inteligenci roje.

4.5 Ant Colony Optimization (ACO)

Algoritmus Ant Colony Optimization (ddle jen ACO) je zaloZen na pravdépodobnostnim
pruchodu grafem a hledani nejlepsi cesty grafem, ktera reprezentuje feSeni optimalizacni
ulohy.

ACO algoritmus poprvé publikoval Marco Dorigo v roce 1992[5]. Inspiraci pro ACO algo-
ritmus bylo hledani cesty mezi mravenistém a zdrojem potravy u skuteénych mravencu. Al-
goritmus byl navrzen pro nalezeni optimélni cesty grafem. Reseni, pomoci algoritmu ACO,
spoCivd v nasazeni umélych mravencu. Tito mravenci prochdzi vSéemi moZnymi cestami
grafu a zanechavaji za sebou virtudlni feromonovou stopu, podél delsich cest méné a podél
kratsich vice. Po prvnim kole objevovani se dalsi prochézejici mravenci orientuji podle in-
tenzity zanechané stopy a voli cesty s vétsi intenzitou, tedy ty kratsi. Timto zpiusobem se
vytvofi na nejkratsich cestach vrstva feromonu a na méné efektivnéjsich trasach stopa vy-
prché. Po oznameni vysledka ACO algoritmu byl ACO algoritmus pouzit telekomunika¢nimi
spole¢nostmi ve Francii a Velké Britanii pro optimalizaci smérovani v jejich sitich. Pro
potieby smérovani v sitich byl vytvoren algoritmus AntNet, ktery je zaloZzen na algoritmu
ACO. Pouziti umélych mravencu je pro vyhledavani cest v siti velmi vhodné diky témto
jejich vlastnostem[3]:

e Optimalnost - Dovedou nalézt nejlepsi cestu.
e Adaptivnost - Nepfestavaji hledat nové lepsi cesty.
e Robustnost - Pii chybé ve spojeni systém nespadne, ale hledaji se jina feSeni.

Algoritmus AntNet v porovnéni s algoritmem OSPF (Open Shortest Path First), ktery je
oficidlnim smérovacim protokolem v siti internet[3], dosahuje lepsich vysledku(tab. 4.1).

Zatizeni (%) | Ztrétovost paketti u OSPF (%) | Ztratovost paketi u AntNet (%)
110 8,95 2,19
150 33,2 12,86
200 499 26,65

Tabulka 4.1: Porovnani AntNet s algoritmem OSPF

ACO algoritmus méa nékolik variant a vylepseni, které mohou pfiznivé ovlivnit dosazené
vysledky:
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4.6

Max-Min ant system - Je stanoveno minimalni a maximalni mnozstvi feromonu, které
se muze nachézet na cestach mezi jednotlivymi body grafu.

Elitist ant system - Kromé pokladani feromonu vSemi mravenci, je v kazdé iteraci
navic pokladan feromon na dosud nejlepsi nalezenou cestu.

Rank-based ant system - Mnozstvi feromonu, které poklada kazdy mravenec, je piimo
ameérné kvalité cesty, kterou mravenec nalezl.

ACQO algoritmus pro reseni TSP

Vysvétleni podstaty ACO algoritmu lze nejlépe ukézat na 1loze obchodniho cestujiciho
(TSP - Traveling Salesman Problem). Tato tloha se svym zadéanim nejvice podobéd chovani
realnych mravencu - body v prostoru je potieba pospojovat nejkratsi cestou:

Pred vlastnim algoritmem je potfeba inicializovat cesty mezi jednotlivymi mésty.
Kazdé mésto je propojeno se vSemi zbylymi mésty. Délka cesty mezi dvéma mésty
je ddna geometrickou vzdalenosti mezi mésty.

Dale je potieba ndhodné rozmistit vSechny mravence do mést, odkud budou zacinat
hledat své cesty pres vSechna meésta.

Hlavni smyc¢ka ACO algoritmu se opakuje po iteracich. V kazdé iteraci projde kazdy
mravenec vSechna mésta na mapé. Pokazdé, kdyz néjaky mravenec dokoné¢i cestu
vSemi meésty, je zjisténa délka jeho cesty. Jestlize je délka jeho cesty mensi nez délka
doposud nalezené nejkratsi cesty, je jeho cesta ulozena jako nejkratsi cesta. Af uz
je jeho cesta nejkratsi nebo neni, tak se na vsechny tseky cesty, které prosel, prida
takové mnozstvi feromonu, které odpovida kvalité cesty, kterou mravenec nalezl.

Mravenci hledaji cestu vSemi mésty na mapé tak, ze zacinaji v libovolném startovacim
meésté. Pak je pro vSechny cesty, které spojuji mésto, ve kterém se mravenec nachézi,
s ostatnimi nenavstivenymi mésty, urcena atraktivita cesty, kterd je nepfimo timérna
délce cesty a primo umérnd mnozstvi feromonové stopy, kterd se na cesté nachdzi.
Mravenec se poté nahodné rozhodne pro jednu z moznych cest, kdy jsou cesty s vétsi
atraktivitou zvolené s vétsi pravdépodobnosti.

Lokélni uprava feromonové stopy znamend odebrani urc¢itého mnozstvi feromonu na
useku cesty, ktery mravenec pravé prosel. Lokalni dprava napomahd k tomu, aby mra-
venci nechodili pouze jednou (nejlepsi) cestou, ale hledali i jind Feseni. Toto odebréni
feromonu je docasné a po dokonceni iterace vSemi mravenci je hodnota feromonové
stopy vracena na hodnotu, kterou méla na pocatku iterace.

Po kazdé iteraci, kdyz vSichni mravenci naleznou svou cestu pies vSechna mésta na
mapé, je snizeno mnozstvi feromonové stopy na vSech cestdch. Jedna se o proces
evaporace, ktery napodobuje vyprchavani feromonové stopy v piirodé. Evaporace
pomé&ha k nalezeni nejlepsi cesty tim, Zze méné kvalitni feSeni s ¢asem mizi a zustavaji
jen tesSeni, kterd jsou opakované nachézena.

Vzorec pro vypocet mnozstvi feromonu, které se ma ptridat na cestu:

_ DeltaMazx
~ DelkaCesty
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kde:
e I je mnozstvi feromonu, které bude ptridano na cestu.
e DeltaMax je konstanta.
e DelkaCesty je celkova délka nalezené cesty.
Popis ACO algoritmu aplikovaného na TSP pomoci pseudokédu:

// INICIALIZACE:
// ¢ ... potet mést
FOR 1 = 1 TO ¢ BEGIN
FOR j = 1 TO c BEGIN
Vytvofr cestu z m&sta i do mé&sta j.
Vypocitej délku cesty.
Nastav poZateZni mnoZstvi feromonu na cesté.
END
END

// m ... pofet mravencu
FOR k = 1 TO m BEGIN

Umisti mravence do ndhodné& zvoleného mésta.
END

// VLASTNI VYPOCET:
// t_max ... poCet kroku simulace
FOR t = 1 TO t_max BEGIN
FOR k = 1 TO m BEGIN
Vytvofr seznam nenav8tivenjch mé&st.
Nastav délku nalezené cesty grafem na O.
Nastav aktudlni m&sto cesty na m&sto, ve kterém se mravenec pravé
nachéazi.
WHILE Neni seznam nenav8tivenych m&st prazdny BEGIN
Vyber dalSi navStivené m&sto ze seznamu nenav3tivenjch mé&st podle
niZe definovaného vzorce.
Pricti k délce nalezené cesty grafem vzddlenost mezi aktudlnim
méstem cesty a dalSim navStivenym m&stem.
Proved’ lokalni dpravu feromonové stopy mezi aktudlnim
méstem cesty a dalSim navStivenym mé&stem.
Odeber dalsi navStivené mé&sto ze seznamu nenavstivenjch mést.
Nastav dalSi nav3tivené mé&sto jako aktudlni m&sto cesty.
END
Pridej feromonovou stopu na nové nalezenou cestu.
IF Je délka nalezené cesty grafem nejmenSi nalezend délka cesty BEGIN
Nastav nové& nalezenou cestu jako nejkrat8i cestu.
Nastav délku nov& nalezené cesty grafem jako nejkrat8i nalezenou
délku cesty.
END
END
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Aktualizuj feromon(sniZ mnoZstvi feromonu) na vSech cestdch - evaporace.
END

Vzorec pro pravdépodobnosti vybér dalsiho navstiveného mésta ze seznamu nenavstivenych
mest:

a, B
U3 *dij

ety T * diy

pk(’ivj) =

kde:
e pi(i,J) je pravdépodobnost, ze mravenec k, ktery je ve mésté i, zvoli jako dalsi mésto
7.
e 7;; je mnozstvi feromonové stopy na cesté mezi méstem 7 a méstem j.

e « je parametr vyjadiujici dulezitost feromonové stopy.

_ 1
fig]

d;; je hodnota nepifimo imérnd vzdalenosti mezi méstem 7 a méstem j: d;;

e (3 je parametr vyjadiujici dulezitost vzddlenosti mezi mésty.

Ji (1) je mnozina nenavstivenych mést.

U ACO algoritmu muzeme nalézt vlastnosti typické pro emergenci a systém fungujici
na principu samoorganizace:

e Mnohonasobné vzijemné interakce - Mravenci spolu navzajem komunikuji nepfimo
pomoci feromonové stopy.

e Neustavani fluktuaci - Nahodilost je u ACO algoritmu realizovana pravdépodobnostni
volbou dalstho navstiveného mésta.

e Dynamicnost - Systém se vyviji a mravenci nachéazeji lepsi feSeni na zakladé ptedchozich
nalezenych cest.

e Pozitivni zpétna vazba - Zpusobuje kumulovani feromonové stopy na kvalitnich cestach,
a tim tyto kvalitni cesty posiluje.

e Silna emergence - Efekt nalezeni nejkratsi cesty grafem je docilen vzdjemnou interakci
nékolika mravencu v prubéhu dostateéného mnozstvi iteraci.

4.7 Spoleény ACO algoritmus pro reseni TSP, JSP a SCP

Obdobny algoritmus bude pouzit i u tiloh rozvrzeni loh na dilné(Job Shop Scheduling Pro-
blem - JSP) a u tlohy pokryti(Set Covering Problem - SCP), rozdil je ve vytvoteni a sprévé
seznamu kandiddtnich uzli (meést), protoze vsechny uzly nebudou hned vzdy dostupné:

e u JSP mésta reprezentuji operace jednotlivych loh, které maji byt provedeny. U SCP
mésta reprezentuji mnoziny, které mohou byt vybrany pro pokryti vSech bodu.

e u JSP jsou v inicializacni ¢asti do seznamu nenavstivenych mést vlozeny pocatecni
operace vSech tuloh. U SCP jsou do seznamu nenavstivenych mést vlozena vsechna
mésta(mnoziny).
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u JSP je po kazdé pravdépodobnostni volbé dalsiho navstiveného mésta A, ze seznamu
nenavstivenych meést, do seznamu nenavstivenych mést pfiddno mésto, reprezentujici
operaci, kterd navazuje v ramci ulohy na operaci, kterou reprezentuje zvolené mésto
A. U SCP jsou po kazdé pravdépodobnostni volbé dalstho navstiveného mésta A
odebrany ze seznamu nenavstivenych mést mésta reprezentujici mnoziny, které obsa-
huji pouze body, které jsou jiz pokryty doposud nalezenym feSenim.

u JSP délka nalezené cesty nezavisi pouze na délce trvani jednotlivych operaci, ale
také na vytizenosti stroju, na kterych maji byt operace provedeny. U SCP je celkova
délka cesty dana souCtem cen vS8ech mnozin, které byly zvoleny jako feSeni ulohy.

Na zakladé odlisnosti mezi TSP, JSP a SCP lze algoritmus zobecnit a konkrétni imple-
mentaci inicializace a spravy seznamu nenavstivenych mést a ziskani délky nalezené cesty
se presune do tiid optimalizacni dloh. Procedury, které se pifesunou do tiid jednotlivych
optimaliza¢nich tloh:

Inicializuj cesty mezi jednotlivymi mé&sty. - Nastaveni délky jednotlivych cest
a pocatecniho mnozstvi feromonové stopy. Délka cesty u TSP je ddana geometrickou
vzdalenosti a musi se spocitat. U JSP je délka cesty ddna dobou trvani operace A,
jestlize urc¢ujeme délku cesty mezi operacemi AB, nebo dobou trvani operace B,
jestlize urcujeme délku cesty mezi operacemi BA. U SCP je délka cesty ddna cenou
mnoziny B a po¢tem bodu, které obsahuje mnozina B, a které soucasné nejsou po-
kryty doposud nalezenym fesenim S. Délky cest jsou u SCP prepocitavany po kazdém
prechodu do dalsiho mésta a v inicializa¢ni ¢asti nejsou délky mezi mésty pocitany
vubec.

Vytvor seznam nenavitivenych m&st. - Vytvoii seznam vSech mést, ktera jsou na
pocatku dlohy dostupné. U TSP jsou to vSechna mésta. U JSP jsou to pouze ta mésta,
kterd reprezentuji pocatecéni operace vsech iloh. U SCP jsou to vSechna mésta.

Ud&lej pfechod z aktudlniho m&sta do daliiho navitiveného mé&sta.-u TSP
se pouze ze seznamu nenavstivenych mést odebere dalsi navstivené mésto. U JSP se
odebere ze seznamu nenavstivenych mést dalsi navstivené mésto. Navic se do se-
znamu nenavstivenych mést ptridd mésto reprezentujici operaci, kterda nésleduje po
operaci reprezentované dalsim navstivenym méstem, pokud neni operace reprezento-
vand dalsim navstivenym méstem posledni operaci dané ulohy. U SCP je ze seznamu
nenavstivenych mést odebrano dalsi navstivené meésto a kromé toho jsou odebrana
i mésta reprezentujici mnoziny, které obsahuji pouze body, které jsou jiz pokryty
doposud nalezenym FeSenim.

Zjisti délku nalezené cesty. - u TSP je celkova délka cesty sumou vsech jed-
notlivych cest mezi mésty. Celkova délka cesty u JSP nezélezi pouze na jednotlivych
délkéch cest mezi mésty(na dobé trvani jednotlivych operaci), ale i na vytizenosti
stroju. U SCP je celkova délka cesty ddna souctem cen v8ech mnozin, které byly
zvoleny jako feSeni ulohy.

