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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva problematikou Evolu¢nich algoritmti a NP
problému. Je slozena z n€kolika Casti. Néaplni prvni ¢asti diplomové prace je ptehled
problematiky NP problémii. Druhd c¢ast se tykd popisu jiz teSenych piikladt uziti
Evoluénich algoritmii na llohu obchodniho cestujiciho.Ve tieti ¢asti diplomové prace je jiz
samotné naprogramovani vybranych evolu¢nich algoritmt pro uZziti na tlohu obchodniho
cestujiciho.Ctvrta &ast obsahuje vypoéty vybranych evoluénich algoritmi a diskusi

vysledkd.

The diploma work deals with Evolutional algorithms and NP probléms. There are few parts
in these diploma work. Objectives of the first part are NP problems. In the socond part is
deskription of Evolutionary algorithms and their aplication on Travel salesman problem.
There are description of programming modules and enviroment in third part. Last, fourth

part deals with results evalution.
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UvVOD

Tato prace se zabyva problematikou na poli NP problému a snahou o feSeni téchto
mnohdy velmi sloZitych uloh pomoci evolu¢nich vypocetnich technik. Jako piiklad
typického NP problémt byla zvolena tzv. tloha obchodniho cestujiciho. Stru¢ny popis
ulohy: ,, Je ddno m mést. Nékterd mésta jsou propojena silnicemi, délka silnic je znama.
Ukolem obchodniho cestujiciho je navitivit viechna mésta (v tomto piipadé pravé jednou).
Naleznéte takovou tlru (permutaci mést), aby délka urazené cesty byla co nejmensi (mensi

nez K).“

Pro tuto tlohu dosud neni znam polynomialni algoritmus, ktery by ji fesil. Z tohoto
divodu vypliva potieba fesit takto koncipované ulohy jinou cestou. Jako vhodné feSeni se

jevi aplikace Evolu¢nich algoritmi na tyto ulohy.

Cilem této diplomové prace je tedy najit vhodné feSeni mezi algoritmy evolu¢niho
typu a dale pak provést alternativni ptistup k tloze obchodniho cestujiciho pomoci
zvolenych algoritma. V prvni Casti prace bude pozornost vénovana pravé vybranym
algoritmiim, popisu jejich principu a chovani. V druhé ¢asti budou vyvijeny programové
prostiedky tak, aby bylo mozZzno zvolené algoritmy aplikovat na tlohu obchodniho
cestujiciho. Ve tieti ¢asti jiz budou provadény ptislusné vypocty, na jejichz zakladech bude

provedeno srovnani vybranych metod.

Veskeré vstupni, vysledné hodnoty i pribehy vypoctii jsou zaznamenavany do
souborit a cela prace je tedy koncipovdna tak aby na jejich zdkladech bylo mozno
v budoucnu pokracovat v hledani idealnich Evolu¢nich metod pro tulohu obchodniho

cestujiciho.
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1 TEORETICKA CAST
1.1 Tridy algoritmicky FeSitelnych aloh podle sloZitosti

1.1.1 ReSitelnost tloh

Rada tloh ,,ze Zivota" jsou tak zvané optimaliza¢ni ulohy. To znamena ulohy, kdy
hledame teseni, které je podle néjakého kritéria nejlepsi (nejlevnéjsi, nejdrazsi, nejkratsi
apod.). Teorie slozitosti, a zejména pojmy P a NP, je studovana pro tak zvané rozhodovaci
ulohy. Rozhodovaci tiloha (decision task) je tloha, jejimz feSenim je odpovéd ,,ano" nebo
odpovéd ,,ne". Ke kazdé optimalizacni tloze existuje jeji rozhodovaci verze. Ptikladem
miize byt Gloha obchodniho cestujiciho. Uloha je abstrakei tohoto problému. Obchodni
cestujici ma navstivit vSechna mésta My,..., M,, tak, aby ujel nejkratsi moznou vzdalenost.

Resenim je potadi mést, ve kterém je obchodni cestujici ma navstivit.

Uloha obchodniho cestujiciho. Je dana mnoZina mést {M,,..., M,}. Pro kazdou
dvojici mést M; M; je dana pifima vzdalenost d(M; Mj) mést M; M;. Trasa (tour} je
posloupnost mést M), Mxn2),..., Mzm), kde © je permutace cisel L...., n. Délka této trasy
je:

n—1

z d Marg), Mris1)) +d (Mzm), Mrqy) (1.1)
i=1

Optimaliza¢ni verze: Najdéte trasu nejmensi mozné délky.

Rozhodovaci verze: Je dano navic ¢islo K. Rozhodnéte, zda existuje trasa délky mensi

nebo rovné ¢islu K.

Optimaliza¢ni tiloha hleda feSeni, které je ,,nejlepsi", kdezto u rozhodovaci verze je
soucasti instance jeste Cislo K a otazka zni, zda existuje fesSeni, jeZ méa hodnotu ,,ne horsi"

nez je dané ¢islo K.

Je zfejmé, ze optimalizacni verze tlohy neni leh¢i nez jeji odpovidajici rozhodovaci
verze. Najdeme-li ,,nejlepsi" feSeni, vime, zda je aspon tak dobré jako K. Na druhou
stranu lze dokézat, ze je-li rozhodovaci verze feSitelna polynomidlné, pak je feSitelna
polynomidlné i optimalizacni verze. I zde hraje roli fakt, ze jsme si vybrali tfidu vSech
polynomt. V dikazu predchoziho tvrzeni je dulezité, ze skladanim, nasobenim a s¢itanim

polynomi dostaneme opét polynomy. [7]
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1.1.2 P-tlohy a NP-ulohy

Definice: Ttida P je tfida vSech rozhodovacich uloh U, pro néZ existuje polynomialni
algoritmus, ktery fesi U tj. algoritmus, ktery ma slozitost (0(p(n)) pro n&jaky polynom
p(n).

Ne vSechny rozhodovaci tlohy jsou ve tfidé P. Naptiklad pro rozhodovaci verzi
obchodniho cestujiciho neni dosud znam polynomidlni algoritmus, ktery by fesil tuto
ulohu. Existuje algoritmus, dal by se pojmenovat ,algoritmus hrubé sily", ktery tlohu
fesi: Sta¢i prohlédnout vSechny trasy, tj. vSechny permutace cisel {1,...,n} a pro kazdou
spocitat jeji délku. Tim zjistime, zda existuje trasa délky nejvyse K. OvSem tento postup
vyzaduje v nejhor$im ptipad¢ (totiz v ptipadé, kdy jedind trasa krat$i nez K je ta posledni)

¢as 6(n!), Tim se tento algoritmus stava v praxi nepouzitelny jiz pron = 15.

Tato tloha ma vSak jednu zajimavou vlastnost: Jestlize pro instanci obchodniho
cestujiciho existuje trasa délky nejvyse K a my ji ndhodou odhadneme, pak na zéklade
tohoto odhadu jsme velmi rychle schopni zdivodnit, Ze spravna odpovéd’ pro danou
instanci je ,,ano". Neexistuje-li vSak pro tuto instanci trasa délky nejvyse K, zadné ,,rychlé
zdivodnéni" nemusi existovat. NP-ulohy jsou pravé tlohy, kdy odpovéd’ ,,ano" je mozné

(méame-li jesté néjakou dodate¢nou informaci) rychle ovéfit, ale odpoveéd’ ,,ne" muize byt

vvvvvv

M¢jme rozhodovaci tlohu U. Jeji instance rozdélime do dvou tfid. ANO-instance
jsou ty instance, na které je odpovéd ,,ano"; NE-instance jsou ty instance, na které je
odpovéd’ ,,ne". Zhruba feCeno, NP-uloha je takova rozhodovaci tloha, pro niz plati: pro
kazdou ANO-instanci existuje objekt vhodného tvaru (nabizené feSeni), pro ktery je v
polynomidlnim ¢ase mozné ovéfit spravnost odpovédi ,,ano". Pro Zzddnou NE-instanci
takovy objekt neexistuje. Vlastnimu objektu se Casto tika ,,certifikat" a procedute, ktera

objekt generuje, ,,oraculunn". [7]
V ptipadé¢ ulohy obchodniho cestujiciho je timto objektem trasa délky nejvyse K.

1.1.2.1 Nedeterministicky algoritmus

v

Existuje n¢kolik formalnich definic NP-tloh. Formalné nejpiesnéjsi je definice
pomoci nedeterministického Turingova stroje. Pro ucely této prace vSak plné€ postaci

definice nedeterministického algoritmu. Nedeterministicky algoritmus neni realny, v praxi
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pouzitelny algoritmus; zde poslouzi pouze ke klasifikace obtiznosti rozhodovacich tloh.

Nedeterministicky algoritmus (nondeterministic algorithm) ma dvé faze:

Nedeterministicka  faze. Algoritmus nahodné¢ vygeneruje fetézec symboll s

a napise jej na predem dané misto v paméti.

Deterministicka  fdaze. Deterministicky algoritmus ma na vstupu jak instanci
ulohy, tak fetézec s. Na zdklad€ vstupu po konecném poctu krokt d4 odpovéd ,,ano"

nebo ,,ne".

Pocet kroki potiebny k praci nedeterministického algoritmu je soucet poctu krokti obou
fazi. To je pocet krokd pottebnych k vygenerovani fetézce s plus pocet krokil

deterministického algoritmu deterministické faze.

Pusti-li se deterministicky algoritmus nékolikrat se stejnym vstupem, bude algoritmus
pracovat vzdy stejné¢ a dostane vzdy stejny vystup. To neplati pro nedeterministicky
algoritmus. Pro vstup 7, se prace algoritmu i jeho vystup muze lisit; vysledek zalezi na
nahodné vygenerovaném fetézci s. Nedeterministicky algoritmus A da odpovéd’ ,,ano" pro
instanci /,, existuje-li alespoii jeden vypocet s vystupem ,,ano".

Zhruba feceno, na fetézec s se lze divat jako na navrzené feSeni a deterministickd ¢ast
algoritmu ovéti, ze opravdu jde o feSeni odpovidajicich vlastnosti. V ptipad¢ ulohy
obchodniho cestujiciho je takovym feSenim trasa délky nejvySe K. Jestlize je I, NE-
instanci, pak takova trasa neexistuje a algoritmus nemiZe odpovédét ,,ano". Jestlize I, je
ANO-instanci, pak takova trasa existuje a kdyz budeme mit velké S$té€sti, mizeme ji

uhodnout.

Definice: Ttida NP je tfida rozhodovacich tuloh, pro néz existuje nedeterministicky
algoritmus pracujici v polynomidlnim case.

Poznamka: Do tfidy NP patii ty ulohy, pro néz je lehké ovéfit spravnost feSeni (v piipadé
obchodniho cestujiciho to je trasa odpovidajici délky). Navic toto feSeni musi mit nejvyse

polynomialni velikost vzhledem k velikosti vstupu. Odpovéd’ ne, tedy zjiSténi, ze zadné

vvvvvv

Tvrzeni 1
Plati P < NP.

Diikaz: Kazdy deterministicky algoritmus A lze povazovat za nedeterministicky
algoritmus. Prvni fazi bud’ vynechdme, nebo vygenerujeme prazdny fetézec. Druha faze je

pak vlastni deterministicky algoritmus, ktery s fetézcem s viibec nepracuje.
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wewvr

Vzhledem k podstaté iloh, které jsou NP a pro néz neni zndm polynomialni algoritmus, se

ma za to, ze rovnost neplati. OvSem zatim se to nikomu nepodafilo dokazat.[7]
1.1.2.2 Redukce a polynomialni redukce tiloh

Obtiznost rozhodovacich tloh se da srovnavat. Pojem redukce zptesiiuje sdéleni, ze

v Vv

Definice: Rekneme, Ze rozhodovaci uloha U se redukuje na rozhodovaci tilohu U (U is
reduced to V), jestlize existuje algoritmus A4, ktery pro kazdou instanci / ulohy U

zkonstruuje instanci 4(1) Glohy V a to tak, ze:
I je ANO-instanci ulohy U pravé tehdy, kdyz 4(1) je ANO-instanci ulohy V.
Je-1i navic algoritmus 4 polynomiélni, mluvime o polynomialni redukci a piSeme

Ucx,V.

A4

uloha V. Ano, je-li algoritmus B, ktery vytesi ulohu V pak zkonstruujeme i algoritmus,

ktery tesi lohu U. Lze vytvofit napf. takto:
M¢jme instanci / tlohy U.

1. Na 7 aplikujeme algoritmus 4, ktery zkonstruuje instanci 4(1) tlohy V.

n

2. Na instanci A(l) aplikujeme algoritmus B, ktery odpovi ,,ano" pravé tehdy,

kdyZ A(I) je ANO-instanci Glohy B a to je pravé tehdy, kdyZ / je ANO-instanci Glohy U.