Zde je pak spoleény ACO algoritmus pro TSP, JSP a SCP:

// INICIALIZACE:

// c

. polet mést

Inicializuj cesty mezi jednotlivymi mé&sty.
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// VLASTNI VYPOCET:
// t_max ... poet kroki simulace
FOR t = 1 TO t_max BEGIN
FOR k = 1 TO m BEGIN
Vytvof seznam nenavStivenjch mést.
// m ... potet mravencu
FOR k = 1 TO m BEGIN
Umisti mravence do ndhodn& zvoleného mé&sta ze seznamu
nenav8tivenyjch mést.
END
Nastav aktudlni m&sto cesty na mé&sto, ve kterém se mravenec pravé
nachéazi.
WHILE Neni seznam nenav3tivenjch mé&st prazdny BEGIN
Vyber dalSi nav8tivené m&sto ze seznamu nenavStivenych mé&st
podle niZe definovaného vzorce.
Proved’ lokalni idpravu feromonové stopy mezi aktuilnim
méstem cesty a dalSim navStivenym mé&stem.
Ud&lej prechod z aktudlniho mé&sta do dalSiho navStiveného mé&sta.
Nastav dalSi navStivené m&sto jako aktudlni m&sto cesty.
END
Zjisti délku nalezené cesty.
Pfidej feromonovou stopu na nové& nalezenou cestu.
IF Je délka nalezené cesty grafem nejmenSi nalezend délka cesty BEGIN
Nastav nové& nalezenou cestu jako nejkrat8i cestu.
Nastav délku nov& nalezené cesty grafem jako nejkratsi
nalezenou délku cesty.
END
END
Aktualizuj feromon(sniZ mnoZstvi feromonu) na vSech cestdch - evaporace.
END
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Kapitola 5

Geneticky algoritmus (GA)

Geneticky algoritmus ziskal sviij nazev podle toho, ze se inspiruje procesy, ke kterym dochéazi
v ramci evoluce - kiizeni, dédi¢nost, pfirozeny vybér nebo mutace. Geneticky algoritmus
patii mezi smiSené optimaliza¢ni algoritmy. Pomoci tohoto algoritmu lze fesit tlohy, pro
které neexistuje exaktni algoritmus, nebo by vypocet exaktnim algoritmem trval neimérné
dlouho. Podstata genetického algoritmu spoc¢iva v cyklickém vytvareni novych generaci.
Kazda generace obsahuje dany pocet jedincu. Kazdy jedinec predstavuje feSeni zadané
ulohy. Jedinec je slozen z predem daného poctu gentu. Geny mohou nabyvat ruznych hod-
not(obvykle pouze bindrni - 0 a 1). Kombinace hodnot jednotlivych genu reprezentuje reseni
zadané 1lohy. Popis podstaty genetického algoritmu [13]:

e v inicializaCni C4sti je vytvorena prvni generace jedincu. Kazdy jedinec reprezentuje
nadhodné zvolené feseni zadané tlohy.

e Algoritmus se opakuje po generacich(iteracich). V kazdé generaci je pro vSechny je-
dince spocitana jejich fitness hodnota. Pro kazdou ilohu se fitness hodnota pocita
trochu odligné. Mtzeme to pfirovnat k vypocétu délky cesty u ACO. Fitness hodnota
udavé, jak kvalitni je feSeni, které dany jedinec pfedstavuje. Poté jsou nahodné zvo-
leni jedinci, ze kterych bude vytvofena nova generace. Jedinci s vétsi hodnotou fitness
maji vétsi Sanci na to, ze budou vybréni pro vytvoreni pfisti generace.

e Nova generace jedincii vznikne z vybranych jedinci operacemi reprodukce, kiizeni,
mutace a pripadné jejich kombinaci:

— Reprodukce - Jedinec zustane zachovan beze zmény a je zkopirovan do nové
generace (obr. 5.1). O tom, jestli bude dany jedinec zkopirovén beze zmény,
rozhoduje faktor kifzeni. Faktor kiizeni je parametr, ktery nabyvéd hodnot (0, 1).
Pokud m4 faktor kiizeni hodnotu 0, 8, tak kazdy jedinec bude s pravdépodobnosti
0,8 kiizen s jinym jedincem a s pravdépodobnosti 0,2 bude reprodukovan.

— Kiizeni - z vybranych jedincu(obvykle dvou rodi¢t), vzniknou novi jedinci(obvy-
kle dva potomci), tim zpusobem, ze skombinuji ¢dsti rodi¢t mezi sebou navzajem
(obr. 5.1). O tom, jak velka ¢ast genu se pro vytvoreni novych jedincu vezme od
jednotlivych rodic¢u, urcuje parametr bod kiizeni. Bod kiizeni nabyvéa hodnot od
1 do (n — 1), kde n je pocet genu kazdého jedince. Pokud bude mit bod kiizeni
hodnotu 3, tak bude novy jedinec tvofen prvnimi tfemi geny jednoho rodice
a ¢tvrtym az n-tym genem druhého rodice.
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— Mutace - Ndhodnd zména urcité ¢asti jedince (obr. 5.1). Pravdépodobnost, ze
u jedince dojde k mutaci, je dana faktorem mutace. Faktor mutace je para-
metr, ktery nabyva hodnot (0, 1). Jestlize je hodnota faktoru kfizeni 0,05, pak
pravdépodobnost, Ze u jedince dojde k mutaci, je 0, 05.

e Algoritmus muze byt ukoncen, pokud je nalezeno feSeni, které je dostatetné kvalitni.

Nebo pokud pocet generaci dosdhl pfedem stanovené maximélni hodnoty.

Reprodukce

10110010 >» 10110010

Krizeni
10110010 10110001

Rodice ............... . Potomci

01110001 01110010

Mutace
10110010 > 10100010

Obrazek 5.1: Operace pouzivané pro vytvoreni nové generace jedincu

Rovnice pro vypocet pravdépodobnosti zvoleni jedince pro vytvoieni nové generace na
zakladé jeho fitness hodnoty:

fi

Di =
Jj

n
J=1
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kde:

//
//
Vyt

//
//

e p; je pravdépodobnost zvoleni jedince 3.

e f; je fitness hodnota jedince .

n
e > fj je soucet fitness hodnot vSech jedincii.
J=1

Popis genetického algoritmu pomoci pseudo kédu:

INICIALIZACE:
n ... poCet jedincu
vof pofatelni generaci n jedincu.

VLASTNI VYPOCET:
t_max ... maximdlni poZet generaci(iteraci) simulace

FOR t = 1 TO t_max BEGIN

END

Spocitej fitness pro vSechny jedince soufasné generace.

// n ... potet jedincu

FOR k = 1 TO n BEGIN
Na zdklad& fitness hodnot proved’ pravd&podobnostni vyb&r jedince.
Proved’ operaci k¥iZeni, nebo reprodukce(vyb&r operace zalezi
na faktoru kfiZzeni).
Proved’ operaci mutace(pravd&podobnost mutace je dana faktorem
mutace) .

END

Nov& vytvofenou generaci jedincid oznal za soufasnou generaci.

U GA miuzeme nalézt vlastnosti typické pro emergenci a systém fungujici na principu

samoorganizace:

e Neustavani fluktuaci - Nahodilost je u GA algoritmu realizovdna pravdépodobnostnim
zpusobem generovanim pocdteéni generace, pravdépodobnostnim zpusobem selekce,
kiizeni a mutace.

e Dynamicnost - Systém se vyviji a lepsi feSeni jsou nalézana na zdkladé ptedchozich
nalezenych feSenich, a to diky principu selekce dle fitness hodnoty a kiizeni.

e Mnohonasobné vzajemné interakce - Informace o systému jsou uchovavany v genech
samotnych jedincu. Pfi operaci kiizeni dochdzi k vyméné téchto informaci, a tak
i k jistému druhu nepiimé komunikace.

e Pozitivni zpétna vazba - Zpusobuje prezivani jedinct reprezentujicich kvalitni feSeni,
a tim posiluje kvalitni feSeni reprezentovand témito jedinci.

e Silna emergence - Efekt nalezeni nejkvalitnéjsiho feSeni je docilen vzajemnou inter-
akci(predevsim kiizeni) dostatecného poctu jedincu v prubéhu dostate¢ného mnozstvi
generaci.
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5.1 GA pro reseni TSP, JSP a SCP

Pro feseni TSP a JSP pomoci GA je potfeba pracovat s generacemi jedincu, ktefi spliuji
nasledujici podminky:

e Aby vsichni jedinci méli n gent, kde n je pocet mést v dané optimalizacni tloze.

e Geny budou nabyvat hodnot od 1 do n, kde n je poCet mést v dané optimalizacni
uloze. Pfitom kazda hodnota genu musi byt unikétni(zadné dva geny jednoho jedince
nesmi byt shodné).

e Operace kifzeni a mutace u jedincu nesmi zpusobit, aby FeSeni reprezentované jedin-
cem bylo v rozporu se specifikaci optimaliza¢ni dlohy. Toto plati hlavné u JSP, aby
nedoslo k prehozeni pofadi operaci v rdamci jedné tlohy.

Pseudokdéd pro operaci kiizeni je navrzen tak, aby FeSeni reprezentované vzniklym je-
dincem nebylo v rozporu se specifikaci optimaliza¢ni ulohy:

// Operace kifiZeni:

Zvol ndhodny bodKrizeni, kde bodKrizeni > 1 a soufasné bodKrizeni < pocet
mést.

Vytvof 1 aZ bodKrizeni(vZetn&) gend nového jedince z 1 az
bodKrizeni(vEetn&) gend prvniho rodice.

Zbylé geny nového jedince ziskej z genu druhého rodiCe. A to tim zpusobem,
Ze postupné& kopiruj hodnoty geni druhého rodife, které nebyly dosud

v genech nového jedince pouZity.

Druhy novy jedinec vznikne stejnym postupem s prohozenou roli rodi¢u (tab. 5.1).

Rodice

Bod ktizeni

Potomeci

45231, 21543

2

45213, 21453

45231, 21543

45213, 21543

35421, 14253

35142, 14352

35421, 14253

3
2
3

35412, 14235

Tabulka 5.1: K#izeni jedincii

Reseni SCP pomoci GA se lisi od TSP a JSP, protoze geny jedincii nereprezentuji mésta,
ale body, které maji byt pokryty:

e Jedinci maji n gent, kde n je poéet bodit v dané optimalizaéni tloze, které maji byt
pokryty.
e Geny budou nabyvat hodnot od 1 do m, kde m je pocet mést(mnozin) v dané opti-

maliza¢ni tdloze. Pfitom kazdd hodnota genu nemusi byt unikatni(dva geny jednoho
jedince mohou byt shodné).

e Operace kiizeni muze probihat bez ohlizeni na to, ze by doslo ke vzniku jedince, ktery
nespliuje zadani tlohy. U operace mutace je potfeba hlidat pouze podminku, aby gen
zmutoval jen na mnozinu, ktera obsahuje bod reprezentovany genem.
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7 toho vyplyva nékolik procedur, které je potieba resit individualné, kvuli odlisSnostem

v povaze iloh, a bubou muset byt presunuty do t¥idy jednotlivych optimaliza¢nich tloh:

kde:

e Vytvof poZatelni generaci n jedincu. - Vygenerovat mnozinu ndhodné vytvo-

fenych jedincu(feseni), tak aby vytvoreni jedinci(feSeni) nélezeli do mnoziny vsech
moznych feseni dané optimaliza¢ni tlohy. U TSP jsou jako FeSeni tilohy mozné vSechny
kombinace vytvorené ze seznamu vSech mést. Pocet vSech moznych feSeni TSP je
popsan v kapitole Traveling Salesman Problem (TSP). U JSP je poc¢et moznych feseni
omezen podminkou, ze operace v rdmci dané tlohy provedeny v urceném potadi, a tak
je prostor moznych feSeni i vytvoreni ndhodného feseni omezeno. U SCP je mnozina
vSech feseni omezena podminkou pokryt{ vSech zadanych bodi tlohy.

Proved’ operaci k¥iZeni. - Vytvorit nového jedince z rodicovskych jedincu. U TSP
a JSP bude algoritmus operace kfizeni stejny. Divodem je, aby nedoslo k vytvofeni
jedince, ktery by neodpovidal feSeni tilohy. U SCP bude algoritmus kiizeni jednodussi.
Novy jedinec vznikne prostym zkopirovanim piislusnych ¢ésti rodicovskych jedincu
podle bodu kfizeni.

Proved’ operaci mutace. - Bude feSena u kazdé tlohy individudlné.

Ziskej cestu reprezentovanou jedincem ze souZasné generace. - Tato proce-
dura je zavedena kvuli SCP, protoze geny jedince reprezentuji body a nikoliv mésta.
U TSP a JSP jde v této proceduie o pouhé predani genu, které reprezentuji mésta na
ceste.

Pro vypocet fitness hodnoty je pouzita procedura pro ziskani délky nalezené cesty:

o DeltaMax
" DelkaCesty

e f; je fitness hodnota jedince 1.
e DeltaMax je konstanta.

e DelkaCesty je celkova délka nalezené cesty. Pro vypocet se pouziva stejnéd procedura

jako u ACO.

Pro ndhodny vybér jedince na zakladé fitness hodnoty je pouzit princip rulety. Pouziti

principu rulety na piikladu:

e Je stanovena fitness hodnota pro vSechny jedince v generaci(obr. 5.2).

e Kazdému jedinci je na ruleté pridélen takovy prostor, ktery odpovida pravdépodobnosti

jeho zvoleni(obr. 5.2).

e Pii ndhodném vybéru jedince je ndhodné vybrano ¢islo na ruleté. Nahodné zvoleny

jedinec je ten jedinec, ktery pfipadd na vybrané ndhodné ¢islo na ruleté. Pokud
bude ndhodné vybrané ¢islo napiiklad 5, pak ndhodné zvoleny jedinec(na piikladu
z obrazku 5.2) bude jedinec B.

GA v pseudokédu:
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// INICIALIZACE:
// n ... potet jedincu
Vytvofr polatelni generaci n jedinci.

// VLASTNI VYPOCET:

// t_max ... maximdlni poCet generaci(iteraci) simulace
FOR t = 1 TO t_max BEGIN
// n ... potet jedincu

FOR k = 1 TO n BEGIN
Ziskej cestu reprezentovanou jedincem ze soufasné generace.
SpoZitej délku cesty.
IF Je délka cesty grafem nejmenSi nalezend délka cesty BEGIN
Nastav nové& nalezenou cestu jako nejkratSi cestu.
Nastav délku nové nalezené cesty grafem jako nejkratsi
nalezenou délku cesty.
END
Spolitej fitness hodnotu jedince na zdklad& délky cesty.
END
// n ... potet jedincu
FOR k = 1 TO n BEGIN
Na zakladd fitness hodnot proved’ pravd&podobnostni vybs&r jedince.

Proved’ operaci k¥iZeni, nebo reprodukce(vyb&r operace zilezi
na faktoru k¥iZeni).
Proved’ operaci mutace(pravd&podobnost mutace je dana faktorem
mutace) .

END

Nové vytvofenou generaci jedincd oznal za soufasnou generaci.

END
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Generace Fitness Pravépodobnost
jedincu: Geny: hodnota:  zvoleni:
JedinecA: 21354 :,3 0.25
JedinecB: 3524 1 £.5 0.42
JedinecC: 13425 /.4 0.33
A2 1

Ruleta1-12: ./

A:1..3

B:4..8

C:.9..12

Obrazek 5.2: Princip rulety pro pravdépodobnostni vybér jedince na zdkladé jeho fitness

hodnoty
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Kapitola 6

Traveling Salesman Problem (TSP)

Traveling Salesman Problem (dale jen TSP), problém obchodniho cestujiciho, je kombi-
natorickd optimalizacni tloha. S TSP se setkdvame v praxi v nejraznéjsich oborech jako
napiiklad logistika a planovani, nebo pfi vyrobé mikro¢ipti. TSP je definovan takto:

e Mame mnozinu n mést a pro kazdou dvojici mést definovanou vzdalenost. Piitom
vzdélenost z mésta A do mésta B je stejnd jako vzdalenost z mésta B do mésta A.

e (Cilem je nalézt takovou cestu, ktera prochazi viemi mésty praveé jednou, zac¢ind a koné¢i
ve stejném mésté, a kterd je ze vSech moznych cest nejkratsi (obr. 6.1).

Obrazek 6.1: Traveling Salesman Problem (TSP)

Tato optimaliza¢ni tloha je NP-tézka a s rostoucim mnozstvim mést roste naro¢nost tlohy
exponencidlné, takze nelze pouzit metody zalozené na pruchodu stavového prostoru. Toto
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tvrzeni si dokdzeme:

Méame mnozinu n mést. Zvolime libovolné mésto jako startovni mésto cesty. Zbude nam
n — 1 mést, ze kterych sestavujeme cestu. Pocet vSech moznych cest je tak (n —1)!. Protoze
cesta zaCind a koné¢i ve stejném meésté, lze jedna cesta vytvorit dvéma zpusoby(ABCDE
nebo AEDCB, obr. 6.2), proto je potieba pocet cest délit dvéma.

A A
B E B E

C D C D

Obrazek 6.2: Dvé moznosti sestaveni stejné cesty

Vysledny vzorec pro vypocet moznych cest je:

(n—1)!
2

pk‘<Z7]) =

Tabulka demonstruje narust moznych cest se vzrustajicim poc¢tem mést(tab. 6.1).

Pocet meést (%) | Pocet moznych cest
3 1
) 12
7 360
10 181440
15 43589145600
20 60822550204416000
25 310224200866620000000000
30 4420880996869850000000000000000
35 147616399519802000000000000000000000000
40 10198941040598700000000000000000000000000000000
45 1329135787394220000000000000000000000000000000000000000
50 304140932017134000000000000000000000000000000000000000000000000

Tabulka 6.1: Narust moznych cest se vzrustajicim poctem mést

I kdyby sestaveni jedné cesty a zjisténf jeji délky trvalo jednu nanosekundu(10~? s), tak
by vypocet vSech moznych cest trvalo nedmérné dlouho, jak je mozné vidét v nasledujici
tabulce:

Tabulka ukazujici casovou ndroc¢nost se vzrustajicim poc¢tem meést(kdyby sestaveni jedné
cesty a zjistén{ jeji délky trvalo jednu nanosekundu(10=Y s)) (tab. 6.2).

Uz pii relativné malém poctu mést je metoda zaloZzena na pruchodu stavového prostoru
nepouzitelnd, proto jsou k nalezeni nejkratsi cesty pouzivany stochastické a smisené algo-
ritmy. Tyto algoritmy nemusi nutné nalézt skutecné nejkratsi cestu, ale v rozumném case
dovedou nalézt cestu, ktera se k nejkratsi cesté velmi ptiblizuje.

26



Pocet meést (%) | Cas vypoctu v rocich
20 2
25 9,84 % 108
30 1,4%10M
35 4,68 % 102!
40 3,23 % 10%

Tabulka 6.2: Casovou naroénost vypoctu

6.1 Reseni TSP pomoci ACO

Zékladni kostra ACO algoritmu pro feSeni TSP byla jiz popsiana v kapitole Ant Co-
lony Optimization (ACO). Zde budou podrobnéji popsany procedury, které se vzhledem
k odlisnostem jednotlivych optimalizaénich 1dloh, musi byt feSeny individudlné. Jedna se
o tyto ulohy:

e Inicializuj cesty mezi jednotlivymi mé&sty. - Nastaveni délky jednotlivych cest
a pocatecniho mnozstvi feromonové stopy.

e Vytvofr seznam nenavitivenjch m&st. - Vytvoii seznam vSech mést, kterd jsou na
pocatku ulohy dostupné.

e Udglej pfechod z aktudlniho m&sta do daliZiho navitiveného m&sta. - Sprava
seznamu nenavstivenych meést, kterou je potieba provést pii sestavovani cesty vSemi
meésty.

e Zjisti délku nalezené cesty. - ZjiSténi délky cesty, a tim urceni kvality feSeni
optimaliza¢ni tlohy.

6.1.1 Inicializace cest mezi jednotlivymi mésty

Tato ¢ast zahrnuje nastaveni délky jednotlivych cest a pocdteéniho mnozstvi feromonové
stopy. Pred vlastni inicializaci cest je potfeba inicializovat mésta. To probéhne na¢tenim
parametru mést ze souboru. Délka cesty u TSP je ddna geometrickou vzdélenosti a musi se
spocitat:

dap =dpa = \/(ZL‘A - fL‘B)2 + (yA - yB)2
kde:

e dap je vzdédlenost mezi mésty A a B. Vzdédlenost mezi mésty A a B je stejnd jako
vzdalenost mezi mésty B a A.

e 14 je z-ova soufadnice mésta A.
e rp je z-ova soufadnice mésta B.
e y4 je y-ova soufadnice mésta A.

e yp je y-ova soufadnice mésta B.
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Pro cesty je ptipravena tiida Cesta, ktera zapouzdiuje proménné délka cesty a mnozstvi
feromonu. Cesty jsou ulozeny do dvourozmérné matice m * m, kde m je pocet mést. Matice
obsahuje ukazatele na instance tiidy Cesta. Toho je vyuzito k zachyceni faktu, Ze cesta
mezi mésty A a B je shodna jako cesta mezi mésty B a A. A proto je v matici do obou
ptislusnych poli uloZen stejny odkaz na jednu instanci t¥idy Cesta:

// Inicializuj cesty mezi jednotlivymi m&sty:
// m ... potet mé&st
Cestal[]l[] cesty = new Cestalm] [m];
FOR 1 = 1 TO m BEGIN
FOR j = 1 TO m BEGIN
IF i != j BEGIN
Vytvofr instanci cesta t¥idy Cesta.
Spocitej délku cesty mezi m&sty i a j. Nastav spolitanou
délku jako délku cesty instance cesta.
Nastav poZateZni mnoZstvi feromonové stopy u instance cesta.
cesty[i] [j] = cesta;
cesty[jl[i] = cesta;
END
END
END

6.1.2 Vytvoreni seznamu nenavstivenych meést

Tato ¢ast zahrnuje vytvoreni seznamu vSech mést, kterd jsou na pocatku ilohy dostupné.
U TSP jsou to vSechna mésta.
Pseudokdd inicializace seznamu:

// Vytvof seznam nenavitivenyjch mé&st:
// m ... potet m&st
FOR i = 1 TO m BEGIN
Pridej m&sto i do seznamu nenav3tivenjch mé&st.
END

6.1.3 Priechod z aktualniho mésta do dalsiho navstiveného mésta

Tato cast zahrnuje spravu seznamu nenavstivenych mést pii vytvareni cesty. U TSP je
pouze dalsi navstivené mésto odebrano ze seznamu nenavstivenych meést.
Pseudokdd spravy seznamu:

// Udglej pfechod z aktudlniho m&sta do dalsiho navitiveného mé&sta:
Ze seznamu nenav3tivenjch m&st odeber dalSi navStivené mésto.

6.1.4 Zjisténi délky nalezené cesty

Tato ¢ast zahrnuje zjisténi celkové délky nalezené cesty. U T'SP je celkova délka cesty sumou
vSech jednotlivych cest mezi mésty. Zalezi na pofadi mést, jak jimi mravenec prochazel.

Nalezend cesta je reprezentovéna polem indexu jednotlivych mést tzn., ze napiiklad
nalezenaCestal[l] = 3 znamend, ze prvni mésto, kterym mravenec prosel bylo mésto s in-
dexem 3. Pseudokdd zjisténi celkové délky cesty:
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// Zjisti délku nalezené cesty:
delkaCesty = 0
// m ... potet mé&st
FOR i = 1 TO m BEGIN
IF i <m THEN j =1 + 1
ELSE j = 1
delkaCesty += cesty[nalezenaCestali]] [nalezenaCestal[j]].DelkaCesty();
END

6.2 Reseni TSP pomoci GA

Zakladni kostra GA pro feseni TSP byla jiz popsdna v kapitole Geneticky algoritmus (GA).
Zde budou podrobnéji popsany procedury, které se vzhledem k odlisnostem jednotlivych
optimaliza¢nich tloh, musi feSit individualné:

e Vytvof poZateZni generaci n jedincu. - Vygenerovat mnozinu ndhodné vytvo-
fenych jedincu(feseni), tak aby vytvoteni jedinci(feSeni) nélezeli do mnoziny vsech
moznych feseni dané optimaliza¢ni lohy.

e Proved’ operaci k¥iZeni. - Vytvofit nového jedince z rodi¢ovskych jedinci. U TSP
a JSP bude algoritmus operace kiizeni stejny. Algoritmus byl jiz popsan v kapitole
Geneticky algoritmus (GA), a proto zde nebude rozebiran.

e Proved’ operaci mutace. - Mutace nahodného genu u TSP musi nutné zpusobit
zménu druhého genu, protoze geny kazdého jedince reprezentuji permutace vSech mést
a nesmi dojit k tomu, aby dva geny jednoho jedince méli shodnou hodnotu.

e Ziskej cestu reprezentovanou jedincem ze soulasné generace.-u TSP aJSP
jde v této proceduie o pouhé predani gent, které reprezentuji mésta na cesté, proto
zde nebude tato procedura popisovana.

6.2.1 Vytvoreni pocatecni generace n jedinci

Tato ¢ast zahrnuje vytvorenych mnoziny jedincu(feseni), tak aby vytvoteni jedinci(feseni)
nalezeli do mnoziny vSsech moznych feSeni. U TSP jsou jako feSeni tilohy mozné vsechny
kombinace vytvoiené ze seznamu vSech mést.

Geny, ze kterych jsou jedinci sloZeni, jsou reprezentovany polem typu integer. Jsou
zde pouzity procedury, které byly popsany vyse: Vytvo¥ seznam nenavitivenjch m&st.
alUdélej prechod z aktudlniho m&sta do daliiho navitiveného mé&sta..Pseudokdd
pro vytvoreni ndhodného jedince:

// Vytvo¥ ndhodného jedince:
// m ... potet mé&st
int[] geny = new int [m]
Vytvof seznam nenav8tivenych mést.
FOR i = 1 TO m BEGIN

Vyber ndhodny indexMesta - €islo v rozsahu od 1 do m.

WHILE TRUE BEGIN

IF ndhodn& zvolené mé&sto je v seznamu nenav3tivenych m&st BEGIN
geny[i] = indexMesta
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Ud&lej pfechod z aktudlniho m&sta do dalSiho nav3tiveného mésta,
kde dalsi navStivené m&sto je m&sto, které mad indexMesta.
BREAK

END

ELSE BEGIN
IF indexMesta < m THEN indexMesta += 1
ELSE indexMesta = 0O

END

END
END

6.2.2 Proved operaci mutace

Tato ¢dst zahrnuje zménu genu jedincu(feseni), tak aby zménéni jedinci(feseni) nalezeli do
mnoziny vSech moznych feSeni. U TSP jsou jako FeSeni ilohy mozné vS8echny kombinace
vytvofené ze seznamu vSech mést

// Vytvofr ndhodnou mutaci gend jedince:

// m ... potet mé&st

Vyber ndhodny indexGenul - €islo v rozsahu od 1 do m.
Vyber nahodny indexGenu2 - €islo v rozsahu od 1 do m.
int temp = geny[indexGenull

geny [indexGenul] = geny[indexGenu?2]

geny [indexGenu2] = temp
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Kapitola 7

Job Shop Scheduling Problem
(JSP)

Job Shop Scheduling Problem (déle jen JSP), problém rozvrzeni tloh na dilné, je kom-
binatorickd optimalizacni tloha. S touto optimaliza¢ni tlohou se v praxi setkdvame pii
planovani procesu vyroby. Vysledky nasazeni optimalizace na vyrobni proces nevedou jen
k efektivnéjsimu vyuziti vyrobnich kapacit, ale pomohou pii odhadu mnozstvi vyproduko-
vanych vyrobkil nebo pii planovani zasob zdrojovych surovin a v neposledni fadé naptiklad
pii vypadku nékterého z vyrobnich prostiedki. JSP je definovan takto:

e Mame mnozinu J obsahujici n uloh: J = {J1, Ja, ..., Jp} (obr. 7.1).
e Mame mnozinu M obsahujici m stroju: M = {My, My, ..., My,} (obr. 7.1).

e Kazd4 tuloha J; se skldda z retézce operaci m;: m; = {O;1, Os2, ..., Oin }, které musi
byt provedeny ve stanoveném pofadi (obr. 7.2).

e O;; je j-ta operace, J;-té ulohy, kterd ma byt realizovdna na stroji M, za dobu Tj;
bez pferuseni.

e Kazdy stroj M, muze provadét maximalné jednu operaci soucasneé.
e Kazda uloha J; muze byt provadéna maximalné na jednom stroji soucasné.
e (Cilem je minimalizovat ¢as zpracovani v8ech tloh J;.

Tato optimaliza¢ni 1iloha je také NP-tézkd. Narust stavového prostoru nelze jednoznacné
urcit jako u TSP, protoze graf vytvoreny propojenim vSech operaci jednotlivych tloh nema
vSechny hrany obousmérné (obr. 7.3). Nelze tak sestavit cestu, ve které by napiiklad operace
012 predchéazela operaci Oq1.

7.1 Reseni JSP pomoci ACO

Zéakladni kostra ACO algoritmu pro feseni JSP byla jiz popsana v kapitole Ant Colony Opti-
mization (ACO). Zde budou podrobnéji popsany procedury, které se vzhledem k odlisnostem
jednotlivych optimaliza¢nich tloh, musi byt feSeny individualné. Jedna se o tyto ulohy:

e Inicializuj cesty mezi jednotlivymi m&sty. - Nastaveni délky jednotlivych cest
a pocatecniho mnozstvi feromonové stopy.
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Uloha J,

Mnozina stroju M

Obrazek 7.1: Mnozina tloh a mnozina stroju

e Vytvof seznam nenavitivenjch mé&st. - Vytvoii seznam vSech mést, kterd jsou na
pocatku tlohy dostupné.

e Ud&glej ptechod z aktudlniho m&sta do dalidiho navitiveného m&sta. - Sprava
seznamu nenavstivenych mést, kterou je potieba provést pii sestavovani cesty vSemi
meésty.

e Zjisti délku nalezené cesty. - ZjiSténi délky cesty, a tim urceni kvality feSeni
optimalizaéni ulohy.