Pokud jde o polynomialni redukci, tj. jestlize plati Uocc,) a je-li uloha V
polynomidln¢ fesitelna, pak i tloha U je polynomidlné fesitelna. Oba kroky piedchoziho
algoritmu vyZaduji polynomidlni Cas. Krok | trvad polynomialn¢ dlouho, a proto velikost
instance , A() je rovna ¢q(n), kde g je polynom a n je velikost instance /. Navic i algoritmus
V' je polynomialni. Protoze sloZeni dvou polynomt je polynom, trva krok 2, a tedy i cely

algoritmus, polynomialné dlouho (vzhledem k velikosti instance /).[7]
1.1.2.3 NP-uplné ulohy

Definice: Rozhodovaci uloha U je NP-uplna (NP-complete), jestlize je NP-tlohou a kazda
NP-tloha se na U polynomidlné redukuje. Ttida v§ech NP-uplnych uloh se oznacuje NPC.

A4
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Tvrzeni 2

M¢jme rozhodovaci tlohy U, V' a W. Jestlize tloha U se polynomidlné redukuje na ulohu V'
a uloha V' se polynomidln¢ redukuje na ulohu W pak se U polynomialn¢ redukuje na W, (t;.

relace oop je tranzitivni).

Diikaz: Toto tvrzeni vyplyva z faktu, Ze sloZzeni dvou polynomd je opét polynom. Presnéji:
protoze Uoc, V existuje polynomidlni algoritmus ,4, ktery pro kazdou instanci / velikosti n
zkonstruuje instanci 4(1) Glohy V velikosti g(n) pro n&jaky polynom g(n). Dale plati Voc,
W, tj. existuje polynomidlni algoritmus B, ktery pro instanci 4(I) Glohy V zkonstruuje
instanci B(A(I)) ulohy W Case p(q(n)) pro néjaky polynom p(m). Navic I je ANO-instance
ulohy U pravé tehdy, kdyz B(A4(I)) je ANO-instance ulohy W.

Diisledek: M¢jme NP-ulohy U a V takové, Ze Uoc,, V. Pak plati:
1. jestlize U je NP-Uplna tlloha, pak i V' je NP-tuplna tloha;

2. jestlize Vje P-uloha, pak i U je P-uloha.

Do dnesni doby je znamo vice nez dva tisice NP-uplnych tloh.
Nejznamg;jsi piiklady NP-Uplnych aloh:
Splnitelnost Booleovskych formuli (satisfiability). Je déna formule v CNF (v
konjunktivnim normalnim tvaru). Rozhodnéte, zda je tato formule splnitelna, tj.

rozhodnéte, zda existuje pravdivostni ohodnoceni logickych proménnych tak, aby v ném

byla dan4 formule pravdiva.

Fakt, Ze splnitelnost Booleovskych formuli je NP-uplnym problémem, dokazal Cook v

roce 1971. Je to obsah znamé Cookovy véty.

Barevnost - chromatické ¢islo (chromatic number). Je dan neorientovany graf L s
mnozinou vrcholll V' a mnozinou hran E. Obarveni (coloring) grafu L je zobrazeni b: V—>
B, kde B je kone¢nd mnozina tzv. barev, takové, ze pro kazdou hranu e € E jsou oba jeji
krajni vrcholy obarveny rtiznymi barvami. (Jinymi slovy b(u)# b(v), kdykoli u a v jsou

krajni vrcholy néjaké hrany e € E.)

Rekneme, Ze graf L je k-barevny (k-colorable), jestlize jej lze obarvit k barvami (tj.

mnozina B z definice ma & prvka).

Optimalizacni verze. Je dan neorientovany graf L. UrCete nejmensi pocet barev, kterymi jej

lze obarvit (tj. urcete jeho barevnost).
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Rozhodovaci verze. Je dan neorientovany graf L a ¢islo k > 3. Rozhodnéte, zda L je
k-barevny.

Uloha ztistane NP-uplna, i kdyZ se omezime jen na rovinné grafy. Problém, zda graf je

dvoubarevny, je ovsem polynomialné fesitelna uloha.

Nezavislé mnoZiny. M¢jme neorientovany graf L s mnozinou vrcholi ”a mnoZinou hran
E. Mnozina vrcholi N < V je nezavislou mnozinou (independent set), jestlize Zadna hrana
z E nema oba krajni vrcholy v mnoziné N. Jinymi slovy, jestlize Gplny podgraf indukovany

mnozinou N neobsahuje zadnou hranu.

Optimalizacni verze. Je dan neorientovany graf L Najdéte nejpocetnéjsi nezavislou

mnozinu grafu L.

Rozhodovaci verze. Je dan neorientovany graf L a ¢islo k > 3. Rozhodnéte, zda v L existuje

nezavisla mnozina o alespon k vrcholech.

Nejkratsi cesty v grafech se zapornymi cykly. Je dan orientovany graf L s vrcholy V a

hranami E, déle je dano ohodnoceni ¢ hran celymi ¢isly (tj. c: E—> Z).

Optimalizacni verze. Najdéte nejkratsi cesty mezi vSemi dvojicemi vrcholii (délka cesty je

rovna souctu ohodnoceni vSech hran, ze kterych se cesta sklada).

Rozhodovaci verze. Je navic dano ¢islo k. Rozhodnéte, zda mezi kazdymi dvéma vrcholy

existuje cesta délky nejvyse k.

Kdybychom se omezili pouze na grafy, ve kterych neexistuji cykly zaporné délky, uloha

by byla polynomialné fesitelna.

NejdelSi cesty v grafech s cykly kladné délky. Uloha je obdobna jako v minulém piipads,

pouze hledame cesty co nejveétsi délky.

Existence hamiltonovské cesty, kruznice. Je dan neorientovany graf L s vrcholy V a
hranami E. KruZnice (cesta) v L se nazyva hamiltonovska, jestlize obsahuje vSechny
vrcholy (tj. vSechny vrcholy pravé jednou). Je dan neorientovany graf L. Rozhodnéte, zda

v ném existuje hamiltonovska kruznice (hamiltonovska cesta).
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Obdobn¢ se mohl formulovat problém existence orientované hamiltonovské cesty, nebo

hamiltonovského cyklu pro orientované grafy. Také tyto problému jsou NP-tplné.

Problém batohu (knapsack problém). Je dano n predmétl py,..., pn , kazdy predmét ma

vahu w(pi) a cenu c(pi), pro i =1,...,n. Dale je dano ptirozené ¢islo K.

Optimalizacni verze: Najdéte podmnozinu predméth tak, aby jejich vaha nepfesdhla K a
pritom jejich cena byla nejvétsi mozna. (Jinymi slovy, najdéte podmnozinu /< {1,...,n}
takovou, ze

> wpdsK a’Y c(p) (12)

iel iel

je nejvetsi mozna.)

Rozhodovaci verze: Navic je dano ¢islo C. Rozhodnéte, zda 1ze vybrat piedméty tak, aby
soucet jejich vah neptesahl K a soucet jejich cen byl alespon C. (Jinymi slovy, rozhodnéte,
zda existuje podmnozina /< {1,...,n} takova, ze

> wEp)<K a ) cpy)>C (1.3)

iel iel

1.1.2.4 NP-tézké ulohy

Uloha U je NP-tipln4, jestlize je sama NP-ulohou, a kazda NP-tiloha se na U polynomidlné
redukuje. Vynechame-li pozadavek, aby uloha U byla ve tfidé NP, dostdvame tzv. NP-
tézké ulohy. Zhruba feceno, uloha je NP-t&€zka, je-1i aspon tak tézkéa jako NP-uplné ulohy
(mozna 1 tézsi).

Definice: Rekneme, e rozhodovaci uloha U je NP-t&zka (NP-hard), jestlize se na ni

polynomialné redukuje kazda NP-uloha.

Z tranzitivity redukce uloh dostavame, ze NP-t€Zké jsou ty tlohy, na které se polynomialné

redukuje ne¢kterd NP-tplna tloha.

V nékteré literatute, se termin NP-t¢zka tloha pouziva pro optimalizacni verzi NP-
uplné ulohy. To v jistém smyslu odpovida predstave, ze NP-tézka tiloha je ,,aspon tak tézka
jako vSechny NP-uplné ulohy". Kdybychom totiz uméli polynomialné rychle vyftesit

optimalizac¢ni verzi nékteré NP-uplné tlohy, uméli bychom polynomialné vytesit vSechny
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NP tulohy. OvSem pojem NP-t¢zké tlohy je SirSi, obsahuje i rozhodovaci ulohy, které

nejsou ve tfidé NP. Piklad NP-tézké ulohy, ktera neni ve tiidé NP.

v

pf.

Je dan graf L a Cislo G. Rozhodnéte, zda existuje pfesné G riznych obarveni grafu L

barvami {l,..., k}, pro k> 3.

Je zfejmé, Ze pro tuto Ulohu neni moZnost jednoduSe ovétit odpoved’ ano. I kdyby n€kdo
vypsal G obarveni grafu L barvami {l,....k}, nemé¢li bychom jistotu, Zze jind obarveni
neexistuji. Na druhé strané, kdybychom méli polynomialni algoritmus pro tuto tlohu,
umeéli bychom polynomialné fesit 1 ulohu, zda dany graf je trojbarevny. To by znamenalo,

e P=NP.[7]

1.2 Optimaliza¢ni algoritmy

Optimaliza¢ni algoritmy jsou mocnym nastrojem pro feSeni mnoha problémi
inzenyrské praxe. Obvykle se pouzivaji tam, kde je feSeni daného problému analytickou
cestou silné nevhodné ¢i nerealné. Pfi vhodné implementaci mohou byt pouzity tak, ze
dokonce neni potfeba Castého uzivatelského zasahu v Cinnosti pfislusného zatizeni, kde
jsou pouzity. VétSina problému inZenyrské praxe muze byt definovéna jako optimalizaéni
problém jako napt. nalezeni optimalni trajektorie robota, optimalni tloustky stény tlakové
nadoby, optimalni nastaveni parametrii regulatoru, optimalni relace mezi fuzzy mnozinami
atd. Jinymi slovy, feSeny problém lze pfevést na matematicky problém dany vhodnym
funkénim pfedpisem, jehoZ optimalizace vede k nalezeni argumentl tzv. ucelové funkce,
coz je cilem optimalizace. Pfikladii lze nalézt nespodetnd. ReSeni takovych problémi
obvykle vyzaduje praci s argumenty optimalizovanych funkci, pfi¢emz defini¢ni obor
téchto argumentii miize byt riznorodé¢ho charakteru jako napt. obor celoCiselny, redlny,
komplexni, diskrétni apod. Navic se mize stat, ze pro urcité subintervaly z povoleného
intervalu hodnot miize ptisluSny argument optimalizované funkce nabyvat rliznych typa
hodnot (opét celociselny, redlny, komplexni, diskrétni apod.). Navic v rdmci optimalizace
mohou byt uplatnény rizné penalizace a omezeni nejen na dané argumenty, ale také na
funkéni hodnotu optimalizované funkce. ReSeni takového optimalizaéniho problému
analytickou cestou je mnohdy mozné, nicméné znaéné komplikované a zdlouhavé. Pro

uspesné feSené takovych problémi byla v poslednich dvou desetiletich vyvinuta mnozina
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velmi vykonnych algoritml, které umoziuji feSit velmi slozité problémy efektivnim
zpisobem. Tato tfida algoritmli ma sviij specificky ndzev a to ,,evolu¢ni algoritmy*. Tyto
algoritmy jsou schopny fesSit velmi slozité¢ problémy tak elegantné, Ze se staly velmi

oblibené a pouzivané v mnoha inzenyrskych oborech.

Typickym rysem pro evolu¢ni algoritmy je, Ze pracuji s tzv. populacemi moznych feseni,
jimz se fika jedinci. Tito jedinci navzdjem ovliviiuji svou kvalitu na zdklad€ urcitych
evolu¢nich principii v cyklech, které obvykle nesou jméno ,,Generace®. Cilem celého

evolu¢niho procesu je nalézt nejlepsi feSeni.
1.2.1 Soucasny stav

Optimaliza¢ni algoritmy slouzi k nalezeni minima dané ucelové funkce tak, ze
hledaji optimalni numerickou kombinaci jejich argumentti. Tyto algoritmy lze rozdélit
podle principli jejich Cinnosti tak, jak je to naznaceno v Tab. 1 Toto rozdé€leni neni
samoziejme jediné mozné, nicméné vzhledem k tomu, Ze vcelku dobfe vystihuje soucasny
stav, lze jej brat jako jeden z moznych pohleda na klasické, ale i moderni optimalizacni

metody.