7.1.1 Inicializace cest mezi jednotlivymi mésty

Tato ¢ast zahrnuje nastaveni délky jednotlivych cest a pocdteéniho mnozstvi feromonové
stopy. Pred vlastni inicializaci cest je potieba inicializovat mésta. To probéhne nac¢tenim
parametri mést ze souboru. Délka cesty mezi operacemi je déana dobou trvani vychozi
operace. Délka cesty mezi operacemi A a B je ddna dobou trvani operace A. V opaéném
sméru cesty, mezi operacemi B a A, je ddna dobou trvani operace B:

Pro cesty je ptipravena tiida Cesta, kterd zapouzdiuje proménné délka cesty a mnozstvi
feromonu. Cesty jsou ulozeny do dvourozmérné matice m * m, kde m je pocet mést.:

// Inicializuj cesty mezi jednotlivymi mé&sty:
// m ... poCet mé&st
Cestal] [] cesty = new Cestalm] [m];
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FOR i = 1 TO m BEGIN

FOR j =

1 TO m BEGIN

IF i !'= j BEGIN

END
END
END

Vytvor instanci cestal tfidy Cesta.

Pre€ti dobu trvani operace i a nastav ji jako délku

cesty u cestal.

Nastav poCate&ni mnoZstvi feromonové stopy u instance cestal.
cesty[i] [j] = cestal;

Vytvofr instanci cesta2 t¥idy Cesta.

Pretti dobu trvani operace j a nastav ji jako délku

cesty u cesta2.

Nastav pocateZni mnoZstvi feromonové stopy u instance cesta2.
cesty[jl1[i] = cesta2;

7.1.2 Vytvoreni seznamu nenavstivenych meést

Tato ¢ast zahrnuje vytvoreni seznamu vSech mést, kterd jsou na pocatku tlohy dostupné.
U JSP jsou to vSechny pocatecni operace vSech tloh.
Pseudokdd inicializace seznamu:
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// Vytvof¥ seznam nenavitivenjch mé&st:
// m ... potet operaci(mé&st)
FOR 1 = 1 TO m BEGIN
IF je operace i1 poZateZni operaci BEGIN
Pridej operaci i do seznamu nenav8tivenych mé&st.
END
END

7.1.3 Pfechod z aktualniho mésta do dalsiho navstiveného mésta

Tato ¢ast zahrnuje spravu seznamu nenavstivenych mést pii vytvareni cesty. U JSP se
odebere ze seznamu nenavstivenych mést dalsi navstivené mésto. Navic se do seznamu ne-
navstivenych mést prida mésto reprezentujici operaci, ktera nasleduje po operaci reprezento-
vané dalsim navstivenym méstem, pokud neni operace reprezentovana dalsim navstivenym
meéstem posledni operaci dané ulohy.

Pseudokdd spravy seznamu:

// Udglej pfechod z aktudlniho m&sta do dalsiho navstiveného mé&sta:
Ze seznamu nenav3tivenjch m&st odeber dalSi navStivené mésto.
IF neni operace, reprezentovand dalSim navStivenym m&stem, posledni operaci
dané dlohy BEGIN
VloZ do seznamu nenav3tivenych mé&st operaci, kterd nasleduje za operaci,
reprezentovanou dalSim nav8tivenym m&stem.
END

7.1.4 Zjisténi délky nalezené cesty

Tato ¢ést zahrnuje zjisténi celkové délky nalezené cesty. Celkova délka cesty u JSP nezdlezi
pouze na jednotlivych délkich cest mezi mésty(na dobé trvani jednotlivych operaci), ale
i na vytizenosti stroji.

Pro reprezentaci stroju je vytvofena tiida Stroj, kterd umoznuje provedeni operaci.
Jedna instance této tiidy predstavuje celou skupinu stroju, které provadi jeden typ operaci.
Na piikladu z obr. 7.1 by bylo potieba tfi instance tiidy Stroj(Mi, My a Ms). Instance M
muze zahrnovat napiiklad dva stroje(dvé vyrobni linky stejného typu), takze pak mohou
byt soucasné provadény dvé operace, které musi byt provedeny na stroji typu Mi:

// Trida Stroj:
class Stroj {
int pocetLinek
int[] linky = new int[pocetLinek]
// procedura vracejici Cas zpracovani poZzadované operace
public int ProvedOperaci(int pocatecniCasOperace, int dobaTrvaniOperace)
{

Najdi linku s minim&lni vytiZenosti.

IF vytiZenost linky trva déle neZz je pocatecniCasOperace BEGIN
VytiZenost linky prodluZz o dobaTrvaniOperace.

END

ELSE BEGIN
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VytiZenost linky nastav na
pocatecniCasOperace + dobaTrvaniOperace.
END

Jako navratovou hodnotu pfedej vytiZenost linky.

Nalezend cesta je reprezentovéna polem indexu jednotlivych mést tzn., ze napiiklad
nalezenaCestal[l] = 3 znamen4, ze prvni mésto, kterym mravenec prosel bylo mésto s in-
dexem 3. Pseudokdd zjisténi celkové délky cesty:

// Zjisti délku nalezené cesty:
// v poli typu int bude ukladén cas skonZeni jednotlivjch operaci danjch tdloh
int[] ulohy = new int[0];

// n ... potet tloh
FOR i = 1 TO n BEGIN
ulohy[i] = 0

END
// m ... potet mé&st

FOR i = 1 TO m BEGIN
Zjisti dlohu u, ke které pat¥i operace reprezentovani mé&stem 1i.
Zjisti dobu trvani t operace reprezentované mé&stem i.
Zjisti na jakém stroji ma byt provedena operace reprezentovani mé&stem 1i.
Zalolej proceduru ProvedOperaci(ulohy[u], t) pro pfisluSnou instanci
t¥idy stroj a navratovou hodnotu procedury uloZz do ulohy[u].

END

Celkova délka cesty je maximum z hodnot uloZenych v poli ulohy.

7.2 Reseni JSP pomoci GA

Zakladni kostra GA pro feseni JSP byla jiz popsana v kapitole Geneticky algoritmus (GA).
Zde budou podrobnéji popsany procedury, které se vzhledem k odlisnostem jednotlivych
optimaliza¢nich tloh, musi Tesit individualné:

e Vytvofr poZatelni generaci n jedinci. - Vygenerovat mnozinu ndhodné vytvo-
fenych jedincu(feseni), tak aby vytvoreni jedinci(feSeni) nélezeli do mnoziny vsech
moznych feSeni dané optimaliza¢ni tlohy.

e Proved’ operaci k¥iZeni. - Vytvofit nového jedince z rodicovskych jedincii. U TSP
a JSP bude algoritmus operace kiizeni stejny. Algoritmus byl jiz popsdn v kapitole
Geneticky algoritmus (GA), a proto zde nebude rozebiran.

e Proved’ operaci mutace. - Mutace ndhodného genu u JSP znamenda prohozeni hod-
not dvou genu.

e Ziskej cestu reprezentovanou jedincem ze soulasné generace.-u TSP aJSP
jde v této proceduie o pouhé predani gent, které reprezentuji mésta na cesté, proto
zde nebude tato procedura popisovana.
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7.2.1 Vytvoreni pocatecni generace n jedinci

Tato ¢ast zahrnuje vytvorenych mnoziny jedincu(feseni), tak aby vytvoteni jedinci(feseni)
nalezeli do mnoziny vsech moznych feseni. U JSP je poc¢et moznych feseni omezen podminkou,
ze operace v ramci dané tlohy provedeny v uréeném potadi, a tak je prostor moznych feSeni
i vytvoreni ndhodného feseni omezeno.

Geny, ze kterych jsou jedinci slozeni, jsou reprezentovany polem typu integer. Jsou
zde pouzity procedury, které byly popsany vySe: Vytvo¥ seznam nenavitivenych mé&st.
alUdelej prechod z aktudlniho m&sta do dalSiho navitiveného mé&sta..Pseudokdd
pro vytvoreni nahodného jedince:

// Vytvof¥ n&hodného jedince:

// m ... poCet mést

int[] geny = new int [m]

Vytvof seznam nenavStivenyjch mést.

FOR i = 1 TO m BEGIN
Vyber ndhodny indexSeznamu - €islo v rozsahu od 1 do poZtu mést
v seznamu nenav8tivenych m&st.
Najdi mé&sto M v seznamu nenavStivenjch mé&st, které je na pozici
indexSeznamu.
Prifad’ do geny[i] index m&sta M.
Udé&lej pfechod z aktudlniho mé&sta do dalSiho nav8tiveného mé&sta, kde
dalsi nav8tivené m&sto je m&sto M.

END

7.2.2 Proved operaci mutace

Tato ¢ast zahrnuje zménu genu jedincu(feseni), tak aby zménéni jedinci(feseni) nalezeli do
mnoziny v8ech moznych Teseni. U JSP se musi kontrolovat, aby nedoslo k prohozeni potadi
operaci v rdmci jedné tlohy:

// Vytvof ndhodnou mutaci genu jedince:
// m ... potet mé&st
Vyber nahodny indexGenu - €islo v rozsahu od 1 dom - 1.
IF operace s indexem geny[indexGenu] nepat¥i do stejné tlohy jako operace
s indexem geny[indexGenu + 1] THEN BEGIN
int temp = geny[indexGenu]
geny [indexGenu] = geny[indexGenu + 1]
geny [indexGenu + 1] = temp
END
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Kapitola 8

Set Covering Problem (SCP)

Set Covering Problem (déle jen SCP), problém pokryti, je kombinatorickd optimaliza¢ni
uloha. Se SCP se setkdvame v praxi v nejruznéjsich oborech jako napiiklad pii planovani
leteckych linek, pii planovani rozmisténi vyrobnich zafizeni, nebo v logistice pii rozvrzeni
vytizenosti ndkladnich aut pro rozvoz [l 1]. SCP je definovan takto:

e Mdme mnozinu M, kterda obsahuje m bodu: M = {1,...,m}
e Mame n mnozin, které jsou podmnoziny mnoziny M: M; C M, kde j € {1,...,n}
e Kazd4d mnozina mé svou kladnou cenu Cj: C; > 1, kde j € {1,...,n}

e Cilem je nalézt mnozinu J C {1,...,n}, tak aby pokryvala mnozinu M: U;cjM; = M

a soucasné, aby byla celkova cena nejnizsi: Min ) jes M

Na obrézku 8.1 je zndzornéno zadéni ulohy. Je zde osm bodu a ¢tyfi mnoziny. Pro
uchovani informace o tom, které body jsou obsazeny ve které mnoziné, se pouziva
matice o rozmérech m x n (m - pocet bodu, n - poc¢et mnozin), kterd se nazyva
matice pokryti. Hodnoty v matici nabyvaji hodnot 1 (dany bod je obsazen v dané
mnoziné) nebo 0 (dany bod neni obsazen v dané mnozing) viz 8.1. Pokud by byla
cena vSech mnozin stejnd (napt.: C; = Cy = C3 = C4 = 1), pak by feseni tlohy bylo
J = {3,4}, tzn. pro pokryti by se pouzili mnoziny 3 a 4. Celkova cena pokryti by byla
1+ 1 = 2. Pokud by ale platilo C3 > C1 + Cy (napi.: C; = 1, Cy = 1, C5 = 3), pak
by feseni ulohy bylo J = {1,2,4} a celkova cena pokryti by byla 1+ 1+ 1 = 3.

Bod/Mnozina

OO OO+~
OO OO O
Ol =Ol | = —=W
el el E=l K=l Rl ) Nen) Nan) SN

DN | W N~

Tabulka 8.1: Tabulka zachycujici matici pokryti
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Obréazek 8.1: Body a mnoziny

Tato optimaliza¢ni tloha je NP-tézkd a s rostoucim mnozstvim boda a tiloh roste
narocnost tlohy exponencialné, takze nelze pouzit metody zalozené na pruchodu stavového
prostoru.

8.1 Reseni SCP pomoci ACO

Zékladni kostra ACO algoritmu pro feSeni SCP byla jiz popséna v kapitole Ant Co-
lony Optimization (ACO). Zde budou podrobnéji popsany procedury, které se vzhledem
k odlisnostem jednotlivych optimaliza¢nich 1dloh, musi byt feSeny individudlné. Jedna se
o tyto ulohy:

e Inicializuj cesty mezi jednotlivymi m&sty. - Nastaveni délky jednotlivych cest
a pocatecniho mnozstvi feromonové stopy.

e Vytvof seznam nenavitivenjch mé&st. - Vytvoil seznam vSech mést, kterd jsou na
pocatku tlohy dostupné.

e Udglej ptechod z aktudlniho m&sta do daliZiho navitiveného m&sta. - Sprava
seznamu nenavstivenych mést, kterou je potieba provést pii sestavovani cesty vSemi
meésty.

e Zjisti délku nalezené cesty. - ZjiSténi délky cesty, a tim urceni kvality feSeni
optimalizaéni ulohy.
8.1.1 Inicializace cest mezi jednotlivymi mésty

Tato ¢ast zahrnuje nastaveni délky jednotlivych cest a pocdteéniho mnozstvi feromonové
stopy. Pred vlastni inicializaci cest je potieba inicializovat mésta. To probéhne na¢tenim
parametrii mést ze souboru. U SCP mésta nereprezentuji body, ale mnoziny. Délky cest mezi
jednotlivymi mésty se méni s kazdym dalsim navstivenym méstem, proto nejsou délky cest
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zpocatku vubec pocitdny. Délky cest se vypocitaji az po vybrani ndhodného startovaciho
meésta:
costp

danp = —B
AB covValp

covValp = Z minCost(i)
i€cov(B,S)

kde:
e dap je vzdélenost mezi mésty A a B.
e costp je cena mnoziny reprezentované méstem B.

e cou(B,S) je mnozina bodu, které obsahuje mnozina reprezentovand bodem B, a které
nejsou pokryté stavajicim feSenim S.

e minCost(i) je minimélni cena mnoziny ze vSech mnozin, které obsahuji bod i.