UTB ve Zliné, Fakulta Technologicka, Institut rizeni procesii a aplikované informatiky

16

Globalni prohledavani a optimalizace

Enumerativni

Deaterministické

— Greedy

— Hill-Climbing

— Branch & Bound
— Depth-First

— Broadth-First

— Best-First

— Calculus based

Stochasticke

Smisené

— Random Search-Walk

— Simulated Annealing

— Monte Carlo

— Tabu Search

— Evolutionary Computation
L Stochastic Hill-Climbing

— Matematical programming

— Ant Colony Optimization

— Immune System Methods

— Memetic Algarithms

— Scatter Search & Path Relinking
— Particle Swarm

— Genetic Algorithms

— Differential Algarithms

L SOMA

Obr. 1 Mozné usporadani optimalizacnich algoritm

Jednotlivé tfidy algoritmi pfedstavuji obecné zplsob feSeni daného problému metodami s

riznym stupném efektivity a slozitosti.[1]

1.2.2 Nastin principu vybranych algoritmi

Stochastic Hill-Climbing (stochasticky horolezecky algoritmus) je verze tzv.

horolezeckého algoritmu obohacena o stochastickou slozku. Patii mezi gradientni metody

tzn., ze prohledava prostor moznych feseni ve sméru nejvetsiho spadu. Diky své gradientni

povaze velmi Casto uvazne v lokdlnim extrému. Zakladni verze funguje tak, ze se vzdy

vychazi z nahodného bodu v prostoru moznych feSeni. Pro momentaln€ navrzené feSeni se

pomoci kone¢ného souboru transformaci navrhne urcité okoli (Obr. 2) a dané funkce se

minimalizuje jen v tomto okoli. Ziskané lokalni feSeni se pak pouzije jako stfed pro

vypocet nového okoli.
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Obr. 2 Princip horolezeckého algoritmu

Cely proces se pak iterativné opakuje. BEhem procesu se zaznamenava nejlepsi nalezené
feSeni, které po ukonceni slouzi jako nalezené optimum. Stochasticky horolezecky
algoritmus je v podstaté¢ jen mnohonasobné zopakovani standardniho horolezeckého
algoritmu, pokazdé z jiné, ndhodn¢ zvolené pozice. Nevyhodou tohoto algoritmu je to, Ze v

ném miize za ur¢itych podminek dojit k zacykleni a feseni tak uvizne v lokalnim extrému .

Tabu Search (zakazané prohledavani) je vylepSena verze horolezeckého algoritmu.
Jejim tvircem je Prof. Fred Glover z Univerzity of Colorado. Vylepseni spociva v tom, Ze
do horolezeckého algoritmu je zavedena tzv. kratkodobd pamét, jejimz ukolem je
pamatovat si ty transformace, pomoci nichz byl vypocitdn aktudlni stfed. To mad v
kone¢ném dusledku ten efekt, Ze nedochazi k zacykleni diky zakdzanému pouziti téchto
transformaci. Odtud také plyne nazev ,,TabuSearch®. Tato metoda byla vylepSena jesté o
tzv. dlouhodobou pamét’, kterd obsahuje transformace, jenz nejsou v paméti kratkodobé,
ale byly Casto pouZity. Jejich pouziti je pak penalizovdno, coZ sniZuje Cetnost jejich
pouziti. Na rozdil od algoritmu horolezeckého Tabu Search tak snadno neuvizne v

lokalnich extrémech.[8]
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Gaussova distribuce
pravdépodobnosti
se stfedem v nule

a odchylkou 0,5

0.2

/)

0,81 -0,64 -0,26 -0,22 .0,14 -0,03 0,18 0,25 034 0,77

'® ndhodné generované

hodnoty podle této
distribuce

-0.22 -0.03 -0.26 0.18 0.25 0684 -0.14 077 034 -0.81 vektor mutace
804 960 371 1,88 .685 209 -B47 957 -767 6,04 plivodni vektor

8,28 957 397 2,08 -6,60 2,35 -8.61 8,80 7,33 523 mutovany vektor

Obr. 3 Princip evolucni strategie

Ant Colony Optimization (ACO, ,,optimalizace mravenc¢i kolonii*). Je to algoritmus,
jehoz Cinnost je zaloZena na chovani mravenct v kolonii. Princip je nasledujici. Necht’
existuje zdroj mravenct (mravenisté) a cil jejich snazeni(potrava, viz Obr. 3). KdyZ jsou
vypusteni, tak po néjaké dobé dojde k tomu, Ze vSichni mravenci se pohybuji po kratsi
(optimalni) cest¢ mezi zdrojem a cilem. Tento efekt, kdy mravenci naleznou optimalni
cestu je dan faktem, Ze mravenci si svou cestu znackuji feromonem. Jeho intenzita pak
ovlivituje rozhodnuti mravence. Pokud dorazi k rozcesti dvou cest vedoucich ke stejnému
cili prvni mravenci, pak jejich rozhodnuti, po které cesté se vydaji, je ndhodné. Ti, ktefi
zvoli krat8i cestu ji oznaCkuji a pfi navratu jsou diky témto znackédm pii rozhodovéni
ovlivnéni ve prospéch kratsi cesty. Pfi navratu ji oznackuji podruhé, coz opét zvySuje
pravdépodobnost rozhodnuti dalsich mravenci v jeji prospéch. Tyto principy jsou pouzity
v ACO algoritmu. Feromon je zde zastoupen vahou, ktera je piifazena dané cest¢ vedouci
k cili. Tato vdha je aditivni, coz umoznuje piidadvat dal§i ,feromony“ od dalSich
,mravenci“. V. ACO algoritmu je zohlednén i fakt vypafovani feromont tak, ze vahy u
jednotlivych spojii s Casem slabnou. To zvySuje robustnost algoritmu z hlediska nalezeni
globalniho extrému. ACO byl pouzit s Uspéchem na optimaliza¢ni problémy jako je

problém obchodniho cestujiciho ¢i navrh telekomunikac¢nich siti.
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Obr. 4 ACO algoritmus, princip

Genetické algoritmy (GA = Genetic Algorithms)

Zékladni myslenkou genetickych algoritmii je snaha napodobit vyvoj a uceni
néjakého zivocisného druhu a takto vznikly algoritmus pouzit pii feSeni Uloh, které se
vyskytuji ve slozitém, ptipadn€¢ 1 ménicim se prostiedi, kde programator neni schopen
doptedu nadefinovat vSechny vzniklé ptipady a spravné reakce na n¢.

V prirod¢ a tedy i v genetickych algoritmech plati, Ze kvalitné;jsi jedinci se Castéji
rozmnozuji a také déle ptezivaji, proto zanechdvaji vice potomku, ktefi nesou dal ¢ast
jejich genetické informace. Pfesto je tento vybér ovlivnén ndhodou, nebot” se i kvalitni
feSeni vybiraji k dalSimu pteziti sice umérné své kvalité, avSak ndhodné. V informatice pro
tento tzv. kvazindhodny vybér podle kvality pouzivame zatizeni nazyvané "ruleta".

jedince a tudiz nemélo smysl, brani mutace. Mutace také nabizeji moznost adaptovat

populaci na ménici se prostfedi, ale musi se provadét jen u malého procenta populace,

populace chromozomi

lorazinahodny . k‘mﬁﬁ”dﬂf wyhér |
i n wyfazovarych chromozotmnn
wyher "rleton “iwerzni nileton”

[ | | [N |

end ttace

Obr. 5 GA, princip ¢innosti

Obr.5 : Z populace se kvazindhodné vyberou dva chromozdémy, které si kiizenim
vyméni Cast fetézcli. Vysledné chromozomy se pak jesté¢ podrobi mutaci, kterd preklopi

nahodné¢ zvoleny bit. Tato dvojice se vraci do populace, kde vytésni dvojici kvazinahodné
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vybranych chromozomi s malou silou. Existuje vice strategii GA, zaklad je vsak ve vyse
uvedenem. Pro ucely této prace se jevi jako nejlepSi strategie: Strategie operatorem
kFiZeni s rekombinaci hran. Operator kiizeni s rekombinaci hran je zpravidla ozna¢ovan
jako ERX (edge recombination crossover). Je to nejuspesnéjsi znamy operator kiizeni pro
ulohu obchodniho cestujiciho. Zvlastnosti operatoru ERX je, ze ze dvou rodict buduje jen
jednoho potomka. Cely GA se pak musi pfizplsobit tomuto faktu, nebot' dva rodice
vytvofi jediného potomka a do algoritmu je tedy nutné zahrnout vhodnou nahradovou
strategii. Kazdy tsek cesty ve vytvareném potomku pochdzi z nékterého z rodict. Operator
ERX k tomu vyuziva tzv. hranovou tabulku, ktera je pouzita, jakmile jsou zvoleni rodice
pro kiizeni. Tato tabulka pfipisuje ke kazdému méstu seznam jeho sousedli vyskytujicich

se v obou rodicich.

Simulované Zihani(SA)

Pocatkem 80. let dostali Kirkpatrick, Gelatt, Vecchi a Cerny napad, Ze problém
hledani globdlniho minima funkce miize byt realizovatelny podobnym zplsobem jako
zihani tuhého télesa, a nazvali ho metodou simulovaného Zihani.

Uvazujme hypoteticky systém popsany n-rozmérnym stavem x = (x1,x2 ,...,xn), kde
xi patii do n¢jakého intervalu. Stavy tohoto systému jsou ohodnoceny funkci f , ktera
ptfifadi kazdému hodnotu y = f(x) . Nasi ulohou je najit takovy stav xmin, ve kterém
nabyva funkce f globalniho minima. Necht x je pfipustny stav systému, ten pirejde do
nového stavu x’, formalné¢ x'=Opert(x), kde Opert je “operator” poruchy - perturbace.
Otéazka, zda bude novy stav akceptovan do dalsiho procesu, se fesi tzv. Metropolisovym
kritériem, resp. Metropolisovym algoritmem, ktery urcuje pravdépodobnost nahrazeni
staré¢ho stavu novym. Cely tento vztah lze zapsat:

P(xexy (! pro f(x) < F(2)

exp(-|r ) -7 @ID) pro 1) 5 7 (13)

kde T je parametr interpretovany jako "teplota".
P (x<x)
F

kefivica pravdépodobnosti
pfijmuti nového stavu x”

/ Ty=T=Ty

: —
fix) fix7)

Obr. 6 kiivka pravdépodobnosti pfijmuti nového stavu
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V piipad¢, ze novy stav x” md mensi nebo stejnou funkéni hodnotu jako pivodni
stav x, potom provedeme zdménu stavu x stavem X'. V opacném piipad¢ je novy stav x’
akceptovan s pravdépodobnosti 0 < F(xe— x) <1 Necht random je nahodné &islo z
intervalu (0,1); potom novy stav je akceptovan, pokud random <F (x& X'} jinak se
proces opakuje s pivodnim stavem x.

Hodnota parametru T podstatné ovliviiuje hodnotu pravdépodobnosti F (% < ) pro
ptipad J(x) = F(x) Pro velké hodnoty T je tato pravdépodobnost blizka jedné (tj. piijmou
se téméf vSechny nové stavy), ale blizi-li se T k nule, potom pravdépodobnost ptijmuti je
velmi nizka, téméf nulova.

Pfi vhodném nastaveni pocateCni “teploty” Tmax (v€tsi hodnota) metoda
simulovaného Zihani prohledava nejprve prostor feseni D siln€ stochasticky, ptijima i stavy
s hor§$im ohodnocenim nez mé soucasné feSeni. Tato vlastnost simulovaného zihani je
velmi dilezitym rysem této metody, protoze poskytuje moznost snadno se dostat z
lokalniho extrému a prohledat i jiné oblasti v prostoru feseni. Tahle moznost se pak
postupné snizuje umérné se zmensSovanim hodnoty T. Pro malé T piipusti Metropolisovo

kritérium akceptovani uz jen lepSiho feSeni nez je soucasné.

K podrobnéjsim studiim byly po dohod¢ s vedoucim Diplomové prace zvoleny
algoritmy Diferencialni evoluce a SOMA. Oba tyto algoritmy byly v praktické casti

programovany a piizptisobeny pro feseni tzv. Ulohy obchodniho cestujiciho.[8]

1.2.3 Diferencialni evoluce

Diferencidlni evoluce je pomérné novy typ evolucniho algoritmu, ktery poprvé
pouzili Ken Price a Rainer Storm pii fedeni problému s CebySevovymi polynomy. Jeho
schéma je dost podobné algoritmim genetickym, s nimiz ma nékolik spole¢nych rysi. Ma

vSak 1 n€kolik ryst, kterymi se od nich odliSuje a které tento algoritmus zvyhodiiuji a to:

1) Jednoducheost. Tento algoritmus lze naprogramovat velmi jednoduSe napt. i v takovych
prostiedcich, jakymi jsou tabulkové procesory.

2) Hybridnost cisel, se kterymi diferencidlni evoluce pracuje. Lze dohromady bez
jakéhokoliv problému kombinovat ¢isla typu Integer, Real nebo i jen vybranou mnoZinu

¢isel, jako napft. {-5,2,8,55,3,100}.
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3) Pouzivani dekadickych ¢isel. Dan¢ decimalni hodnoty se nemusi pfevadét do bindrniho
kédu, ktery je bézné pouzivan u genetickych algoritmil. Pfevodem do bindrniho kodu
vznikd totiz zkresleni daného Cisla (binarni fetézec ma omezenou délku). Navic u
binarniho zapisu mohou mutace zpisobit skokovou zménu cisla, coz nemusi mit dobry
dopad na pribéh evoluce. Napt. ¢isla 15, 16 a 17 jsou reprezentovana 01111, 10000 a
10001. Ptechod z 15 na 16 znamenad inverzi vSech péti bitd, tj. 100% usp&Snou mutaci.
Ptechod z 16 na 17 vSak vyzaduje uz jen mutaci jednoho jediného bitu. Tyto
"nerovnomérnosti" se sice daji odstranit tzv. Grayovym koédovanim, nicméné prace s
realnymi Cisly je stale vyhodné;jsi.

4) Rychlost. Diky své jednoduchosti a praci pifimo s dekadickymi hodnotami je velmi
rychly.