Pro cesty je pfipravena tiida Cesta, kterd zapouzdiuje proménné délka cesty a mnozstvi
feromonu. Cesty jsou ulozeny do dvourozmérné matice m * m, kde m je pocet mést. Matice
obsahuje ukazatele na instance tiidy Cesta. Toho je vyuzito k zachyceni faktu, Zze cesta
mezi mésty A a B je shodna jako cesta mezi mésty B a A. A proto je v matici do obou
piislusnych poli ulozen stejny odkaz na jednu instanci tiidy Cesta:

// Inicializuj cesty mezi jednotlivymi mé&sty:
// m ... potet mé&st
Cestal] [] cesty = new Cestalm] [m];
FOR i = 1 TO m BEGIN
FOR j = 1 TO m BEGIN
IF i !'= j BEGIN
Vytvof¥ instanci cesta t¥idy Cesta.
Nastav délku cesty na -1. // pfi inicializaci se nenastavuje
Nastav poCatecni mnoZstvi feromonové stopy u instance cesta.
cesty[i] [j] = cesta;
cesty[jl[i] = cesta;
END
END
END

8.1.2 Vytvoreni seznamu nenavstivenych meést

Tato ¢ast zahrnuje vytvoreni seznamu vSech mést, kterd jsou na pocatku ilohy dostupné.
U TSP jsou to vsechna mésta.
Pseudokdd inicializace seznamu:

// Vytvo¥ seznam nenavitivenjch m&st:
// m ... potet mést
FOR i = 1 TO m BEGIN
Pfidej mé&sto i do seznamu nenavStivenjch mést.
END
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8.1.3 Priechod z aktudlniho mésta do dalsiho navstiveného mésta

Tato cast zahrnuje spravu seznamu nenavstivenych mést pii vytvareni cesty. U SCP je
nejdiive odebrano dalsi navstivené mésto ze seznamu nenavstivenych meést. Poté jsou ze
seznamu postupné odebrany vSechna mésta reprezentujici mnoziny, které obsahuji pouze
body, které jsou jiz pokryty doposud nalezenym tresenim(cestou). Pi kazdém prechodu jsou
také prepocitany vzdalenosti mezi dalsim navstivenym méstem a vSemi zbyvajicimi mésty
v seznamu nenavstivenych mést. Pseudokéd spravy seznamu:

// Ud&lej ptrechod z aktudlniho m&sta do daliZiho navitiveného m&sta:
Ze seznamu nenav8tivenych m&st odeber dalsi navStivené mé&sto.
// m ... pofet m&st v seznamu nenav3tivenjch mést
FOR i = 1 TO m BEGIN
Zjisti pro mnoZinu reprezentovanou mé&stem i1 polet bodi n, které
mnoZina obsahuje a soufasn& nejsou pokryty mnoZinami, které tvori
doposud nalezené FeSeni.
IF n = O THEN odeber m&sto i ze seznamu nenav3tivenych mé&st.
ELSE Spo&itej délku cesty mezi dalSim navStivenym m&stem a mé&stem i.
END

8.1.4 Zjisténi délky nalezené cesty

Tato ¢ast zahrnuje zjisténi celkové délky nalezené cesty. U SCP je celkova délka cesty sumou
cen vSech mnozin, které jsou reprezentovany mésty v nalezené cesté. Pocet mést v nalezené
cesté nemusi vzdy odpovidat poctu vSech mést, protoze na pokryti vSech bodli nemusi byt
pouzity vSechny mnoziny.

Nalezend cesta je reprezentovana polem indexu jednotlivych mést tzn., ze naptiklad
nalezenaCestal[l] = 3 znamen4, ze prvni mésto, kterym mravenec prosel bylo mésto s in-
dexem 3. Pokud je pocet mést v nalezené cesté mensi nez celkovy pocet mést, je na pozici
chybéjicich mést —1. Pseudokdd zjisténi celkové délky cesty:

// Zjisti délku nalezené cesty:
celkovaDelkaCesty = 0
// m ... poCet mést
FOR i = 1 TO m BEGIN
IF nalezenaCestal[i] >= 0 THEN BEGIN
celkovaDelkaCesty += cena mnoZziny nalezenaCestal[i]
END
END

8.2 Reseni SCP pomoci GA

Zakladni kostra GA pro teseni SCP byla jiz popséna v kapitole Geneticky algoritmus (GA).
Zde budou podrobnéji popsany procedury, které se vzhledem k odlisnostem jednotlivych
optimaliza¢nich tloh, musi fesit individudlné:

e Vytvof poZatelni generaci n jedinca. - Vygenerovat mnozinu ndhodné vytvo-
fenych jedincu(feseni), tak aby vytvofeni jedinci(feseni) nélezeli do mnoziny vsech
moznych feSeni dané optimalizacni tlohy.
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e Proved’ operaci k¥iZeni. - Vytvofit nového jedince z rodi¢ovskych jedinci. U SCP
se jednd o zakladni algoritmus, ktery byl jiz popsan v kapitole Geneticky algoritmus
(GA), a proto zde nebude rozebiran.

e Proved’ operaci mutace. - Mutace ndhodného genu u SCP znamenda vybrat jinou
mnozinu, pokud jind existuje, ktera také obsahuje bod reprezentovany mutovanym
genem.

e Ziskej cestu reprezentovanou jedincem ze souZasné generace. - uSCP jev ge-
nech jedinct uchovavana informace o pokryti jednotlivych bodi mnozinami. V této
procedute je tato informace prevedena na cestu(posloupnost mnozin), tak aby vy-
tvofend cesta odpovidala pokryti jednotlivych bodu mnozinami.

8.2.1 Vytvoreni pocatecni generace n jedincu

Tato ¢ast zahrnuje vytvorenych mnoziny jedincu(feseni), tak aby vytvoreni jedinci(feseni)
nalezeli do mnoziny vSech moznych feSeni. U SCP geny reprezentuji body, které maji byt
pokryty, a nabyvaji hodnot od 1 do n, kde n je po¢et mnozin (napi.: Jedinec 1 2 1 1 2
reprezentuje feSeni, ve kterém jsou body 1,3 a 4 pokryty mnozinou 1 a body 2 a 5 jsou
pokryty mnozinou 2). Proto je nejdiive vygenerovana ndhodné cesta. Z vygenerované cesty
se odvodi odpovidajici jedinec.

Geny, ze kterych jsou jedinci slozeni, jsou reprezentovany polem typu integer. Jsou
zde pouzity procedury, které byly popsany vyse: Vytvor seznam nenavitivenjch m&st.
alUdélej prechod z aktudlniho m&sta do daliiho navitiveného mé&sta..Pseudokdd
pro vytvoreni ndhodného jedince:

// Vytvof¥ ndhodnou cestu:
// m ... potet mé&st
int[] cesta = new int[m]
Vytvof seznam nenav8tivenych mést.
FOR 1 = 1 TO m BEGIN
Vyber ndhodny indexSeznamu - €islo v rozsahu od 1 do poltu mést
v seznamu nenavStivenyjch mé&st.
Najdi m&sto M v seznamu nenav3tivenych m&st, které je na pozici
indexSeznamu.
Pridej m&sto M do cestali].
Ud&lej pfechod z aktudlniho m&sta do dalSiho nav3tiveného mé&sta, kde
dalsi nav8tivené mé&sto je mé&sto M.
END
// Vytvo¥ ndhodného jedince: k... poEet vZech bodu
int[] geny = new int[k]
FOR 1 = 1 TO m BEGIN
IF cestali] >= 0 THEN BEGIN
FOR v8echny body, které mnoZzina reprezentovand m&stem cestal[il
obsahuje BEGIN
IF geny[indexBodu] < O THEN geny[indexBodu] = cestali]
END
END
END
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8.2.2 Proved operaci mutace

Tato ¢ast zahrnuje zménu genu jedincu(feseni), tak aby zménéni jedinci(feseni) nalezeli do
mnoziny vSech moznych feSeni. U SCP se zméni mnozina, kterd pokryva bod reprezento-
vany genem, pokud takovych mnozin existuje vice. Na piikladu z obrazku 8.1 muze tieti
gen(reprezentujici bod 3) nabyvat hodnot 1, 3, nebo 4, protoze ho pokryvaji mnoziny 1, 3
a 4. Kdyz bude tfeti gen mit hodnotu 1, pak muze zmutovat na hodnotu 3, nebo 4:

// Vytvofr ndhodnou mutaci genu jedince:

// m ... potet mé&st

Vyber ndhodny indexGenu - Cislo v rozsahu od 1 do m.

IF bod s indexem indexGenu je pokryt vice mnoZinami THEN BEGIN
Zvol ndhodn& mnoZinu M, kterd je jind neZ mnoZina geny[indexGenu],
a ktera pokryva bod s indexem indexGenu.
geny [indexGenu] = M

END

8.2.3 Ziskej cestu reprezentovanou jedincem ze soucasné generace

Tato ¢ast zahrnuje pievedeni informace o pokryti jednotlivych bodi mnozinami do od-
povidajici cesty(posloupnosti mnozin):

// Ziskej cestu reprezentovanou jedincem ze souZasné generace:
// n ... potet m&st(mnozin)
int[] cesta = new int[n]
boolean[] pouziteMnoziny = new boolean[n]
FOR i = 1 TO n BEGIN
cestali] = -1
pouziteMnoziny[i] = false

END
int indexCesty = 0
// n ... poZet bodi

FOR 1 TO n BEGIN
IF pouziteMnoziny[geny[i]] = false THEN BEGIN
cestalindexCesty] = geny[il
pouziteMnoziny [geny[il] = true
indexCesty++
END
END

Cesta ziskand timto algoritmem nemusi obsahovat vSechna mésta. Cesta muze byt kratsi
nez je pocet véech mést, a proto je zprava doplnéna hodnotami —1(napi.: 34 — 1 —1 je cesta
reprezentujici feseni pro tlohu z obr. 8.1)
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Kapitola 9

Implementace a popis simulatoru

Implementacnim jazykem je Java(JDK 1.6). Diky zvoleni Javy je program ptenositelny
na ruzné platformy. Simuldtor obsahuje implementované optimalizaéni algoritmy ACO al-
goritmus a GA. Optimaliza¢ni tlohy TSP, JSP a SCP nejsou implementované jako ¢ast
simulatoru, ale jsou implementovany jako pluginy a do simuldtoru jsou nacteny za béhu

programu.

Toto schéma umoznuje implementaci novych optimaliza¢nich 1iloh bez nutnosti

Upravy kédu vlastniho simulatoru.

9.1 Architekura simulatoru

Pro architekturu programu byl pouZit navrhovy vzor model-view-controller(obr. 9.1):

e Model - Ttidy slouzici pro reprezentaci problematiky ACO algoritmu a GA. Tvoii
¢ast simulatoru, kterd hleda nejlepsi feSeni optimaliza¢nich tdloh.

Simulator - TFida, ktera se stard o fizeni simulaci. Zpracovava akce zaslané z ¢asti
Controller. Umoznuje spravu parametru simulaci.

Enviroment - Ttida, ve které je implementovan ACO algoritmus a GA. Ttida ini-
cializuje a vola metody tiid, které jsou pouzity pti hledani feseni optimaliza¢nich
uloh.

City - Tiida pro reprezentaci meést, ze kterych jsou sestavovany nalezené cesty.
Trida je pouzita u ACO algoritmu i u GA. Parametry jednotlivych mést jsou
nacteny ze souboru v inicializaéni ¢asti. Mésta a jejich parametry predstavuji
zadani optimalizacnich loh.

Route - Ttida pro reprezentaci cesty. Cesta je posloupnost mést. Kazda nalezend
cesta je feSenim dané optimalizacni tlohy. Tato tiida je pouzita u ACO algoritmu
iu GA.

Ant - TFida pouzita pro reprezentaci mravence u ACO algoritmu. V této t¥idé
je implementovana metoda pro nalezeni cesty. Pfi hledani cesty se mravenec tidi
pravdépodobnostnim vybérem na zakladé mnozstvi feromonové stopy a délky
jednotlivych useku.

Chromozome - TF pro reprezentaci jedince u GA.

Roulette - Ttida pouzita pro modelovani selekce jedincii na zékladé jejich fitness
hodnoty u GA.
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— MinPathResult - Tiida pouzita pro reprezentaci nejlepsitho nalezeného feSeni.
Trida je pouzita u ACO algoritmu i u GA.

— AutomationTest - TTida pro automatické spusténi simulaci s parametry v nasta-
veném rozmezi. Tato tfida je uréena pro testovani vhodnosti parametra u ACO
algoritmu i u GA. Vysledky simaluci jsou ukladany do souboru typu csv.

e View - Ttida pouzivana ke grafické prezentaci nalezeného feseni optimaliza¢ni dlohy
uzivateli.

— Screen - Ttida pro grafické zobrazeni mést a nalezenych cest, u ACO algoritmu
jsou zobrazeny i feromonové stopy.
— Report - Tiida urcend pro grafické zobrazeni nalezeného feSeni. Zobrazeni je
specifické pro kazdou optimalizaéni dlohu.
e Controller - Trida, kterd zpracovava uzivatelské akce. Umoziuje ovladani simulatoru.
— SimulatorController - Hlavni tiida pro zpracovani uzivatelskych akci. Vola me-
tody tfidy Simulator.

— SimulationSettingsACO - Ttida umoznujici nastaveni parametri simulaci pro
ACO algoritmus.

— SimulationSettingsGA - TTida umoznujici nastaveni parametru simulaci pro GA.

— AutomationTestSettingsACO - Ttida umoznujici nastaveni parametri automa-
tickych testu pro ACO algoritmus.

— AutomationTestSettingsGA - Ttida umoznujici nastaveni parametri automa-
tickych testi pro GA.

9.2 Implementace optimalizacnich tloh

Optimaliza¢ni ulohy jsou implementované jako pluginy a do simuldtoru jsou nacteny za
béhu programu. Pro implementaci pluginu byl pouzit Java Plug-in Framework (JPF). V si-
mulatoru je vytvofeno rozhrani Pluginlnterface, které definuje, jaké procedury musi byt
v pluginu implementovany, aby mohla byt optimaliza¢ni tiloha feSena v simuldtoru pomoci
ACO algoritmu a GA:

e GetScreenDimension - Nacteni rozméru obrazovky pro vykresleni stavu prostiedi(mést,
feromonovych stop a nalezenych cest) ze souboru.

e InitializeCities - Inicializace mést ze souboru.

o GetCityPosition - Vraci soufadnice obrazovky, kde ma byt vykresleno dané mésto.
e InitializePaths - Inicializace cest mezi jednotlivymi mésty.

¢ InitializeNotVisitedCities - Vytvoreni seznamu nenavstivenych mést.

e MakeStep - Uprava seznamu nenavstivenych meést pti prechodu do dalsiho navstiveného
meésta.

e GetLengthOfPath - Vraci celkovou délku dané cesty.
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e ShowReport - Vykresleni nejlepsiho nalezeného feseni na graficky vystup.

e CreateRandomChromozome - Vytvofeni ndhodného jedince pro GA.

e CreateChromozomeFromPath - Vytvoreni jedince pro GA z dané cesty.

e GetPathFromChromozome - Vytvoreni cesty z genové reprezentace jedince u GA.
e CrossOver - Operace kiizeni dvou jedincu u GA.

e Mutation - Operace mutace jedince u GA.

e OptimalizationA - Pro moznou implementaci lokalni optimalizace.

e OptimalizationB - Pro moznou implementaci lokalni optimalizace.

9.2.1 Implementace a pouziti pluginu

Pluginy jsou do simuldtoru nacitdany z adresafe plugins. Plugin je vytvofen jako soubor
zip(napf.: TSP-1.0.0.zip). V zip souboru musi byt soubor plugin.xml a adresaf aco(obr.
9.2). Adresar aco obsahuje zkompilovanou tfidu s optimaliza¢ni ilohou(obr. 9.3). Struktura
soubort plugin.xml a TSPPlugin.java je popsdna nize.