5) Nezavislost kiiZeni na kvalité rodici. U genetickych algoritmt se kiizi na zakladé
kvality rodi¢li, coz mize vést ke konvergenci do lokdlniho minima. Diferencialni
evoluce vybird "rodice" nahodné. Diky tomu témét vzdy nalezne globalni extrém.
Nekdy se této schopnosti - efektu tikd "diverzibilita".

6) Schopnost nalézt extrém i u funkci, které jsou v grafickém slova smyslu ploché a
extrém je jen "dirou" v této rovin€.

7) Schopnost dat vicenasobné reSeni. Vysledkem evoluce je nejlepsi jedinec - jedno
feSeni. Pokud jsou vSak z posledni populace vybrani napt. tii nejlepsi jedinci, pak
pfedstavuji tfi rizna feSeni problému. S odstupniovanou kvalitou ovSem.

8) Utinnost p¥i FeSeni nelinearnich problémii s ohranienim (Ize spojit s penaliza¢ni

funkci).

1.2.3.1 Princip ¢innosti

Cela generace (cyklus) pracujici s populaci a jejimi jedinci se ¢leni do nasledujicich

aktivit (viz Tab. 1):

1. Stanoveni parametri - jde o parametry, které urcuji chod celé evoluce. Jsou to
parametry F - mutacni konstanta (0-2), CR - prah kiizeni (0-1), NP - pocet jedinct v
populaci (prozatim "nejrozsifenéj$i" metoda je NP=D*10), D - rozmér jedince - jsou to
v podstaté¢ argumenty ucelové funkce). Déle je nutné nadefinovat prototyp jedince
(Specimen) - z jakych typt ¢isel se budou skladat jedinci napt. {(Real,-10,15),(Integer,
-1,1)} atd.
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2. Tvorba populace - populace se tvoii vygenerovanim mnoziny jedinct (matice) podle
prototypového vektoru. U kazdého jedince se musi pocitat s jednim prvkem navic -
hodnota funkcionélu (dale uz jen HF)

3. Zapoceti cyklu generace - béhem kazdé generace se provadi jesté cyklus, ktery
zabezpecuje postupné evolucni Slechténi kazdého jedince z populace. V tomto cyklu se
postupné vybira jeden jedinec (aktivni jedinec, cilovy vektor) za druhym az do konce
populace (tim je ukoncena jedna generace) a pro kazdého z nich je proveden evolucni
cyklus.

4. Evolu¢ni cyklus - v tomto cyklu se ndhodné zvoli tfi dalsi riizné vektory (jedinci) z
populace. Prvni dva se od sebe odectou a ziska se tak tzv. "diferenéni vektor". Ten se
vyndsobi mutacni konstantou, ktera jej tim padem zméni (zmutuje), a ziskd se
"vahovany diferencni vektor". Ten se pficte k tfetimu ndhodné vybranému vektoru a
ziska se tzv. "Sumovy vektor". Poté se pripravi tzv. "zkusebni vektor" a z cilového a
Sumového vektoru se bere postupné jeden prvek za druhym (prvni z obou, druhy z
obou...) a pro takto vybranou kazdou dvojici se generuje ndhodné ¢islo v rozsahu 0-1 a
porovnava se s konstantou CR. Pokud je toto ¢islo mensi nez CR, pak se do pfislusné
pozice v tzv. "zkuSebnim vektoru" umisti prvek z vektoru Sumového a v opa¢ném
pripad¢ z vektoru cilového. Tak ziskame zkuSebni vektor, jehoz HF porovname s HF
cilového vektoru. Na pozici cilového vektoru v nové populaci je vybran ten vektor -
jedinec, ktery méa HF lepsi. V ptfipad¢ Tab. 1 je hleddno minimum, a proto je na pozici
cilového vektoru v nové populaci umistnén vektor zkusebni. Tim je zajiSténo, ze se do
nové generace dostanou jedinci s lepSimi vlastnostmi. Vybere se druhy jedinec — cilovy
vektor a cely evolu¢ni cyklus se opakuje aZ do vyCerpani populace. Tak vznikne nova
generace potomku (jedincit).

5. Vyhodnoceni — Cely proces generaci se opakuje, dokud neni vyCerpan zadany pocet
generaci nebo dokud HF nedosdhne zadané hodnoty. Béhem kazdé generace se
uschovd HF nejlepSiho jedince do vektoru historie, ktery po ukonceni znazoriiuje

pribéh evoluéniho procesu.

Cely evolu¢ni proces je schématicky znazornén v Tab. 1. Parametry jsou voleny jako
pevné, nicméné lze je béhem evoluce ménit podle toho, jak kvalitné probiha. Kvalitu a

pribéh Slechténi 1ze ovlivnit mnoha faktory, a to:

1. Nastavenim konstant — kombinace konstant miize mit vliv na pribéh evoluce. Napf.

nizka hodnota CR miiZe evoluci zbrzdit (bude vznikat méné€ novych jedinci).
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2.

Velikosti populace — pii malé populaci bude horsi vybér, pii velké bude potieba vice
¢asu na jeji postupny priachod.

Poctem generaci — pii zadaném malém poctu generaci miize evoluce skoncit diive nez
nalezne extrém. Obecné plati, ze ¢im vice, tim Iépe.

Definici HF — pokud je nevhodné ¢i Spatné nadefinovana HF, mlze evoluce probihat
pomalu nebo viibec ne.

Definici intervalu — Pfi evoluci je vzdy definovan interval, ve kterém se ma evoluce
drzet. To ze zcela jednoduchého divodu. Pokud pobézi evoluce na funkci, jaké je na
Obr. 1a) a nebude omezena intervalem, pak bez problémi nalezne extrém — extrémy se

,koncentruji“ okolo hodnoty 0,0 a tudiz evoluce bude konvergovat k t¢émto hodnotam.

Pokud se vSak pouzije napt. funkce z Obr. 1b), pak se evoluce zastavi az v nekonecnu.

Obr. 7 Ukazkové funkce a, b.
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Parametry DE - pfiklad
Pocet dimenzi D

Velikost populace NP

Mutaéni konstanta F

Prah kfizeni CR

0o N o

Aktivni jedinec TFi ndhodné vybrani jedinci

Jedinec 1 Jedinec 2 Jedinec 3 Jedinec 4 Jedinec 5 Jedinec 6 Jedinec?7
HF 31,35137| 16,223534]| 40,110846| 55,528237| 70,624707] 4,2925443| 83,497515
Parametr 1 |[[45,556964| 17,848114 56,274792| 18,838251| 0,8735197] 2,4230605| 42,44997
Parametr 2 |[[48,329854| 35,788607 18,893437| 40,638176| 12,41542] 10,939527]70,491012
Parametr 3 |[[11,455926033,697511[ 2,4366664| 25,385656| 73,604668] 38,972065] 52,735969
Parametr 4 |[[90,041992| 9,1443584( 46,340219| 0,9396774| 19,247826] 13,733768] 6,5813207
Parametr 5 31,3897 1y 56,795684| 51,480402| 10,84435| 49,09177]|50,871614| 15,860961
Parametr 6 |[[10,322828% 20,405414| 19,328317| 1,7233934] 3,2409217] 41,420959] 39,176262

Diferenéni Vahovany Sumovy
vahovy diferenénil yVektor Mutace
vektor vektor + sectenim
44,683444 35,746755 —» || 78,196725
35,914434 28,731547 —» |[99,222559
-62,14874 *F -49,71899 3,0169762
70,794166|| ——® |56,635333 —» || 63,216653
-17,70206 -14,16165 1,6993135
7,0819059 5,6655247 44,841786
Zkusebni
vektor
HF=_9,6302842
78,196725| €¢—| Podle CR se vybiraji prvky z
99,222559| €4—]| aktualniho ¢i Sumového vektoru
—» || 33,697511
63,216653| 44—
—p || 56,795684
L—p || 20,405414

Jedinec 1 Jedinec 2 Jedinec 3 Jedinec 4 Jedinec 5 Jedinec 6 Jedinec 7
HF 24,753053| 9,6302842
Parametr 1 11,615102| 78,196725
Parametr 2 [[9,3462949| 99,222559
Parametr 3 |[3,3741209| 33,697511
Parametr 4 |[[24,213461| 63,216653
Parametr 5 |[24,805752| 56,795684
Parametr 6 46,567283| 20,405414

Tab. 1 Princip diferencialni evoluce

Diferencialni evoluce ma nékolik zvlastnosti. Ke tvorbé nového jedince je potiteba
ne dvou, ale celkem tii rodict, ktefi vytvoii potomka, jenZ nakonec soupeti o misto v nové
populaci ne s né€kterym ze tif rodicl, ale s aktudlné zvolenym jedincem, pro néjz byl
potomek vytvoten. V procesu tvorby nového potomka je uplatnéna nahoda dvojim
zpusobem. Je to pomoci kiizici konstanty CR (tak jako v jinych evolu¢nich algoritmech) a
pomoci tzv. Sumového vektoru. Diky tomu je diferencidlni evoluce pomérné robustni

algoritmus s pomérné vysokou diverzibilitou.
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1.2.3.2 Stagnace

Diferencialni evoluce nema jen samé vyhody. Jednou z ,,nevyhod* je tzv. stagnace,
kterd je vlastni tomuto algoritmu. Stagnace je jev, pfi kterém dochézi k zastaveni vyvoje
hodnoty funkcionalu smérem k niz§im hodnotam jesté pred dosazenim globalniho extrému.
K tomuto jevu dochazi bez ziejmych divodi a 1i§i se od predCasné konvergence
k suboptimalnimu feSeni tak, Ze populace stale zustava diverzibilni zatimco optimaliza¢ni
proces dale nepokracuje. Obecné je znamo, ze v piipad¢ pouziti evolucnich algoritmi ¢i
algoritmt jim ptibuznych dochdzi k predcasné konvergenci k suboptiméalnimu feseni, a to

tehdy, jestlize

e Optimaliza¢ni proces zavedl populaci do lokéIniho extrému dan¢ho funkcionalu
e Populace ztratila diverzibilitu

e Optimaliza¢ni proces probihd pomalu nebo viibec neprobiha

Na rozdil od téchto obecnych poznatkli optimalizacni proces bézici pod

diferencialni evoluci vykazuje za ur¢itych podminek stagnaci navzdory faktu, ze

e Populace nezkonvergovala do lokalniho extrému
e Populace neztratila diverzibilitu

e Optimaliza¢ni proces dale neprobiha navzdory faktu, Ze vznikaji novi jedinci

Tato situace je nazyvana stagnaci. Stagnace je jev, ktery mlize nastat pfi nevhodné
velikosti populace a fidicich parametrii v diferencialni evoluci. Tyto poznatky je tudiz

dobré vyuzit pti navrhu populace a fidicich parametrti u diferencialni evoluce.

KiiZici konstanta CR

Faktorem, ktery se podili na tvorbé novych feSeni, je konstanta kiizeni. V piipad¢ jejiho
nastaveni na CR=1.0 opét nenarlstd pocet novych feSeni, protoZze se stdva novym
kandidatem piimo Sumovy vektor. Nicméné nepatrna zména napt. na CR=0.99 jiz rapidné
zvySuje moznost tvorby novych kandidati — vektord. Z tohoto divodu je doporuceno

nenastavovat CR na hodnotu 1, ale tésné pod ni v ptipadé, kdy je potieba silné mutace.
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Velikost populace NP

Vétsi populace silné redukuje riziko stagnace a predcasné konvergence. Pocet moznych
novych feSeni rychle vzristd s velikosti populace NP. Na druhou stranu se tim ale

zpomaluje rychlost nalezeni globalniho extrému.

Stagnace tedy zavisi na po¢tu novych zkuSebnich feSeni, ale také na jejich schopnosti

ziskat misto v nové populaci. Stru¢né feceno tedy zavisi na

e Velikosti populace NP
e Mutaci F

e Kiizici konstant¢ CR
e Aktudlni populaci

e Funkcionalu

Vétsi populace snizuje riziko. Obvykle sta¢i NP > 20, F = 1.0 stejné jako u CR = 1.0 se
nedoporucuje z divodi vysokého rizika vzniku stagnace. V pfipad€ potieby hodnot
blizkych jedné je doporuceno pouzivat 0.99 apod. Zanedba-li se problematika stagnace,
pak na zakladé mnoha simulaci lze tvrdit, Ze DE je velmi robustni algoritmus jak
z hlediska nalezeni globalniho extrému. Rovnéz nastaveni jeho parametr citeln¢ nesnizuje
schopnost nalézt globalni extrém. Co citeln€ ovliviluje je pouze doba potiebnd k nalezeni

globalniho extrému.

1.2.3.3 Diferencialni evoluce — zavér

Tento algoritmus i pfes své mladi byl pouzit s velkym Uspéchem na pomérné
bohatou mnozinu problémi a byly na ném provedeny komparativni studie s jiz existujicimi
algoritmy jako je napfiklad simulované Zzihani, genetické algoritmy, dvoutroviiové
paralelni evolu¢ni strategie, evoluéni programovani apod. Tento algoritmus se ve vSech
testech osvédcil vyborné a Ize ho tedy povazovat za vhodny kifeSeni mnoha
komplikovanych problémd.