Struktura souboru plugin.xml:

<?7xml version=,1.0\ 7>

<!DOCTYPE plugin PUBLIC ,-//JPF//Java Plug-in Manifest 1.0\
Whttp://jpf.sourceforge.net/plugin_1_0.dtd\>

<plugin id=,TSP\ version=,1.0.0\ class=,aco.TSPPlugin\>

<runtime>

<library id=,TSP\ path=,/\ type=,code\ />

</runtime>

</plugin>

9.3 Popis simulatoru

Pro inicializaci simulace je potieba nejdiive zvolit optimaliza¢ni dlohu v menu Task, poté
optimaliza¢ni algoritmus v menu Algorithm a nakonec nac¢ist optimaliza¢ni tilohu ze souboru
v menu Simulation(obr. 9.4).

Simulaci muzeme krokovat tla¢itkem Sipka, nebo spustit nastaveny pocet iteraci tlacitkem
s dvojitou Sipkou. V zdalozce Simulation je zobrazeno hledani cesty. V zalozce Result je
vypsana nalezend cesta i s informacemi o délce, ¢ase a poctu iteraci. V zdlozce Result detail
je graficka reprezentace nalezeného feSeni. V menu Simulation lze nastavit parametry ACO
algoritmu(Settings ACO) i GA(Settings GA). Nastavené parametry jsou platné az po nové
inicializaci optimaliza¢ni tlohy ze souboru. Cely proces spusténi simulace muzeme popsat
kroky:

e Zvolit optimaliza¢ni tlohu.
e 7Zvolit optimaliza¢ni algoritmus.

e Nastavit parametry piislusného optimalizaé¢niho algoritmu.
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e Inicializovat optimaliza¢ni tilohu ze souboru.
e Spustit nebo krokovat simulaci.
e Pozorovani dosazenych vysledku.

V menu Test lze nastavit parametry pro automaticky test ACO algoritmu(Settings
ACO) i GA(Settings GA) a hlavné spustit automaticky test(Run). Pfi spusténi automa-
tického testu jsou postupné voleny vSechny mozné kombinace parametri, jejichz rozsah byl
nastaven v Settings ACO nebo Settings GA(zalezi na tom, ktery algoritmus se testuje).
Vysledek automatického testu je ulozen do souboru se stejnym nédzvem, jako ma inicia-
liza¢ni soubor optimalizacni ilohy, ale s pfiponou csv. Pro spusténi automatického testu
plati obdobny postup jako u simulace:

e 7Zvolit optimaliza¢ni tlohu.
e 7Zvolit optimaliza¢ni algoritmus.

e Nastavit rozsahy parametra ptislusného optimalizaéniho algoritmu a dalsi parametry
automatického testu.

e Inicializovat optimaliza¢ni tlohu ze souboru.
e Spustit automaticky test.

e Pozorovani dosazenych vysledkt ulozenych v souboru typu csv.

9.4 Implementovana vylepseni

9.4.1 Inicializace pomoci metody Greedy search

Pro inicializaci ACO algoritmu i GA lze vyuzit metodu zalozenou na algoritmu Greedy
search. Nejprve jsou ze vSech moznych pocatecnich mést algoritmem Greedy search nalezena
feSeni dané optimalizaéni ilohy. Pfi inicializaci ACO algoritmu je soubor feSeni nalezenych
pomoci Greedy search pouzit jako, kdyby to byli mravenci, ktefi dokon¢ili cestu vSemi
meésty, a v8ichni polozi na cesty odpovidajici mnozstvi feromonu. Pfi inicializaci GA je
soubor fesSeni nalezenych pomoci Greedy search pouzit jako vzor pro vytvoreni odpovidajici
casti pocateéni populace.

9.4.2 Lokalni optimalizace

V pluginu jsou rezervovany dvé metody pro piipadnou lokalni optimalizaci. Lokélni opti-
malizace probiha u ACO algoritmu ve chvili, kdy mravenec projde vSechna nenavstivena
mésta a tim dokonéi svou cestu. U GA lokdlni optimalizace probihd na nové vytvoreném
jedinci, ten muaze vzniknout operaci k¥izeni, nebo reprodukce, piipadné muize zmutovat.

Lokalni optimalizace u TSP

Lokaln{ optimalizace u TSP probiha na dvou parech po sobé jdoucich mést v nalezené cesté:

e Mésto A a mésto B jsou mésta, kterd jsou v nalezené cesté za sebou: Za méstem A
nasleduje bezprostiedné mésto B.
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e Mésto C' a mésto D jsou mésta, ktera jsou v nalezené cesté za sebou: Za méstem C
nasleduje bezprostiedné mésto D.

e Jestlize plati |[AB| + |CD| > |AC| + |BD| prohod pozici mét B a C' v nalezené cesté.
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= CMACO\plugins\TSP-1.0.0.zip - o

Mame / Ext Size  |Date |Time  |Atr | -

t.. |

. aco

=] pluginxml

DIR 11.5.2010 10:40:57
DIR  9.4.2010 11:41:10
266 15.4.2010 12:58:38 A

Obrézek 9.2: Struktura pluginu

Zj+ CAACO\plugins\TSP-1.0.0.zip\aco - o

Mame * Ext

Size |Date |Time  |Ater | -

TSPPlugin.class

t.] |

DIR 11.5.2010 10:40:57
4012 154.2010 12:57:58 A

Obrézek 9.3: Struktura pluginu

Y ACO & GA Simulator £ ACO & GA Simulator E9 ACO & GA Simulator

Algorithm Simulation Test  File Task |Algorithm | Simulation Test

File

File Task Algorithm |Simulation| Test

> e aco | 3173}

Result detai simulation GA  tdeti Simulation | Result | Res

Obrézek 9.4: Volba tlohy a algoritmu, inicializace 1ilohy.

Settings ACO
Settings GA

| Init from file
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Kapitola 10

Vysledky experimentu

10.1 Vliv jednotlivych parametri na vysledky ACO algo-
ritmu

Vliv jednotlivych parametri na ACO algoritmus bude testovan na tiloze obchodniho ces-
tujictho(TSP), protoze je z implementovanych tiloh nejndzornéjsi.

10.1.1 Poc¢et mravencu

Zjisténi jaky méa vliv pocet mravencu na vysledky ACO algoritmu. Testovéani probéhlo
na ulohédch s 20, 30, 40 a 60 mésty(TSP20.txt, TSP30.txt, TSP40.txt a TSP60.txt). Pro
vypocet bylo pouzito nastaveni bez pocateéni inicializace pomoci metody Greedy search
i bez lokalni optimalizace.

Parametry:

DELTA_MAX/EVAPORATION_CONSTANT/SOLUTION_BEST_PUT_PHEROMONE/
ROUND_BEST_PUT_PHEROMONE/ALL_PUT_PHEROMONE/ALPHA/BETA/
MIN_PHEROMONE/MAX_PHEROMONE/INITIAL_PHEROMONE/GREADY_SEARCH/
OPT_PERCENT/OPT_TYPE/OPT_COUNT

Nastavené hodnoty:
21000.0/0.1/true/false/true/1.0/10.0/1.0/1000.0/50.0/false/0/0/0

Z naméienych hodnot, které jsou uvedeny v tabulce 10.1, jsou vytvofené grafy(obr.
10.1). Z tabulky a grafu je vidét, ze FeSeni se stabilizuje pii pouziti tfi mravencu (pfi
mensim poc¢tu mést) az deviti mravencu (pfi vétsim poctu mést).

10.1.2 Delta max

Zjisténi jaky ma vliv parametr Delta max na vysledky ACO algoritmu. Testovéni probéhlo

na tulohdch s 20 a 40 mésty(TSP20.txt a TSP40.txt). Pro vypocet bylo pouzito nastaveni

bez pocatecéni inicializace pomoci metody Greedy search i bez lokdlni optimalizace.
Parametry:

COUNT_OF _ANTS/EVAPORATION_CONSTANT/SOLUTION_BEST_PUT_PHEROMONE/
ROUND_BEST_PUT_PHEROMONE/ALL_PUT_PHEROMONE/ALPHA/BETA/MIN_PHEROMONE/
MAX_PHEROMONE/INITIAL_PHEROMONE/GREADY_SEARCH/OPT_PERCENT/OPT_TYPE/OPT_COUNT
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Pocéet mravencu | TSP20.txt TSP30.txt TSP40.txt TSP60.txt
1 1338,108754 | 1555,164153 | 1726,70974 | 4979,855818
3 1314,171453 | 1540,397951 | 1713,15444 | 4897,093321
5 1308,864406 | 1540,397951 | 1695,92602 | 4856,688272
7 1310,577229 | 1540,397951 | 1704,776381 | 4869,257477
9 1307,985761 | 1540,397951 | 1700,315394 | 4835,847764
11 1307,941294 | 1540,397951 | 1699,698026 | 4849,07865
13 1308,819939 | 1540,397951 | 1695,198699 | 4871,604217
15 1308,864406 | 1540,397951 | 1694,74946 | 4835,18716
17 1307,985761 | 1540,397951 | 1692,403599 | 4841,585855
19 1309,698584 | 1540,397951 | 1679,650731 | 4838,422314

Tabulka 10.1: Tabulka zavislosti délky nejlepsi nalezené cesty na poc¢tu mravencu

Nastavené hodnoty:
7/0.1/true/false/true/1.0/10.0/1.0/1000000.0/5.0/false/0/0/0

7 namétrenych hodnot, které jsou uvedeny v tabulce 10.2, nelze jednoznac¢né urcit hod-
notu parametru Delta max, kterd by byla vyhodné;jsi nez ostatni. Hodnotu parametru Delta
max je tak mozné libovolné volit s ohledem na minimalni a maximalni mnozstvi feromonové
stopy, které muze byt na cesty polozeno.

Delta max | TSP20.txt TSP40.txt

1000 1307,896826 | 1690,592087
11000 1308,819939 | 1685,581107
21000 1307,985761 | 1686,359841
31000 1305,349826 | 1687,922499
41000 1307,018181 | 1686,802886
51000 1306,184004 | 1687,408742
61000 1307,852359 | 1685,907911
71000 1307,062649 | 1696,994238
81000 1306,228471 | 1682,449538
91000 1304,471181 | 1689,592754
101000 1306,228471 | 1685,825937

Tabulka 10.2: Tabulka zavislosti délky nejlepsi nalezené cesty na parametru Delta max

10.1.3 Evaporace

Zjisténi jaky mé vliv parametr Evaporation constant na vysledky ACO algoritmu. Tes-
tovéni probéhlo na tlohdch s 20 a 40 meésty(TSP20.txt a TSP40.txt). Pro vypocet bylo
pouzito nastaveni bez pocatec¢ni inicializace pomoci metody Greedy search i bez lokalni
optimalizace.

Parametry:

COUNT_OF _ANTS/DELTA_MAX/SOLUTION_BEST_PUT_PHEROMONE/
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TSP20.txt TSP30.txt
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Obrézek 10.1: Grafy zavislosti délky nejlepsi nalezené cesty na poctu mravencu

ROUND_BEST_PUT_PHEROMONE/ALL_PUT_PHEROMONE/ALPHA/BETA/
MIN_PHEROMONE/MAX_PHEROMONE/INITIAL_PHEROMONE/GREADY_SEARCH/
OPT_PERCENT/OPT_TYPE/OPT_COUNT

Nastavené hodnoty:
7/21000.0/true/false/true/1.0/10.0/1.0/1000000.0/5.0/false/0/0/0

Z naméfenych hodnot, které jsou uvedeny v tabulce 10.3, vyplyva, ze se zvySujici se
hodnotou parametru Evaporation constant se zhorSuje nalezené feSeni, proto je dobré volit
Evaporation constant v okolo hodnoty 0, 1.

10.1.4 Typ ACO algoritmu

Typ ACO algoritmu je ddm kombinaci tii parametru rozhodujicich o tom, ktefi mravenci
budou pokladat feromonové stopy na nalezené cesty. Zde bude zjisténo jaky vliv ma tato
kombinace parametrii na vysledky ACO algoritmu. Testovani probéhlo na tlohéch s 20, 30,
40 a 60 mesty(TSP20.txt, TSP30.txt, TSP40.txt a TSP60.txt). Pro vypocet bylo pouzito
nastaveni bez pocatecni inicializace pomoci metody Greedy search i bez lokdlni optimali-
zace.

Parametry:
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Tabulka 10.3: Tabulka zavislosti délky nejlepsi nalezené cesty na parametru Evaporation

constant

Evaporation constant | TSP20.txt TSP40.txt
0,5 1309,698584 | 1685,365173
0,5 1309,743051 | 1685,102641
0,5 1307,896826 | 1692,174982
0,5 1307,107116 | 1689,41173
0,5 1308,775471 | 1699,689071
0,5 1307,107116 | 1693,027299
0,5 1314,756384 | 1697,592196
0,5 1308,775471 | 1695,597653
0,5 1310,621696 | 1691,491853

COUNT_QOF _ANTS/DELTA_MAX/EVAPORATION_CONSTANT/ALPHA/BETA/MIN_PHEROMONE/

MAX_PHEROMONE/INITIAL_PHEROMONE/GREADY_SEARCH/OPT_PERCENT/OPT_TYPE/OPT_COUNT
Nastavené hodnoty:
7/21000.0/0.1/1.0/10.0/1.0/1000000.0/5.0/false/0/0/0

7 naméfenych hodnot, které jsou uvedeny v tabulce 10.4, vyplyva, ze dvé kombinace
nastavenych parametru dosahuji lepsich vysledki nez ostatni kombinace:

e Feromon pokladd mravenec, ktery nasel doposud nejlepsi cestu(SB = 1).

e Feromon pokladd mravenec, ktery nasel doposud nejlepsi cestu(SB = 1). + Feromon

pokladd mravenec, ktery naSel nejlepsi cestu v dané iterci(RB = 1).

SB | RB | ALL | TSP20.txt TSP30.txt TSP40.txt TSP60.txt
0 0 1 1308,864406 | 1540,39795141597 | 1703,54796 | 4888,999566
0 1 0 1309,654116 | 1540,39795141597 | 1692,899227 | 4874,328194
0 1 1 1308,864406 | 1540,39795141597 | 1701,333051 | 4885,893553
1 0 0 1304,784505 | 1540,39795141597 | 1675,967979 | 4760,906625
1 0 1 1309,743051 | 1540,39795141597 | 1693,02857 | 4881,053546
1 1 0 1302,580489 | 1540,39795141597 | 1676,75954 | 4790,34447
1 1 1 1306,184004 | 1540,39795141597 | 1691,081215 | 4855,983451

Tabulka 10.4: Tabulka zdvislosti délky nejlepsi nalezené cesty na typu ACO algoritmu

10.1.5 Parametry Alpha a Beta

Zjisténi jaky maji vliv parametry Alpha a Beta na vysledky ACO algoritmu. Testovani
probéhlo na tlohédch s 20 a 40 mésty(TSP20.txt a TSP40.txt). Pro vypocet bylo pouzito
nastaveni bez pocatecni inicializace pomoci metody Greedy search i bez lokalni optimali-
zace.

Parametry:
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COUNT_OF _ANTS/DELTA_MAX/EVAPORATION_CONSTANT/SOLUTION_BEST_PUT_PHEROMONE/
ROUND_BEST_PUT_PHEROMONE/ALL_PUT_PHEROMONE/MIN_PHEROMONE/MAX_PHEROMONE/
INITIAL_PHEROMONE/GREADY_SEARCH/OPT_PERCENT/OPT_TYPE/OPT_COUNT

Nastavené hodnoty:
7/500/21000.0/0.1/true/false/true/1.0/1000000.0/5.0/false/0/0/0

Z naméfenych hodnot, které jsou uvedeny v tabulce 10.5, jsou vytvofené grafy(obr.
10.2). Z tabulky a grafu je vidét, ze kvalita nalezené cesty velmi zdlezi na vzajemném
nastaveni parametru Alpha a Beta. Na grafech je vidét, ze pii pfili§ velkém rozdilu mezi
hodnotou parametru Alpha a hodnotou parametru Beta, se kvalita feSeni zhorsuje. U obou
tloh je optimélni volit hodnotu parametru Beta o ¢tyfi(tfi) vétsi nez je hodnota parametru

Alpha (Beta = Alpha + 4).

Alpha | Beta | TSP20.txt TSP40.txt
1 5 1302,669424 | 1680,590762
1 8 1304,426714 | 1686,174096
1 11 | 1307,941294 | 1694,538089
1 14 | 1310,577229 | 1711,927151
1 17 | 1315,626237 | 1729,540801
3 ) 1317,731108 | 1695,945059
3 8 1308,717076 | 1706,426365
3 11 | 1317,333013 | 1711,756111
3 14 | 1318,568633 | 1728,189526
3 17 | 1311,250148 | 1740,079572
) ) 1329,392261 | 1711,628517
) 8 1315,393181 | 1712,306707
) 11 | 1322,703356 | 1707,581331
) 14 | 1324,521368 | 1714,095507
5 17 | 1315,304246 | 1731,48293
7 5 1328,81874 | 1706,266827
7 8 1321,649297 | 1713,54557
7 11 | 1317,047608 | 1711,846604
7 14 | 1319,998184 | 1720,90696
7 17 | 1325,798082 | 1739,430158

Tabulka 10.5: Tabulka zavislosti délky nejlepsi nalezené cesty na parametrech Alpha a Beta

10.1.6 Pocatecni inicializace pomoci metody Greedy search

Zjisténi jaky ma vliv pocatecni inicializace pomoci metody Greedy search na vysledky ACO

algoritmu. Testovéni probéhlo na tlohéch s 20, 30, 40 a 60 mésty(TSP20.txt, TSP30.txt,

TSP40.txt a TSP60.txt). Pro vypocet bylo pouzito nastaveni bez lokdlni optimalizace.
Parametry:

COUNT_OF _ANTS/DELTA_MAX/EVAPORATION_CONSTANT/SOLUTION_BEST_PUT_PHEROMONE/
ROUND_BEST_PUT_PHEROMONE/ALL_PUT_PHEROMONE/ALPHA/BETA/MIN_PHEROMONE/
MAX_PHEROMONE/INITIAL_PHEROMONE/OPT_PERCENT/OPT_TYPE/OPT_COUNT
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Obrézek 10.2: Grafy zavislosti délky nejlepsi nalezené cesty na parametrech Alpha a Beta

Nastavené hodnoty:
7/21000.0/0.1/true/false/true/1.0/4.0/1.0/1000000.0/5.0/0/0/0

Z naméfenych hodnot, které jsou uvedeny v tabulce 10.7, vyplyva, ze pii pouzit{ po¢atecni
inicializace pomoci metody Greedy search dostdvame mirné horsi vysledky, nez kdybychom
ji nepouzili.

Greedy search | TSP20.txt TSP30.txt TSP40.txt TSP60.txt
0 1302,536022 | 1540,397951 | 1679,303734 | 4786,175875
1 1303,548069 | 1540,397951 | 1679,578724 | 4794,372394

Tabulka 10.6: Tabulka zavislosti délky nejlepsi nalezené cesty na pocateéni inicializace po-
moci metody Greedy search

10.1.7 Lokalni optimalizace

Zjisténi jaky ma vliv lokalni optimalizace na vysledky ACO algoritmu. Testovani probéhlo
na ulohach s 40, 60 a 70 mésty(TSP40.txt, TSP60.txt a TSP70.txt).
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Parametry:

COUNT_OF _ANTS/MAX_TIME/DELTA_MAX/EVAPORATION_CONSTANT/

SOLUTION_BEST_PUT_PHEROMONE/ROUND_BEST_PUT_PHEROMONE/ALL_PUT_PHEROMONE/
ALPHA/BETA/MIN_PHEROMONE/MAX_PHEROMONE/INITIAL_PHEROMONE/GREADY_SEARCH/

OPT_PERCENT/OPT_TYPE

Nastavené hodnoty:

7/700/21000.0/0.1/true/false/true/1.0/4.0/1.0/1000000.0/5.0/false/100/0

Z naméfenych hodnot, které jsou uvedeny v tabulce 10.7, vyplyvé, ze pouziti lokdlni

optimalizace u ACO algoritmu nepfindsi zadny vyrazné lepsi vysledek.

Pocet lokalnich optimalizaci | TSP40.txt TSP60.txt TSP70.txt
0 1677,518569 | 4770,658577 | 5113,671246
2 1679,036626 | 4769,289418 | 5140,656156
4 1676,506531 | 4760,96042 | 5123,093859
6 1681,096781 | 4770,6478 | 5112,960171
8 1678,024588 | 4761,296121 | 5151,055246
10 1676,902053 | 4760,277937 | 5106,488552
12 1678,646998 | 4755,956232 | 5110,241346
14 1677,905676 | 4755,676995 | 5125,857349

Tabulka 10.7: Tabulka zavislosti délky nejlepsi nalezené cesty na poctu lokalnich optimali-
zaci

10.2 Vliv jednotlivych parametrit na vysledky GA

Vliv jednotlivych parametrii na ACO algoritmus bude testovan na 1loze obchodniho ces-
tujictho(TSP), protoze je z implementovanych tloh nejndzornéjsi.

10.2.1 Pocatecni inicializace pomoci metody Greedy search

Zjisténi jaky ma vliv pocdtecni inicializace pomoci metody Greedy search na vysledky GA.
Testovani probéhlo na tlohédch s 20 a 30 mésty(TSP20.txt a TSP30.txt). Pro vypocet bylo
pouzito nastaveni bez lokalni optimalizace.

Parametry:

COUNT_OF _CHROMOZOMES/MAX _GENERATION/DELTA_MAX_GA/CROSSOVER_FACTOR/
MUTATION_FACTOR/OPT_PERCENT/OPT_TYPE/OPT_COUNT

Nastavené hodnoty:
2000/1000/210000.0/0.9/0.1/0/0/0

Z namétenych hodnot, které jsou uvedeny v tabulce 10.8, vyplyva, Ze pti pouziti pocatecni
inicializace pomoci metody Greedy search dostavame vyrazné lepsi vysledky, nez kdy-
bychom ji nepouzili. Staéi inicializovat i jen nékolik mélo procent celkové populace(do 10%)
viz. grafy 10.3.
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Populace inicializovand pomoci Greedy search [%] | TSP20.txt | TSP30.txt

1556,135042 | 2366,098704
2 1417,971622 | 1591,348508
4 1388,066452 | 1592,389678
6 1375,213301 | 1596,149442
8 1365,124347 | 1593,444044
10 1382,144808 | 1595,810101
12 1373,578895 | 1593,713637
14 1350,064573 | 1590,915345
16 1366,294991 | 1590,791937
18 1367,91414 | 1590,915345
20 1357,946805 | 1589,487068

Tabulka 10.8: Tabulka zévislosti délky nejlepsi nalezené cesty na pocatecni inicializace po-
moci metody Greedy search

TSP20.txt TSP30.txt
1600 2500
£ 1550 % £ \
= =
g \ g 2000
= 1500 = \
g \ g
2 1450 \ 2 1500
= 1400 W £
8 1350 i 1000
g o]
3 1300 2 500
£ 1250 £
B E-']
£ 1200 = 0
-E 'E
a 0 2 4 & 8 10 12 14 16 18 20 a 0 2 4 6 B8 10 12 14 16 18 20
Procento populace inicializované metodou Gready Procento populace inicializované metodou Gready
search search

Obrazek 10.3: Grafy zavislosti délky nejlepsi nalezené cesty na pocatecni inicializace pomoci
metody Greedy search

10.2.2 Lokalni optimalizace

Zjisténi jaky ma vliv lokdlni optimalizace na vysledky GA. Testovani probéhlo na tlohach
s 20, 30, 40 a 60 mésty(TSP20.txt, TSP30.txt, TSP40.txt, a TSP60.txt).
Parametry:

COUNT_OF _CHROMOZOMES/MAX_GENERATION/DELTA_MAX_GA/INITIAL_GREADY/
CROSSOVER_FACTOR/MUTATION_FACTOR/0PT_PERCENT/OPT_TYPE

Nastavené hodnoty:
1000/100/21000.0/10.0/0.9/0.1/100/0

Z naméfenych hodnot, které jsou uvedeny v tabulce 10.9, vyplyva, ze pii pouziti lokédlni
optimalizace dostavame nejlepsi feseni. Pocet lokdalnich optimalizaci, které jsou potieba
k dosazeni nelepsiho feSeni, roste s poé¢tem meést.
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Pocet lokalnich optimalizaci | TSP20.txt TSP30.txt TSP40.txt TS60.txt
0 1379,018302 | 1591,178837 | 1807,390332 | 5087,958718
2 1302,269217 | 1540,397951 | 1675,517208 | 4799,820178
4 1302,269217 | 1540,397951 | 1674,988474 | 4679,653691
6 1302,269217 | 1540,397951 | 1674,988474 | 4642,841973
8 1302,269217 | 1540,397951 | 1674,988474 | 4642,841973
10 1302,269217 | 1540,397951 | 1674,988474 | 4642,841973
12 1302,269217 | 1540,397951 | 1674,988474 | 4642,841973
14 1302,269217 | 1540,397951 | 1674,988474 | 4642,841973

Tabulka 10.9: Tabulka zavislosti délky nejlepsi nalezené cesty na lokalni optimalizaci

10.2.3 Parametry Crossover factor a Mutation factor

Zjisténi jaky maji vliv parametry Crossover factor a Mutation factor na vysledky GA.
Testovani probéhlo na tlohach s 60 mésty(TSP60.txt). Pro vypocet bylo pouzito nastaveni
s lokdlni optimalizaci.

Parametry:

COUNT_OF _CHROMOZOMES/MAX_GENERATION/DELTA_MAX_GA/INITIAL_GREADY/
OPT_PERCENT/OPT_TYPE/OPT_COUNT

Nastavené hodnoty:
1000/200/21000.0/10.0/100/0/6

7 namétenych hodnot, které jsou uvedeny v tabulce 10.10, vyplyva, Ze s rostouci hod-
notou parametru Mutation factor rychle klesa efektivita GA (zvySuje se iterace, ve které
je nalezena nejlepsi cesta), viz. grafy 10.4. Déle je patrné, zZe s rostouci hodnotou parame-
tru Crossover factor také mirné klesa efektivity. To lze vysvétlit tim, ze mutace a kiizeni
meéni jedince, na kterych probéhla lokalni optimalizace a tim do urc¢ité miry degraduji efekt
lokélni optimalizace. Snizovani hodnoty parametru Crossover factor, ale neznamena nutné
zvysujici se efektivitu GA(viz. tabulka 10.11). Jako nejlepsi se v tomto piipadé jevi hodnota
parametru Crossover factor = 0, 5.

10.3 Porovnani ACO algoritmu a GA na implementovanych
optimalizacnich tlohach

10.3.1 Traveling Salesman Problem (TSP)

Porovnéani vysledkti dosazenych ACO algoritmem a GA na tloze obchodniho cestujictho
bylo provedeno na ulohédch se 20, 40, 60 a 100 mésty (TSP20.txt, TSP40.txt, TSP60.txt
a TSP100.txt).

Parametry pro ACO algoritmus:

COUNT_OF _ANTS/MAX_ITERATION/DELTA_MAX/EVAPORATION_CONSTANT/
SOLUTION_BEST_PUT_PHEROMONE/ROUND_BEST_PUT_PHEROMONE/ALL_PUT_PHEROMONE/
ALPHA/BETA/MIN_PHEROMONE/MAX_PHEROMONE/INITIAL_PHEROMONE/GREADY_SEARCH/
OPT_PERCENT/OPT_TYPE/OPT_COUNT
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Nastavené hodnoty pro ACO algoritmus:
5/1000/21000.0/0.1/true/false/false/1.0/5.0/1.0/1000.0/100.0/0.4/false/0/0/0
Parametry pro GA:

COUNT_OF _CHROMOZOMES/MAX_GENERATION/DELTA_MAX_GA/INITIAL_GREADY/
CROSSOVER_FACTOR/MUTATION_FACTOR/OPT_PERCENT/OPT_TYPE/OPT_COUNT

Nastavené hodnoty pro GA:
1000/2000/21000.0/10.0/0.5/0.0/100/0/2

7 dat uvedenych v tabulkdch 10.12, 10.14, ?? a 10.15 je vidét, ze GA s pocateéni
inicializaci pomoci metody Greedy search a lokalni optimalizaci dosahuje podstatné lepsi
vysledkil nez ACO algoritmus.

10.3.2 Job Shop Scheduling Problem (JSP)

Porovnéni vysledkt dosazenych ACO algoritmem a GA na JSP bylo provedeno na tlohach
JSP110.txt a JSP440.txt. Uloha JSP110.txt obsahuje 12 tloh, které jsou slozeny ze 110
operaci. Uloha JSP440.txt obsahuje 48 tloh, které jsou slozeny ze 440 operaci.

Parametry pro ACO algoritmus:

COUNT_OF _ANTS/MAX_ITERATION/DELTA_MAX/EVAPORATION_CONSTANT/
SOLUTION_BEST_PUT_PHEROMONE/ROUND_BEST_PUT_PHEROMONE/ALL_PUT_PHEROMONE/
ALPHA/BETA/MIN_PHEROMONE/MAX_PHEROMONE/INITIAL_PHEROMONE/GREADY_SEARCH/
OPT_PERCENT/OPT_TYPE/OPT_COUNT

Nastavené hodnoty pro ACO algoritmus:
2/1000/300.0/0.1/true/false/false/1.0/1.0/1.0/1000.0/100.0/0.0/false/0/0/0
Parametry pro GA:

COUNT_OF _CHROMOZOMES/MAX_GENERATION/DELTA_MAX_GA/INITIAL_GREADY/
CROSSOVER_FACTOR/MUTATION_FACTOR/OPT_PERCENT/OPT_TYPE/OPT_COUNT

Nastavené hodnoty pro GA:
1000/1000/1000.0/10.0/0.9/0.1/0/0/0

7 dat uvedenych v tabulkach 10.16 a 10.17 je vidét, ze GA s po¢atecni inicializaci pomoci
metody Greedy search dosahuje lepsich vysledkt nez ACO algoritmus.