V dalsim byl pouzit na komparativni studii s algoritmem SOMA pii feSeni tulohy

obchodniho cestujiciho.[1]
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1.2.4 SOMA- SamoOrganizujici se Migra¢ni Algoritmus

SOMA je algoritmus, jehoZ ¢innost je zalozena na geometrickych principech.
Vzhledem k tomu, Ze pracuje s populacemi podobné jako napi. genetické algoritmy a
vysledek po jednom migra¢nim kole je totozny s diferencidlni evoluci, lze jej fadit napft.
mezi evolucni algoritmy navzdory faktu, ze béhem jeho béhu nejsou vytvareni novi
potomci, jak je tomu u jinych evoluénich algoritmli. Pokud by se hledala biologicka
analogie, pak by se dal tento algoritmus spis pfirovnat k tvorbé potomkil ve stadu (jelen a

lané...) nez ke klasickému vybéru rodic¢a z populace.

1.2.4.1 Princip ¢innosti

SOMA je zalozen na napodobeni chovani skupiny inteligentnich jedinct, ktefi
kooperuji na spole¢ném ukolu, coz se v konecném dusledku projevuje synergetickymi
efekty. Pro nazorné ukazky takové ¢innosti z redlného svéta se nemusi chodit daleko. Je to
napt. spoluprice skupiny predatorti pii lovu, nevédomd, nicméné synergetické efekty
pfinasejici spoluprace mnoha pfislusnikii nékterych druhti jako jsou mravenci ¢i vcely
apod. Synergetickym efektem, ktery je atributem tohoto algoritmu, je samoorganizace
jedinct v populaci, kterd v konecném dusledku vede v drtivé vétSin€ ptipada k nalezeni
globalniho extrému daného funkcionalu. Samoorganizace jedincii vznika jejich vzajemnym
ovlivilovanim béhem tzv. migracnich kol, kterd jsou jakymsi ekvivalentem generaci
znamych z klasickych evolu¢nich algoritmd.

Konkrétni ¢innost SOMA 1ze popsat nasledujicimi kroky:

l. Nadefinovani parametrt a jejich vyznam - SOMA je fizen a ukon¢ovan mnoZinou
parametrt, které musi byt nadefinovany jesté pied vlastnim béhem algoritmu. Jsou
to Migrations, AcceptedError, NP, Mass, Step, PRT a Specimen. Prvni dva
parametry slouzi k ukonceni béhu algoritmu. Migrations, je parametr, ktery udava
pocet tzv. migracnich kol, kde migra¢ni kolo znamena cyklus, béhem které¢ho se
jedinci premistuji po ,,N+1“ rozmérné hyperplose. AcceptedError udava, jaky
rozdil mezi nejlepsim a nejhorSim jedincem v populaci je akceptovatelny. Pokud je
pocet migracnich kol vétsi nez Migrations nebo AcceptedError je vétsi nez rozdil
mezi nejlep$im a nejhorSim jedincem z aktudlni populace, pak algoritmus ukonci
svou ¢innost. Dalsi parametry se podili na kvalit¢ béhu algoritmu. NP udava pocet
jedinci v populaci — aktualni velikost tohoto parametru zavisi na uzivateli a

moznostech jeho hardware. Mass udava, jak daleko od mista svého startu se aktivni
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jedinec zastavi (jestlize se Mass = 1, jedinec se zastavi na pozici jedince, ke
kterému cestuje; jestlize je Mass = 2, pak se migrujici jedinec zastavi za jedincem
ke kterému cestuje ve vzdalenosti, jenz je stejnd jako vzdalenost startu od jedince
ke kterému cestuje atd.). Step udava velikost kroku, jakym migrujici jedinec
vykonavé prohledavani dané hyperplochy. PRT je tzv. perturbace (ruSeni), ktera je
jakymsi ekvivalentem kiizici konstanty CR zndmé z genetickych algoritml ¢i
diferencialni evoluce. Je to vektor o stejné dimenzi jako jedinci z populace. Sklada
se z 0 al amai vyznamny vliv na samoorganiza¢ni proces a robustnost daného
algoritmu (viz krok 3).
2. Specimen je definice vzorového jedince (jakéhosi Adama), podle néjz je pak

vygenerovana celd populace.

Specimen = { {Real, {Lo, Hi}, {Integer,{ Lo, Hi}},..., {Real, {Lo,Hi}}} (1.4)

Tento jedinec se skladd z trojic tdaji, které definuji typ, horni a dolni hranici
kazdého parametru jedince. Kazdy jedinec se tedy sklada z parametr (argumentt
funkcionalu) a populace z jedinci (mnoZiny riznych aktualnich feSeni daného
funkcionalu)

3. Tvorba populace. Populace je vygenerovana podle Specimenu, ktery uddva dimenzi
feSeného problému. Pocet jedinch je dan parametrem NP. Pfi generovani jedinct
tvoricich populaci se vychdzi z definice parametrii jedince. Kazdy parametr je
generovan pomoci generatoru nahodnych cisel v povoleném intervalu, jenz je
definovan pomoci horni (Hi) a dolni (Lo) hranice ve Specimenu. Generovani

probiha pomoci vztahu

PO =x" =rnd, (x'" -x")+x" i=l.on,, . j=l..n (1.5)

i J ***>""pop *> "% param

Soucasti jedince je 1 ndvratovd hodnota funciondlu (CostValue), kterd se na
vysledném evolu¢nim procesu nepodili, pouze nese informaci o tsp&S$nosti daného
jedince.

4. Start SOMA algoritmu. Jakmile je vygenerovana prvotni populace a jsou
nadefinovany potfebné parametry, zacnou probihat tzv. migracni kola, ve kterych
probiha samoorganizace jedincl. Tato samoorganizace probihd nékolika zptsoby,
které maji obecné¢ oznaceni ,,Strategie”. Zakladni a také pavodni strategii je
strategie ,,AllToOne* (vSichni k jednomu), na jejimz zékladé funguji i strategie

ostatni. ,,AllToOne* pracuje tak, zZe po vytvofeni prvni populace je vlastné
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vytvoiena mnozina jedincli — bodu na hyperplose. Kazdy jedinec ohodnoti svou
CostValue (geometricky hloubku na hyperplose) a ten jedinec, jehoz CostValue je
nejmensi se stane tzv. Leaderem (viidcem). Od tohoto okamziku se vSichni jedinci
za¢nou pohybovat smérem k Leaderovi po skocich danymi parametrem Step az do

pozice dané parametrem Mass podle rovnice

r =r,+mtPRT kde te<O0,by Step to, Mass > (1.6)

Oz

-100

Individua

Leader

-200

=300

-400

Ox

=500

Obr. 8 Princip algoritmu SOMA

Pii piesnéjsim rozepsani Ize rovnici 1.6 rozepsat jako

X = A () = xS )EPRT  kde t <0, by Step to, Mass > (L.7)

i,j i,j,start i,j,start

kde ,,x* znamena parametr ,,j jedince ,,i (indexy) v daném migracnim kole (horni
index MK). Dolni index ,,L*“ znamena, Ze jde o leadera a ,,start” znaci startovni pozici

aktudlniho jedince. Po kazdém skoku ohodnoti jedinec svou CostValue s tim, ze si

vwr

cvwr

CostValue z jeho cesty..

W (18)

i,j,start

. MK MK
xMK+1 — {Mln(fcost (xi j )) < xi,j,start
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Pohyb jedince je ovliviiovan tzv. PRT parametrem, ktery piedstavuje perturbaci —
naruSeni trajektorie, po které se jedinec pohybuje. Podle PRT parametru se generuje tzv.
PRT vektor tak, Ze se pro kazdy parametr jedince generuje ndhodné Cislomezi 0 a 1 a
porovna se s PRT parametrem. Pokud je vygenerované Cislo mensi nez PRT, pak je

dany prvek PRT vektoru nastaven na 0, jinak na 1 (viz. 1.9).

0 if Random,; <0,1>< PRT

1 if Random; <0,1>> PRT (1.9)

PRsz{

Je to tedy vektor o stejné dimenzi jako jedinec a skldda se z 0 a 1. Jak vyplyva ze
vztahu 1.9 ten parametr, jemuz je z PRT vektoru pfifazena 0, je zafixovan a ten,
kterému je piifazena 1, je prepocitavan. Pokud jsou vSechny prvky PRT vektoru
rovny 1, pak se jedinec pohybuje k Leaderovi pfimo podél smérového vektoru.
Pokud je ,,m*“ prvkll z PRT vektoru rovno nule, pak se jedinec pohybuje v ,,N-m*
rozmérném prostoru, ktery je kolmy na pivodni ,,N“rozmérny prostor. Ukonceni
migrace vSech jedinct je oznacovano jako jedno migracni kolo. Slovo ,,migrace*
vystihuje podstatu jejich pohybu — jedinci se pohybuji - migruji po hyperplose
podobné jako jejich biologické protéjsky po povrchu krajiny. Princip je znazornén v
Tab. 3, kde je naznacen vypocet nové pozice a ,,diagnostika* hlubsi.

Navrat na krok 3 dokud neni rozdil mezi nejlepSim a nejhorSim jedincem v
populaci mensi neZ AcceptedError nebo dokud neni vycerpan povoleny pocet
migracnich kol. Jinak na krok 5.

5. Konec a navrat nejlepsiho jedince (feSeni) z populace.
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Parametry SOMA PRT vektor
Step 0,3 If Rand < PRT then 1 else 0 4> 1
Mass 3 If Rand < PRT then 1 else 0 <€» 0
PRT 0,1 If Rand < PRT then 1 else 0 €% 0
AcceptedError 0,1 If Rand < PRT then 1 else 0 €» 1
Migrations 1000 If Rand < PRT then 1 else 0 €% 0
NP 7 If Rand < PRT then 1 else 0 <«p 1
Aktivni jedinec Leader
Jedinec 1 Jedinec2 Jedinec3 Jedinec4 Jedinec5 Jedinec6 Jedinec7
HF 48,988446| 22,649521| 1,6812813| 73,248108| -1,876393| 6,7981582| 40,400935
Parametr 1 || 5,6413889| 7,4222481] 19,723641| 19,446877| 25,015689| 35,611571| 17,726065
Parametr 2 [ 42,339888| 33,225706]| 2,5215184| 19,714329]| 12,339342| 37,273364| 89,186016
Parametr 3 |[[45,078524| 4,4923012| 74,879963| 75,133588| 32,3372| 6,0662136| 23,92291
Parametr 4 [ 74,101433| 87,585603| 55,682543| 36,194118| 0,6967336| 33,040251| 51,175995
Parametr 5 || 58,166331| 0,2773062| 7,5254839| 5,931232| 32,714315] 9,5032124| 82,297135
Parametr 6 |[ 38,154171| 22,249212]| 8,7909461| 13,460421| 47,643452| 12,144274| 2,1153029
v v
- - - -
r =r,+mtPR
kde te<O0,by Stepto, Mass >
Nova pozice
HF -1,567824
14,926955
33,225706
4,4923012( —p If -1,567824 < 22,649521
87,794623 Then Jedinec 2 = Nova pozice
0,2773062
36,542248

Tab. 2 Jadro SOMA

1.2.4.2 Strategie

V soucasné dob¢ existuje n¢kolik variaci zdkladniho algoritmu SOMA, pro jejichZ obecné
oznaceni se pouzivd rovnéz vyraz ,strategie” misto ,variace, aby se podtrhl fakt
geometrického presouvani jedinct populace v ,,N+1* dimenziondlnim prostoru moznych
feSeni. VSechny verze jsou navzdjem prakticky plné porovnatelné ve smyslu nalezeni

globalniho extrému.[1]
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1.3 Jiz reSené priklady ulohy obchodniho cestujiciho

Na tlohu obchodniho cestujiciho bylo v minulosti aplikovano mnoho algoritmii. Da
se fici ze je to jedna z tloh na které se daji dobfe testovat vlastnosti riznych vypocetnich
metod. Jedna z nejrozsifenéjSich je metoda pomoci genetickych algoritmii. Pro tuto metodu
jiz byla vytvofena fada modifikaci, pravé pro ulohu obchodniho cestujiciho. V této ¢asti
budou tyto jiz vytvofené modifikace popsany a nésledn¢ predvedeny na zvoleném

prikladu.

1.3.1 Vytvorené modifikace genetickych algoritmii pro ulohu TSP

Zakladni pfirozena reprezentace ulohy obchodniho cestujiciho je pomoci fetézct
délky M, které jsou tvoreny symboly (Cisly nebo nazvy M mést). Takova reprezentace ma
tendenci prohledavat prostor s kardinalitou M™ oproti pfipustné M!. K takové reprezentaci

je tedy nutné najit vhodné rekombinacni operatory.
1.3.1.1 Ordinalni reprezentace

Ordinalni reprezentace pochazi z jednoho z historicky nejstarSich pokusii o feSeni
problému obchodniho cestujiciho metodami GA. Nevychazi tak ze zminéné ptirozené
reprezentace, nybrz reprezentuje cestu M mésty jako seznam o délce M, pficemz i-ty
element seznamu je ¢islo v rozsahu (1, 1 - (M- i+ 1)). Interpretace takového seznamu je pak

déana tim, ze je referen¢ni seznam (napi. pro M = 5)

C=(abcde).

Pak cesta b-a-e-d-c(-b) je reprezentovéana jako fetézec (seznam) (21321), ktery je
dekodovan postupem nazna¢enym na obr. 3.18.

Zakladni vyznamnou vlastnosti této reprezentace je, ze umoznuje pouziti klasického
jednobodového kiizeni, které je analogické kiizeni pouzivanému SGA. Napftiklad rodice:

pl =213 121), cl=b-a-e-d-c,
p2=(321111), c2 = c-b-a-d-e

vytvoii potomky

ol=(213l1ll), dl=b-a-e-c-d,
02 =321!21), d2 = c-b-a-e-d.
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Genotyp Cesta Referen¢ni seznam
21321 0 (a,b,c,d, )
|21|321 (b) (a,c,d, e)
21321 (b,a) (c,d,e)
21 |3 21 (b, a, e) (c,d)
213 |2 1 (b, a, e, d) (©)

| (b,a, e, d,c) O

Tab. 3 Dekodovani ordinalni reprezentace.

Klasické jednobodové kiizeni tedy vytvoii ze dvou pfipustnych rodi¢t vzdy dva
piipustné potomky. Jejich vlastnosti vSak nejsou pro problém obchodniho cestujiciho
piili§ vhodné. Cast fetdzct vlevo od bodu kiiZeni se neméni, avsak prava ¢ast je tvofena
zcela ndhodné. Experimenty s touto reprezentaci ukéazaly jeji neadekvatnost pro feSeni
problému obchodniho cestujiciho, a proto byla zavrzena. Jiné experimenty pak prokazaly,
ze muze vSak byt vyhodné pouzita pro nékteré optimaliza¢ni ulohy permuta¢niho charakteru

z oblasti tvorby rozvrhii.[7]
1.3.1.2  Prirozena reprezentace cesty a specializované rekombinacni operatory

Pfirozena reprezentace cesty se nakonec ukézala jako nejen nejjednodussi, ale i jako
zapisu je naptiklad cesta a-e-d-c-b(a zpét do a) reprezentovana jako
chromozémovy fetézec (a e d ¢ b). V pribéhu vyvoje experiment s feSenim problému
obchodniho cestujiciho pomoci GA bylo pro tuto reprezentaci navrzeno né&kolik
specialnich operatort kiizeni.

Operator kiizem se zachovanim poradi - OX: Operator kiizeni se zachovanim
pofadi je oznacovéan jako OX (order crossover). Je to dvoubodovy kiiZici operator, ktery
cykli¢nosti cesty ve skuteCnosti na dva) Useky. Operdtor vytvaii potomky tak, Ze
zachovava relativni potfadi mést z rodi¢t. Potomci se pak konstruuji postupné z
pocatecniho kroku spocivajiciho v okopirovani prostiedniho tseku fetézcu a zbyvajici

useky jsou ponechany jako zatim neznamé (* znaci dosud nezndmy symbol)
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A: abcldefg|hij
B: ai bldfcj| geh
B‘: ***|dfC]|***

Pocinaje druhym fezem se nyni kopiruji mésta z druhého z rodict za soucasného
vynechavani mést jiz na cesté existujicich

At bcjldefg|lhai

B*: bcgldfcjlhia
Operator OX zachovava sice poradi mést, avSak Casto rozbiji slibné useky cest. Z
hlediska ucelu, tedy pro ulohu obchodniho cestujiciho, neni potadi mést prili§ zajimavé.
Optimalni cesta je jisté tvofena spiSe zfetézenim kratSich tisekli pochazejicich z kvalitnich
rodicii. Zachovani potadi vSak miize byt velmi vyhodné pro nékteré ulohy tvorby vyrobnich

rozvrhu.

Operator krizeni s castecnym zobrazenim - PMX: Operator kiiZzeni s casteCnym
zobrazenim oznacovany jako PMX (partially mapped crossover) je opét dvoubodovy
kfizici operator. Potomci se pak konstruuji postupné z pocatecniho kroku, kdy se

okopiruji prostiedni useky fetézcl.. Zbyvajici pozice se postupné doplituji.

A: abc|defg|h 1]
B: ai bldfcj|] geh
A‘: ***|defg|***
B¢: ***|dfcj|***

Stiedni Casti fetézct implikuji castecné zobrazeni

d<>d,e<>f,c<>f, g<->],
které¢ho je vyuzito v dal§im postupu. V druhém kroku lze z rodict doplnit dalsi mésta,
ktera nejsou konfliktni, tj. nezplisobi opakovéani nc¢kterého mésta v fetézci. Doplnéni se

déje vzdy z druhého z rodicli, nez ze kterého pochazi stiedni cast.

A: abc|defg|hi]
B: ai bldfcj|] geh
At ai bldef g|* *h
B ab *dfcj|lhiH*
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V poslednim, tfetim, kroku se vyuzije ¢asteénych zobrazeni k doplnéni chybéjicich
symboll. Docasné se zapiSe na mista kiizkl ta zobrazeni, v nichz se zobrazuje piislusny
symbol z rodice. Pak zpravidla zbude jedno nebo jen né€kolik méalo neznamych symbolti a ty

se doplni ndhodné¢ tak, aby byl splnén pozadavek bezkonfliktnosti.

A: aibldefg|lg>*nh
B: ab*ldfcjlh 1ig<
A°: ai b|ldefg|ljch
B*: abeldfcj|lhig

Zékladni vlastnosti PMX je, ze zachovava useky cest a ¢astecné 1 poradi mést, coz jsou
vlastnosti pro feseni tlohy obchodniho cestujiciho potfebné.

Operator krizeni s rekombinaci hran - ERX: Operator kiiZeni s rekombinaci hran je
operator kiizeni pro ulohu obchodniho cestujiciho. Zvlastnosti operatoru ERX je, ze ze
dvou rodi¢t buduje jen jednoho potomka. Cely GA se pak musi piizptisobit tomuto faktu,
nebot’ dva rodice vytvoii jediného potomka a do algoritmu je tedy nutné zahrnout vhodnou
nahradovou strategii. Kazdy usek cesty ve vytvafeném potomku pochdzi z nékterého
z rodic¢t. Operator ERX k tomu vyuziva tzv. hranovou tabulku, ktera je pouzita, jakmile
jsou zvoleni rodi¢e pro kfizeni. Tato tabulka pfipisuje ke kazdému meéstu seznam jeho

sousedl vyskytujicich se v obou rodic¢ich.

A |a b c d e f g h i j |

B: |2 i b d i c j 9 e h |

Hranova tabulka:

Mésto Sousedé Mésto Sousedé
a b.h.i.i f c.d.e g
b a.c.d. i g e.f.h.i
c b. d. f.i h a.e, g i
d b.c.e, f i a.b.h,i
e d.f.e.h ] a,coi

Nyni se postupuje tak, Ze mezi mésty s minimalnim poctem sousedii se ndhodné zvoli
jedno mésto a to se vyskrtne ze vSech seznamul sousedll v hranové tabulce. Volba mezi
témi, ktera maji minimalni pocet sousedu predstavuje prevenci mozné izolace mésta, ktera

by mohla vzniknout v dal$§im postupu. Stav po nahodné volb¢é mésta ,,a" je:

O: |a |
Hranova tabulka:
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M¢ésto Sousedé Mésto Sousedé
a b.h.i.i f c.d.e.g
b c.d.1 g e. f.h.i
c b.d. f,i h e. g1
d b.c.e. f i b. h.i
e dfgh J c, g i

"

Nyni mezi sousedy mésta ,,a" nahodn¢ zvolime dalsi mésto, priCemz opét

upfednostitujeme mesta s minimalnim poctem sousedt. Necht’ volba padne na h:

O: |a h |

Opakovanim tohoto postupu se dospéje napiiklad k potomku ve tvaru

O: |a h i j g e f c d b |

Experimentaln¢ bylo prokazano, Ze tento operator kiiZzeni dava jednoznacné nejlepsi
vysledky. Je to pochopitelné, nebot’ potomek piebira od rodicl potencialné dobré

segmenty celé vysledné cesty.[7]

1.3.1.3 Operatory mutace pro TSP

pravdépodobnosti P, se v populaci vybiraji jedinci a ti podstoupi mutaci. Nepracuje se tedy
s jednotlivymi alelami jako v SGA. Pro ulohu obchodniho cestujiciho existuje nékolik
prikladti muta¢nich operatori. Zde jsou nékteré z nich:
Zamichani vygeneruje pln€ novou permutaci.
Vlozeni nahodné vyjme jedno mésto a vlozi je na novou nahodné vybranou pozici.
Inverze vezme usek cesty a invertuje ho. Jde o pomérn€ Uispé$Snou mutaci, zejména v
pokrocilych fazich vyvoje algoritmu, nebot’ ma charakter lokalniho vylepSovani jedince.
Presun useku vyjme ndhodné vybrany tsek cesty o nahodné délce a vlozi ho na jiné
nahodné urené misto (rovnéz Gispé$na mutace).
Zavérem je nutno dodat, Ze mutace se pii feSeni ulohy obchodniho cestujiciho pouzivaji

ziidka.[7]

1.3.1.4 Priklad feSeni pomoci operatoru PRX

Jde o ulohu s tficeti mésty, pficemz pro rozmisténi mést byla zvolena testovaci uloha
pouzivana jako soutézni pravé pro tuto ulohu. Nejkrats$i znama cesta pro tuto ulohu ma

délku 1 = 423,74. Rozmisténi mést je ziejmé z obr. 3.19. GA m¢l tyto parametry: M =30,
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velikost populace N =500, pravdépodobnost kiizeni Py = 0,95, operator kiizeni PRX,
selekce ruletovym kolem bez tipravy selekcniho tlaku.

Na obrazku 3.19 je ilustrovan jeden ndhodné vybrany béh v ptfedchozim vykladu
uvedené ulohy obchodniho cestujiciho. Grafy a) a b) ukazuji nejhorS$iho a nejlepsiho
jedince z pocateCni ndhodné vygenerované populace 500 permutaci. Nejlepsi jedinec mél
délku cesty 1=1038. Graf c) ukazuje nejlepSiho dosud nalezeného jedince v 25.
generaci. V 94. generaci byl nalezen jedinec s délkou cesty 1 = 423,74. Byla tedy nalezena

nejkrat§i zndma cesta pro tuto tlohu.

100 [~ 100 *“-—--—__z
80 80 S
60 60
!
40 40
20 20
0 0 \
0 20 40 60 80 100 a) 0 20 40 60 80 100 b)
Nejhorsi cesta pro 7 = 0; / = 1349,58 Nejlepsi cesta pro t=0, I=1038,08
100 T‘ 100 h
80 NS\ %0 Nt 7
60 \</ ; ' 60 Vt—:{’

o R D)

20 / \
: \/ 0 J
0 20 40 60 80 100 C) 0 20 40 60 80 100 d)
t=25, 1=518,49 t=100, 1=423,74

Obr. 9 Jeden béh feseni tlohy obchodniho cestujiciho.
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Graf. 2 Priib¢h genetického algoritmu

Bézné dostupné publikace tvrdi, ze v ulohach kombinatorickych optimalizaci je
mutace vzdy jen druhotnou rekombina¢ni operaci. V tomto experimentu vSak byla
mutace typu presun useku pouzita, avSak pomérné¢ specidlnim zpilsobem.
Pravdépodobnost mutace P, byla totiz nulova, pokud dochéazelo k vylepSovani feSeni.
Jakmile béhem poslednich péti generaci nenastalo zlepSeni dosud nejlepsiho jedince,
zacala pravdépodobnost mutace rast o 0,05 v kazdé generaci, a to az do dosazeni
hodnoty P, - 0,5. ZvétSujici se pravdépodobnost mutace vnasi do jinak téméft
homogenni populace zcela nové prvky. Jakmile doSlo ke zlepSeni, P, opét byla
nastavena na nulu. Efekt této modifikace je dobie vidét na grafu 2. Zhruba od 65. generace
jsou populace témét homogenni (jejich praimérna kvalita v podstaté shodnd s nejlepsSim
jedincem). Okolo generace ¢. 90 se zalina projevovat vliv mutace - populace se mirné
diverzifikuje. V generaci €. 94 je pak nalezeno nejlepsi feseni, majici za nasledek pokles
P,, opét na nulu s néslednou homogenizaci populace. V dalsim priibéhu experimentu jiz
pravdépodobnost P, jen roste a s ni i primérna délka cesty v populaci.

Takto nakonfigurovany experiment byl opakovan a pouze v jediném z dvaceti
experimentalnich béht se stalo, Ze do sté generace nebylo nalezeno ono feseni s délkou
cesty 1 =423,74. Naproti tomu pii zmenseni velikosti populace na N = 300 bylo toto fesSeni

nalezeno jen ziidkakdy. Velikost populace je tedy pomérné kritickym parametrem GA.(7)

Tato uloha méa prohledavaci prostor o kardinalité 30!=2.10°2. V tomto
experimentu vSak béhem 100 generaci stacilo prohlédnout 100.500 = 50000 cest, aby
byl mezi nimi nalezeno takto vysoce kvalitni feSeni. To jisté nepiimo vypovida o sile

GA a piedevsim o sile tohoto operatoru kiizeni ERX.
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2 EXPERIMENTALNI CAST

V této casti byl ukol navrhnout a naprogramovat upravu vybranych evolu¢nich
algoritm, tak aby tyto algoritmy §ly aplikovat na tzv. Ulohu obchodniho cestujiciho a tim
vytvorit alternativni feSeni zejména ke Genetickym algoritmiim Dale bylo tikolem provést
testovani téchto algoritmii na uloze obchodniho cestujiciho. Po dohodé s vedoucim
diplomové prace byly zvoleny z ¢asovych divodu algoritmy Diferencidlni Evoluce a

SOMA.