10.3.3 Set Covering Problem (SCP)

Porovnani vysledki dosazenych ACO algoritmem a GA na SCP bylo provedeno na tloze
SCP63.txt, kterd obsahuje 40 bodu a 63 mnozin.
Parametry pro ACO algoritmus:

COUNT_OF _ANTS/MAX_ITERATION/DELTA_MAX/EVAPORATION_CONSTANT/
SOLUTION_BEST_PUT_PHEROMONE/ROUND_BEST_PUT_PHEROMONE/ALL_PUT_PHEROMONE/
ALPHA/BETA/MIN_PHEROMONE/MAX_PHEROMONE/INITIAL_PHEROMONE/GREADY_SEARCH/
OPT_PERCENT/OPT_TYPE/OPT_COUNT
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Nastavené hodnoty pro ACO algoritmus:
2/1000/300.0/0.1/true/false/false/1.0/1.0/1.0/1000.0/100.0/0.0/false/0/0/0
Parametry pro GA:

COUNT_OF _CHROMOZOMES/MAX_GENERATION/DELTA_MAX_GA/INITIAL_GREADY/
CROSSOVER_FACTOR/MUTATION_FACTOR/OPT_PERCENT/OPT_TYPE/OPT_COUNT

Nastavené hodnoty pro GA:
1000/1000/1000.0/10.0/0.9/0.1/0/0/0

7 dat uvedenych v tabulce 10.18 je vidét, ze GA s pocateéni inicializaci pomoci metody
Greedy search dosahuje lepsich vysledki nez ACO algoritmus.
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Crossover | Mutation | Nejlepsi cesta(prumeér) | Iterace(prumeér)
0,5 0 4642,841973 11,3
0,5 0,1 4642,841973 18,6
0,5 0,2 4642,841973 213
0,5 0,3 4642,841973 17.5
0,5 0,4 4642,841973 375
0,5 0,5 4642,841973 99,9
0,6 0 4642,841973 20,9
0,6 0,1 4642,841973 20,8
0,6 0,2 4642,841973 25,8
0,6 0,3 4642,841973 40,4
0,6 0,4 4642,841973 66,6
0,6 0,5 4642,841973 61,8
0,7 0 4642,841973 7.4
0,7 0,1 4642,841973 35,6
0,7 0,2 4642,841973 47,2
0,7 0,3 4642,841973 50,7
0,7 0,4 4642,841973 72,3
0,7 0,5 4642,841973 638
0.8 0 4642,841973 358
0,8 0,1 4642,841973 75
0.8 0,2 4642,841973 60
0,3 0,3 4642,841973 68,5
0,8 0,4 4643,524732 87,7
0,8 0,5 4648,770578 93,3
0,9 0 4642,841973 90,2
0,9 0,1 4642,841973 91,7
0,9 0,2 4643,524732 81,4
0,9 0,3 4648,870924 99,4
0,9 0,4 4682,77437 61,1
0,9 0,5 4710,13504 28,1

1 0 4649,568364 105,5
1 0,1 4662,112002 57,5
1 0,2 4674,676974 87,8
1 0,3 4703,058619 23,9
1 0,4 4725,974665 14,1
1 0,5 4753,465017 5

Tabulka 10.10: Tabulka zavislosti délky nejlepsi nalezené cesty na parametrech Crossover
factor a Mutation factor
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Obrézek 10.4: Grafy zavislosti délky nejlepsi nalezené cesty na parametrech Crossover factor
a Mutation factor

Crossover | Mutation | Nejlepsi cesta(prumér) | Iterace(primer)

0 0 4712,34950954456 1

0,1 0 4642,84197263482 63,5

0,2 0 4642,84197263482 23

0,3 0 4642,84197263482 38

0,4 0 4642,84197263482 33

0,5 0 4642,84197263482 20,5

0,6 0 4642,84197263482 39

0,7 0 4642,84197263482 22

0,8 0 4642,84197263482 41,5

Tabulka 10.11: Tabulka zavislosti délky nejlepsi nalezené cesty na parametrech Crossover
factor a Mutation factor
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Tabulka 10.12: Tabulka s nejlepsimi nalezenymi cestami pomoci ACO algoritmu a GA na

uloze se 20 mésty

Tabulka 10.13: Tabulka s nejlepsimi nalezenymi cestami pomoci ACO algoritmu a GA na

uloze se 40 mésty

Tabulka 10.14: Tabulka s nejlepsimi nalezenymi cestami pomoci ACO algoritmu a GA na

uloze se 40 mésty

Tabulka 10.15: Tabulka s nejlepsimi nalezenymi cestami pomoci ACO algoritmu a GA na

uloze se 100 mésty

Cas [ms] ACO GA
20 1422,58442914488 | 1302,26921746366
50 1314,92674192889 | 1302,26921746366
100 1302,26921746366 | 1302,26921746366

Cas [ms] ACO GA
100 1793,22458184756 | 1674,98847424775
200 1746,24031108379 | 1674,98847424775
300 1684,809548 1674,98847424775
400 1674,98847424775 | 1674,98847424775

Cas [ms] ACO GA
100 1793,22458184756 | 1674,98847424775
200 1746,24031108379 | 1674,98847424775
300 1684,809548 1674,98847424775
400 1674,98847424775 | 1674,988474247°75

Cas [ms] ACO GA
500 8471,64090533926 | 6877,01251566727
1000 8334,61588483643 | 6845,40170942383
1500 8064,00812680947 | 6838,0726386693

Cas [ms] | Délka ACO(prumeér) | Nejlepsi ACO | Délka GA(prumeér) | Nejlepsi GA
20 2493 242 232 232
40 248,3 235 232 232
60 244 232 232 232

Tabulka 10.16: Tabulka s nejlepsimi nalezenymi cestami pomoci ACO algoritmu a GA na
uloze se JSP110.txt
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Cas [ms] | Délka ACO(prumeér) | Nejlepsi ACO | Délka GA (prumér) | Nejlepsi GA
100 1054,35 1003 933,2 928
200 1044,05 1001 930,8 207
300 1030,3 997 930,3 928

Tabulka 10.17: Tabulka s nejlepsimi nalezenymi cestami pomoci ACO algoritmu a GA na

tloze se JSP440.txt

Cas [ms] | Délka ACO(prumeér) | Délka GA(prumeér)
100 88,15 78
200 87,15 78
300 86,6 78

Tabulka 10.18: Tabulka s nejlepsimi nalezenymi cestami pomoci ACO algoritmu a GA na
uloze se JSP440.txt
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Kapitola 11
Zaveér

Implementoval jsem ACO algoritmus a GA pro feSeni optimalizaénich dloh. Déale jsem im-
plementoval tii optimalizacni tlohy. Zaméfil jsem se na tlohu obchodniho cestujiciho, na
které jsem otestoval vliv jednotlivych parametri ACO algoritmu a GA na kvalitu nale-
zeného feSeni. Na v8ech optimaliza¢nich tlohach jsem porovnal vysledky dosazené pomoci
ACO algoritmu a GA. Ve vSech piipadech lépe dopadl GA. Hors{ vysledky ACO algoritmu
prisuzuji tomu, ze ACO algoritmus musel byt zachovdn v obecné podobé, aby zvladl feseni
ruznych loh, a proto nemohl byt specidlné upraven pro danou optimalizaéni tlohu. Imple-
mentovany GA dosahuje v kombinaci s pocatecni inicializaci pomoci metody Greedy search
a lokalni optimalizaci velmi dobrych vysledku. Pfedevsim u ulohy obchodniho cestujiciho
dosahuje GA, pii pouziti lokalni optimalizace, kvalitnich feSeni za velmi kratky cas.
Vytvortil jsem simulator pro feSeni optimaliza¢nich kombinatorickych 1loh pomoci ACO
algoritmu a GA, do kterého lze prostiednictvim pluginii doprogramovat dalsi optima-
liza¢ni tlohy. Moznym rozsifenim je tak moznost implementovat dalsi optimaliza¢ni ilohy.
Dalsi moznost zlepseni simuldtoru spoc¢ivd v efektivnéjsi implementaci ACO algoritmu
prostiednictvim vétsi specializace ACO algoritmu na jednotlivé optimalizacni lohy. Dalsi
zajimavé rozsiteni simuldtoru pfedstavuje propojeni ACO algoritmu a GA do jednoho hyb-
ridntho algoritmu. Napiiklad je mozné pouzit ACO algoritmus jako inicializacni ¢dst GA.

66



Literatura

[1] IEEE Swarm Intelligence Symposium 2008. Swarm intelligence symposium [online].
http://www.computelligence.org/sis/2008. [Kvéten 2010].

[2] YANEER BAR-YAM. A mathematical theory of strong emergence using multiscale
variety [online].
http://necsi.org/research/multiscale/MultiscaleEmergence.pdf. [Kvéten
2010).

[3] Pavel Burian. Uplatnéni agentovych kolon pii ovladani a optimalizaci prumyslovych
procesu [online]. http://www.cssi.cz/cssi/
uplatneni-agentovych-kolon-pri-ovladani-optimalizaci-prumyslovych-procesu-1.
[Kvéten 2010].

[4] John W. Chinneck. Practical Optimization: A Gentle Introduction. Carleton
University Press, 2000.

[5] Marco Dorigo. Optimization, Learning and Natural Algorithms. Politecnico di
Milano, 1992.

[6] A.A. Afify D.T. Pham. Manufacturing cell formation using the bees algorithm
[online]. http://conference.iproms.org/sites/conference.iproms.org/files/
papers2007/122.pdf. [Kvéten 2010].

[7] Francis Heylighen. The science of self-organization and adaptivity [online].
http://pespmcl.vub.ac.be/papers/EOLSS-Self-0Organiz.pdf. [Kvéten 2010].

[8] Steven Johnson. Emergence, The Connected Lives of Ants, Brains, Cities, and
Software. Simon & Schuster, 2002. ISBN 0-684-86876-8.

[9] Niklas Kohl. Solving the world’s largest crew scheduling problem [online].
http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?doi=10.1.1.129.1044&rep=
repl&type=pdf. [Kvéten 2010].

[10] Oleg Kovéaiik. Ant colony optimization with castes [online].
http://ai.ms.mff.cuni.cz/~sui/ants.pdf. [Kvéten 2010].

[11] Christian Blum Marco Dorigo, Mauro Birattari. Ant colony optimization and swarm
intelligence. Simon & Schuster, 2002. ISBN 0-684-86876-8.

[12] Arnold Neumaier. Global optimization [online].
http://www.mat.univie.ac.at/~neum/glopt.html. [Kvéten 2010].

67


http://www.computelligence.org/sis/2008
http://necsi.org/research/multiscale/MultiscaleEmergence.pdf
http://www.cssi.cz/cssi/uplatneni-agentovych-kolon-pri-ovladani-optimalizaci-prumyslovych-procesu-1
http://www.cssi.cz/cssi/uplatneni-agentovych-kolon-pri-ovladani-optimalizaci-prumyslovych-procesu-1
http://conference.iproms.org/sites/conference.iproms.org/files/papers2007/122.pdf
http://conference.iproms.org/sites/conference.iproms.org/files/papers2007/122.pdf
http://pespmc1.vub.ac.be/papers/EOLSS-Self-Organiz.pdf
http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?doi=10.1.1.129.1044&rep=rep1&type=pdf
http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?doi=10.1.1.129.1044&rep=rep1&type=pdf
http://ai.ms.mff.cuni.cz/~sui/ants.pdf
http://www.mat.univie.ac.at/~neum/glopt.html

[13] Marek Obitko. Genetic algorithms [online].
http://www.obitko.com/tutorials/genetic-algorithms. [Kvéten 2010].

[14] Petr Peringer. Modelovdni a simulace, studijni opora. 2006.

[15] Lieven Vandenberghe Stephen Boyd. Convex Optimization. Cambridge University
Press, 2004. ISBN 978-0-521-83378-3.

68


http://www.obitko.com/tutorials/genetic-algorithms

	Úvod
	Formulace cíle a charakteristika soucasného stavu
	Formulace cíle této diplomové práce
	Charakteristika soucasného stavu

	Optimalizace
	Optimalizacní proces
	Optimalizacní algoritmus

	Ant Colony Optimization (ACO)
	Mravencí kolonie
	Emergence
	Samoorganizace
	Rojová inteligence
	Ant Colony Optimization (ACO)
	ACO algoritmus pro rešení TSP
	Spolecný ACO algoritmus pro rešení TSP, JSP a SCP

	Genetický algoritmus (GA)
	GA pro rešení TSP, JSP a SCP

	Traveling Salesman Problem (TSP)
	Rešení TSP pomocí ACO
	Inicializace cest mezi jednotlivými mesty
	Vytvorení seznamu nenavštívených mest
	Prechod z aktuálního mesta do dalšího navštíveného mesta
	Zjištení délky nalezené cesty

	Rešení TSP pomocí GA
	Vytvorení pocátecní generace n jedincu
	Proved operaci mutace


	Job Shop Scheduling Problem (JSP)
	Rešení JSP pomocí ACO
	Inicializace cest mezi jednotlivými mesty
	Vytvorení seznamu nenavštívených mest
	Prechod z aktuálního mesta do dalšího navštíveného mesta
	Zjištení délky nalezené cesty

	Rešení JSP pomocí GA
	Vytvorení pocátecní generace n jedincu
	Proved operaci mutace


	Set Covering Problem (SCP)
	Rešení SCP pomocí ACO
	Inicializace cest mezi jednotlivými mesty
	Vytvorení seznamu nenavštívených mest
	Prechod z aktuálního mesta do dalšího navštíveného mesta
	Zjištení délky nalezené cesty

	Rešení SCP pomocí GA
	Vytvorení pocátecní generace n jedincu
	Proved operaci mutace
	Získej cestu reprezentovanou jedincem ze soucasné generace


	Implementace a popis simulátoru
	Architekura simulátoru
	Implementace optimalizacních úloh
	Implementace a pouzití pluginu

	Popis simulátoru
	Implementovaná vylepšení
	Inicializace pomocí metody Greedy search
	Lokální optimalizace


	Výsledky experimentu
	Vliv jednotlivých parametru na výsledky ACO algoritmu
	Pocet mravencu
	Delta max
	Evaporace
	Typ ACO algoritmu
	Parametry Alpha a Beta
	Pocátecní inicializace pomocí metody Greedy search
	Lokální optimalizace

	Vliv jednotlivých parametru na výsledky GA
	Pocátecní inicializace pomocí metody Greedy search
	Lokální optimalizace
	Parametry Crossover factor a Mutation factor

	Porovnání ACO algoritmu a GA na implementovaných optimalizacních úlohách
	Traveling Salesman Problem (TSP)
	Job Shop Scheduling Problem (JSP)
	Set Covering Problem (SCP)


	Záver