2.1 Zvolené zadani ulohy obchodniho cestujiciho

Po dohodé¢ s vedoucim diplomové prace bylo zvoleno nasledujici zadani ulohy obchodniho

cestujiciho:

Je dano m mést. VSechna mésta jsou propojena silnicemi, délka silnic je znama.
Ukolem obchodniho cestujiciho je navstivit viechna mésta pravé jednou. Naleznéte
takovou tiru (permutaci mést), aby délka urazené cesty byla co nejmensi.

Navrhnéte algoritmy Diferencialni Evoluce a SOMA feSici problém obchodniho

cestujiciho. Algoritmy testujte na odpovidajicim vzorku vstupnich dat.

Zadani ulohy je na prvni pohled celkem standardni, ov§em dramaticky rozdil oproti
ostatnim metodam nastava pfi samotném pfistupu k feseni.

V naprosté vétSin€ algoritmu feSici tuto ulohu (tzn. Glohu ve varianté s prichodem
kazdého mésta pravé jednou) je urcité ,,zabezpeceni®, které zarucuje, ze algoritmus hleda
feSeni pouze v oblasti pfipustnych feSeni tzn. bez moznosti duplicity mést. Jinymi slovy
algoritmus je uzpisoben tak aby vzdy generoval pouze nekonfliktni jedince tzn. jedince
kde se neopakuji mésta. Prohledavaci prostor téchto algoritmti ma pak kardinalitu M!, kde
M je pocet mést.

V ptipadé¢ aplikace algoritmli Diferencidlni Evoluce resp. SOMA tomu bude jinak.
Tyto algoritmy nemaji zatim zadné varianty které by zaruCovaly tuto bezkonfliktnost. Tyto
algoritmy budou mit tedy prohledavaci prostor o kardinalité M. Proto pti hledani minima
byl zvolen systém penalizaci kterym je mozno docilit pfijatelnych vysledkti. Pokud se
v nalezené cesté vyskytne n¢jaké meésto vice jak jednou, bude k vysledné délce cesty
pripoctena penalizaéni hodnota 2000 tolikrat, kolikrat se bude ve zkoumané trase
vyskytovat duplicita. Tato hodnota nebyla zvolena ndhodné, nybrz tak, aby byla vyS$si nez

maximalni mozna délka cesty bez opakovani pro pocet mést roven tficeti a maximalni
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vzdalenosti jednotlivych mést mezi sebou rovnu padesati. Tato maximalni délka cesty by

pak byla 1500. Takovéato penalizace duplicitnich tras pak zdsadné ptispiva ke konvergenci.

2.2 Programové prostiedky

Pro samotnou realizaci programatorské casti bylo pouzit vyvojovy prostitedek MATLAB
6.0 a jiz vytvoieny toolbox Evolu¢nich algoritmi. Celé grafické rozhrani tohoto toolboxu
je teSeno jako soubor funkci beze skriptll, z toho vypliva nutné vlastnost pro toolboxy a to
nepifidavani nebo nepiekryvani proménnych ve workspacu Matlabu vnitifnimi proménnymi
funkci v toolboxu. Bylo tedy nutné takto koncipovat i nové vytvofené funkce. Bylo
vytvoieno 8 novych funkci které obsahuji cca. 2500 fadkt zdrojového textu ve vyvojovém

prostfedi Matlab 6.0.

2.2.1 Vytvorené funkce
Seznam vytvofenych funkci vlozenych do toolboxu Evolu¢nich algoritmti ve vyvojovém
prostiedi MATLAB 6.0
TSPgenv.m

TSPread.m

TSP.m

AlgdeTSP.m
AlgsomaTSP.m

UiTSP.m

UiTSPd.m

UiTSPs.m

Popis jednotlivych funkei

Funkce TSPgenv.m - Funkce pro ndhodnou generaci dat o vzdalenostech mést do souboru

typu CSV.
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Zadava se v tomto formatu:

function [pocvzd] = tspgenv(poc_mest,limit,filename)

Vstupni parametry:
POC_MEST — udava pocet mést pro které se maji generovat vzdalenosti
LIMIT — udéva maximalni moznou vzdéalenost mezi mésty

FILENAME — jméno souboru do kterého se budou generovat data o vzdalenostech

Vystupni parametr:

POCVZD - vektor s ndhodné vygenerovanymi vzdalenostmi mezi mésty

Funkce TSPread.m - Funkce pro ¢teni dat o vzdalenostech ze souboru CSV.
Zadava se v tomto formatu:

function [vzdalenosti] = tspread(filename)

Vstupni parametr:

FILENAME(string) — Jméno souboru

Vystupni parametr:

VZDALENOSTI — vektor obsahujici vzdalenosti mezi mésty

vvvvvv

Evoluce a SOMA pro pouziti na lohu obchodniho cestujiciho. D4 se fici Ze je to ucelova
funkce. Vstupnimi parametry jsou CESTA coz je pofadi mést a VZDALENOSTI mezi
jednotlivymi mésty. Potadi mést tvoii vektor, ktery je totozny s jedincem v populaci tzn.

tento parametr si bere ze samotného priib&hu algoritmu. Parametr VZDALENOSTI si bere
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ze souboru CSV ktery tyto data obsahuje.Vystupem pak parametr DELKA kterému

odpovida piimo délka zkoumané trasy,je to tedy hodnota ucelové funkce (CF).
Zadava se v tomto formatu:

function [delka] = tsp(cesta, vzdalenosti)

Vstupni parametry:

CETSA - vektor, ktery je totozny s jedincem v populaci tzn. tento parametr si bere

ze samotného prabehu algoritmu

VZDALENOSTI — vektor vzdalenosti ktery si bere z vygenerovaného souboru
CSV

Vystupni parametr:

DELKA — délka zkoumané trasy (CF)

Funkce AlgdeTSP.m — Je to funkce ktera obsahuje samotné jadro algoritmu Diferencidlni
Evoluce. Je uzplsobena pro pouziti s ucelovou funkci TSP.m. Vychazi z toolboxové

funkce Algde.m.
Zadava se v tomto formatu:
function [min,parmd,mat,pmat,actmat] = algdetsp(vzorec,dim,f,cr,np,gen)
Vstupni parametry:
VZOREC(string) — vzorec ucelové funkce, v tomto ptipad¢ to bude funkce TSP.m
DIM — znaci pocet mést (dimenzi)
F(0..1) — mutacni konstanta
CR(0..1) — prah ktizeni
NP — pocet jedinct v populaci

GEN — pocet generaci

Vystupni parametry:
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MIN — minimum funkce (nejkrat$i hodnota nalezené¢ trasy)
PARMD — parametry minima (vektor s pofadim mést s nejlepsi CF)
MAT - aktudlni populace

PMAT - pocatecni populace

ACTMAT - aktualni populace

Funkce AlgsomaTSP.m - Je to funkce kterd obsahuje samotné jadro algoritmu SOMA. Je
uzpusobena pro pouziti s ucelovou funkci TSP.m. Vychdzi =z toolboxové funkce

Algsoma.m.

Zadava se v tomto formatu:

Function
[mmin,parms,kmat,pmat,actmat]=algsomatsp(fname,mig,np,mass,step,PRT,acceptederror,

variace)

Vstupni parametry:
FNAME - soubor ze kterého se maji ¢ist data o vzdalenostech mést
MIG - pocet migraci
NP — pocet jedincti v populaci
MASS — pozice jedince
STEP — krok jedince
PRT - perturbace
ACCEPTEDERROR — maximalni odchylka jedincii od minima
VARIACE - 1 ALL TO ONE

- 2ALLTOALL

Vystupni parametry:

MMIN - minimum funkce (nejkrat$i hodnota nalezené trasy)
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PARMS - parametry minima (vektor s pofadim meést s nejlepsi CF)
KMAT - konec¢na populace
PMAT - pocatecni populace

ACTMAT - aktuélni populace

Funkce UiTSPd.m, UiTSPs.m — tyto funkce tvofi grafické uzivatelské rozhrani funkci
algoritmu Diferencidlni Evoluce resp. SOMA. Jsou implementovany do grafického

rozhrani toolboxu evolu¢nich algoritmdi. Jejich ukazka je v kapitole Grafické rozhrani.

2.2.2 Grafické rozhrani

V této casti bylo tkolem implementovat veskeré funkce do jednotného uzivatelského
rozhrani toolboxu evolu¢nich algoritmi. Zamérem je co nejvice zjednoduSit ovladani
uzivateli ktery tento toolbox bude pouzivat. Spusténi grafického rozhrani se provadi

piikazem UIEA

» Vzhled hlavniho okna UIEA a zmény v ném vytvofené.

Zde bylo nutnosti vytvotfeni dalSich dvou tlacitek s nazvem ,,TSP* pro spousténi
nov¢ vytvorenych funkci UiTSPd.m resp. UiTSPs.m. Zmény jsou ukdzany na obr.
10. Po kliknuti na tyto tladitka se piimo spousti okna pro praci s Ulohou

obchodniho cestujiciho.
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Obr. 10 Zmény v hlavnim okné UIEA

» Okno Travel Salesman Problem by DE

Okno pro zadavani vstupnich parametrt algoritmu Diferencialni Evoluce. Popis viz

Str. 25. Spousténi algoritmu se provadi tlacitkem ,,Start*, pro nastaveni vystupnich

hodnot je zde volba ,,Options®.

J Travel Salesman Problem by DE =0l x|
@lBrnwse...l

Townz: I— f: I— qeh.: I—
Ne [

Filenarme: |

Stark | Cptionz. .. | imirnum: I i
for hatls

L

Obr. 11 Okno TSP by DE
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» Okno Output options

V tomto okné ma uzivatel moznost volit, jaké informace ho pfi vypoctu nejkratsi
trasy dale zajimaji. Je zde moznost uklddani do souboru ktery se nastavuje

v hlavnim okné UIEA. Potvrzeni se provadi tlac¢itkem ,,OK*.

-} Output options El

Printouts ta main window

¥ Minimum & it's parameters
W Time of computation

[ Iritial matrix [to file]

[ Final matrix [ta fils]

W History of Evalution [ta file]

ok

Obr. 12 Okno Output options

» Okno TSP by SOMA

Okno pro zadavani specialnich parametrt pro algoritmus SOMA. Popis viz Str. 30.
Spousténi algoritmu se provadi tlac¢itkem ,,Start™, pro nastaveni vystupnich hodnot

je zde volba ,,Options* shodna s volbou u algoritmu Diferencidlni Evoluce.

} TSP by SOMA =0 x|

File Help

Filenarme: |

@lBrnwse...l
Dimenziorn: I 1 kigrationsz: I M P I

Wariation M azs: I Shep: I
* AllTa = AT o
&ll-To-One All-To-al ERT. I— FY— I—

Stark | Cptionz. .. | imirnum: I SOMA

for Matlabe

Obr. 13 Okno TSP by SOMA
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2.3 Testovaci ¢ast

Zde bylo ukolem testovat nové vytvofené algoritmy na co nejvétsim souboru dat

s cilem nalézt optimalni parametry k obéma algoritmtim.

Vypolty zejména piikladi kdy pocet mést byl vice nez 20 byly z ¢asového
hlediska velmi naro¢né. Doba vypoctu piikladu kdy pocet mést byl 30, pocet jedinct
v populaci 20, pocet generaci resp. migraci 300 dosahovala hodnoty témét péti hodin.
Z tohoto diivodu bylo hned od pocatku zvoleno, Ze oba algoritmy se budou testovat na
prikladech s po¢tem mést od 3 do 30 a parametr NP (pocet jedinct v populaci) bude roven
20. Je nutno dodat ze velikost generace samoziejmé ovlivni rychlost konvergence, ovsem
zhruba takovym zplsobem, ze pokud je zvétSena velikost generace na dvojndsobek,
konverguje algoritmus (pfiblizn€) dvakrat rychleji - meéfeno poctem generaci. VSe

samoziejm¢ mysleno v ramci rozumnych mezi. Takto byl aplikovan na oba algoritmy.

Dalsi parametry shodné pro oba algoritmy byly parametry GEN a MIG, tedy pocet
generaci pro Diferencialni Evoluci, resp. migraci pro SOMU. Tyto parametry byly shodné
zvoleny na hodnoté 200 pro soubory s poctem mést od 3-10. Pro soubory s poctem mést

10-30 mély tyto parametry hodnotu 260.

Dalsi parametry jiz byly pro oba algoritmy rozdilné a jejich nastaveni piedchéazelo

zdlouhavé testovani téchto algoritmti.

2.3.1 Volba parametru Diferencialni Evoluce

Zde tedy zlstavaly jako neznamé parametry F a CR.

Parametr CR € <0, 1>. Jde o tzv. préh kiizeni. V ptipad¢ ze se jedna o funkeci, kterd je
separabilni, pak je doporuceno nastavit tento parametr na hodnoty blizké 0. V opa¢ném
piipad¢ jsou vyhodné hodnoty, které se blizi 1. V ptipad¢, ze se CR nastavi na 0 dojde k
tomu, Ze se mutace nedostane do zkuSebniho jedince, ktery diky tomu bude Cistou kopii
aktudlniho (¢tvrtého rodice). Vyvoj evoluce se pak zastavi. V ptipad¢ ze CR bude nastaven
na 1, bude zkuSebni jedinec tvofen pouze ze tfi ndhodné vybranych rodic¢t — jedinct z
populace a diferencidlni evoluce se bude spiSe podobat ndhodnému hledani nezli
evolu¢nimu algoritmu (vSichni tfi jedinci, byt evolu¢né vytvoteni, jsou ndhodné vybrani

bez ohledu na jejich kvalitu). Je proto vhodné, aby CR nikdy nenabyvalo téchto hodnot.
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Pro ptipad obchodniho cestujiciho se jako optimalni jevila hodnota konstanty CR =
0.5. Pii této hodnoté bylo zajiSténo toho, Ze se jedinci dostate¢né kiizili, ale ne zase

zbyte¢né hodné, a tim se rozhazovaly slibné ¢asti jedinc.

Parametr F € <0, 2>. Mutac¢ni konstanta je posledni fidici parametr diferencialni evoluce a
jeji hodnota se pohybuje v intervalu <0, 2>. Pro ptipad obchodniho cestujiciho byla
zvolena hodnota 0.2. Tato pomérné nizkd hodnota zaru¢i nizkou mutaci diferenéniho
vahového vektoru a tim padem i mensi riziko vystupu jedince mimo povoleny interval.
Nutno dodat zZe v pripad¢ ulohy obchodniho cestujiciho mutacni konstanta F neméla nijak

zasadni vliv na chod evoluce.

Pro dals$i méteni byly tedy vybrany tyto hodnoty parametru:
Soubory s pocty mést: 3-30

Generace: 200 pro pocty mést 3-10, a 260 pro pocty mést 11-30
NP: 20

CR: 0:5

F:0.2

2.3.2 Volba Parametri SOMA

Zde tedy zlistavaly jako neznamé parametry STEP, MASS, PRT, AcceptedError.

Parametr AcceptedError — udava, jaky rozdil mezi nejlep§im a nejhorSim jedincem
v populaci je akceptovatelny. Pokud je pocet migracnich kol vétsi nez Migrations nebo
AcceptedError je vétsi nez rozdil mezi nejlepSim a nejhorSim jedincem z aktudlni
populace, pak algoritmus ukon¢i svou ¢innost. Zvoleni tohoto parametru bylo nejsnadné;jsi.
Pro nasi ulohu je pozadavek aby probéhly vSechny generace které jsou naplanované. Proto

tedy byla hodnota parametru AcceptedError zvolena zaporna, konkrétné na hodnotu —1.

Zvoleni ostatnich parametrt jiz bylo daleko komplikované;jsi.
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Parametry STEP, MASS, PRT — tyto parametry maji zdsadni vliv na béh celé evoluce.
Jejich vyznam je znazornén na obrazku 14. Zde je jasné vidét jak tyto parametry ovliviiuji

chod jedince smérem k leaderovi.

=
cooic

PRTVector =[1.1]

200

b=

] . s
o NYS ™ O

TVector=[0,1] ~—~— -7 Position given

i by Mass
e

=

Obr. 14 Pohyb jedince k leaderovi

Je tedy jasné ze parametr MASS musi byt dostatecné velky, rozhodné vétsi nez 1.
V opacném piipad¢ by jedinec viibec k leaderovi nedosel a algoritmus by konvergoval do
lokélniho minima. Pro ulohu obchodniho cestujiciho se nejlepsi volba zdéala na hodnoté 3.
Tato hodnota jeste nebyla pfili§ velka s tim ze by neimérné protahovala dobu vypoctu, ale

zase dostatecnd aby algoritmus prohledaval dostatecné velkou oblast.

Volba parametru STEP se zdala byt jednoznacna. Zde totiz plati ze ¢im bude
mensi, tim samoziejmé jedinec pii postupe smérem k leaderovi bude nabyvat vice hodnot.
Pti tloze obchodniho cestujiciho ovsem pfili§ drobné postupovani nema smysl. Zde se
pracuje na oboru celych ¢isel a je tedy jasné ze piili§ malé kroky po zaokrouhleni budou
nabyvat stejnych hodnot a tedy se jen prodluzuje doba vypoctu bez pottebného efektu.
Dalsi poznatek byl Ze je dobré volit tento parametr tak, aby nebyl celoc¢iselny délitel
parametru MASS. Pii této podmince totiz jedinec pii postupu leadera preskoci a tedy
nebude nabyvat jeho hodnot. To také snizuje riziko konvergence. Pfi testovani se jako

nejlepsi volba jevila hodnota parametru STEP=0.65.

Koneéné parametr PRT byl zvolen na hodnoté 0.5 zobdobného diivodu jako

parametr CR u Diferencidlni Evoluce. Tim bude trasu ménit pfimétené, je tedy zaruceno ze
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jedinec bude postupovat k Leaderovi po sice ne ideélni trajektorii, ale ne zase po velmi

zmeénéné.

Pro dal$i méteni byly tedy vybrany tyto hodnoty parametru:
Soubory s pocty mést: 3-30

Migrace: 200, 260 pro pocty mést 3-10, 11-30

NP: 20

MASS: 3

STEP: 0.65

PRT: 0.5
2.4 Vysledky vypocti

V prvni casti budou porovnany algoritmy Diferencialni Evoluce a SOMA na
zaklad¢ vyslednych hodnot po vykonéni urcitého poctu generaci resp. migraci. Vysledky
jsou brany pro ptiklady s pocty méest 3-10, zde bylo provedeno 200 generaci resp. migraci
a pro po¢ty mést 11-30, zde bylo provedeno 260 generaci resp. migraci. Pro kazdy priklad
s ur¢itym poctem mést byly provedeny tii vypocty a ndsledné byl generovan primér téchto
meétfeni. Takto se postupovalo u obou algoritmii Vysledné hodnoty jsou zanesené
v tabulkach Tab. 4-6. Pro ptehlednost jsou barevné zvyrazné€na pole kterd obsahuji
minimum z méteni obou algoritmti.Oranzovou barvou jsou zvyraznéna pole kterd obsahuji
nejlepsi hodnoty z vysledkii obou algoritmi. Modrou barvou jsou zvyraznéna pole ktera
obsahuji nejlepsi primérné hodnoty z vysledkii obou algoritmii. Seda pole znazoriiuji

hodnoty kde oba algoritmy dosahovaly shodnych vysledkd.

Towns |3 4 5 6 7 8 9 10 11

DE1 44 65 87 X 75 149 121 137 145
DE2 44 65 102 38 82 168 110 102 226
DE3 44 65 104 X 75 159 97 105 168
Prim. | 44,00 65,00 97,67 40,00 77,33 158,67 109,33 114,67 179,67
Somal |44 65 87 36 72 156 112 103 135
Soma2 |44 65 87 40 77 144 110 73 142
Soma3 |44 65 87 36 75 140 91 121 115
Prim. | 44,00 65,00 87,00 37,33 74,67 146,67 104,33 99,00 130,67

Tab. 4 Vysledkova tabulka (oblast ptiklada s pocty mést 3-11)



UTB ve Zliné, Fakulta Technologicka, Institut rizeni procesii a aplikované informatiky 52

lfowns 12 13 14 15 16 17 18 19 20
DE1 194 393 2273 2306 2245 2418 2351 2410 4420
DE2 169 359 2244 2258 2270 2559 4283 2506 4456
DE3 292 244 2243 2298 2306 2494 2405 4443 2544
Pram. 218,33 332,00 2253,33 2287,33 2273,67 2490,33 3013,00 3119,67 3806,67
Soma1 176 248 243 186 220 367 408 2317 389
Soma2 221 235 233 292 282 2231 2305 2350 2495
Soma3 208 192 221 233 227 365 393 297 358
Pram. 201,67 225,00 232,33 237,00 243,00 987,67 1035,33 1654,67 1080,67

Tab. 5 Vysledkova tabulka (oblast ptikladii s pocty mést 12-20)

Towns 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
DE1 2489 4549 4547 4579 6667 4540 8634 8531 8719 8880
DE2 4467 4393 6545 6595 6583 6566 6673 8586 8621 10689
DE3 4398 4491 4566 6574 6742 4665 8532 8516 8689 10563
Prim. 3784,66 | 4477,66 | 5219,33 5916 6664 5257 | 7946,33 | 8544,33 | 8676,33 10044
Soma 2392 2436 4455 4619 4623 4598 4539 4601 6574 6721
Soma2 335 2572 2360 4584 6466 6589 6411 6676 4499 4582
Soma3d 2518 336 471 2520 2529 6545 465 6545 6644 4736
Prim. 1748,33 | 1781,33 | 2428,67 | 3907,67 | 4539,33 | 5910,67 | 3805,00 | 5940,67 | 5905,67 | 5346,33

Tab. 6 Vysledkova tabulka (oblast ptikladii s pocty mést 21-30)

Grafickd zavislost zprimérovanych vyslednych hodnot (CV) snimanych po stejném
poctu generaci resp. migraci(200 pro pocet mést 3-10; 260 pro pocet mést 11-30) na poctu

meést v prikladu je patrna z grafu Graf 1.

Pribéh priimérnych vyslednych hodnot obou
algoritma (gen, mig = 200, 250)

12000
10000 ~
8000
6000 /
4000 -

2000 + /

> 6 O 9 B X P P S

—DE
— SOMA

cv

pocet mést

Graf'1
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Z tabulek vysledkit Tab 1-3 vysledkii a z grafu Graf 1, je zcela evidentni ze po
probéhnuti stejného poctu generaci resp. migraci vraci daleko leps$i hodnoty algoritmus
SOMA. Toto je ocekavany a zcela logicky vysledek srovnani téchto algoritmi na tomto
principu. Algoritmus Diferencidlni Evoluce totiz v prub¢hu jedné generace mnohem mén¢
Castéji vypocitava hodnotu ucelové funkce(v tomto piipad¢ délku trasy).Vzorce pro
vypocet poctu ohodnoceni ucelové funkce(CFE) v jedné generaci/migraci je nasledujici:
Algoritmus Diferencialni evoluce: CFE=NP

Algoritmus SOMA: CFE=[(NP-1)*MASS]/STEP

V dal$im je provedeno srovnani obou algoritmli na zadklad¢ stejného mnoZstvi
ohodnoceni ucelové funkce (Cost Function Evolutions - CFE). Takto pojaté srovnani je
daleko objektivnéjsi a da se fici ze nejcastéji pouzivané pro srovnani algoritmi evolu¢niho
typu. Vysledné hodnoty jsou snimany pii 4000 ohodnoceni ucelové funkce pro ptiklady
poctu mést 3-10 a pii 5120 pro piiklady poctu mést 11-30. Vysledky jsou zanesené

v tabulkach Tab. 7-9. Pro piehlednost jsou opét zvyraznéna pole dle stejného principu jako

v tabulkach Tab. 4-6.

Fowns 3 4 5 6 7 8 9 10 11
DE1 44 65 87 41 75 149 121 137 145
DE2 44 65 102 38 82 168 110 102 226
DE3 44 65 104 41 75 159 97 105 168
Pram. 44,00 65,00 97,67 40,00 77,33| 15867 | 109,33 | 114,67 | 179,67
SOMA1 44 65 102 53 83 172 148 139 192
SOMA2 44 65 87 40 77 150 121 73 146
Soma3 44 65 87 36 87 144 143 138 177
Pram. 44,00 65,00 92,00 43,00 8233| 15533| 137,33| 116,67 | 171,67

Tab. 7 Vysledkova tabulka (oblast ptikladt s pocty mést 3-11)

Fowns 12 13 14 15 16 17 18 19 20
DE1 194 393 2273 2306 2245 2418 2351 2410 4420
DE2 169 359 2244 2258 2270 2559 4283 2506 4456
DE3 292 244 2243 2298 2306 2494 2405 4443 2544
Pram. 21833 |  332,00| 2253,33| 2287,33| 227367| 2490,33| 3013,00| 311967 | 3806,67
SOMA1 215 248 291 225 2247 2502 2417 2363 4398
SOMA2 2194 288 2238 301 2261 4306 2357 2387 4373
SOMA3 258 256 2221 2242 2313 2415 2364 4319 2402
Pram. 889,00 |  264,00| 1583,33| 922,67 | 2273,67 | 3074,33| 2379,33| 3023,00| 372433

Tab. 8 Vysledkova tabulka (oblast ptikladii s pocty mést 12-20)
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Towns 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
DE1 2489 4549 4547 4579 6667 4540 8634 8531 8719 8880
DE2 4467 4393 6545 6595 6583 6566 6673 8586 8621 10689
DE3 4398 4491 4566 6574 6742 4665 8532 8516 8689 10563
Pram. 3784,67 | 4477,67| 5219,33| 5916,00 | 6664,00 | 5257,00| 7946,33 | 8544,33 | 8676,33 | 10044,00
SOMA1 4343 4558 6500 6523 6583 8557 8567 8647 10566 10642
SOMA2 4385 4585 4606 6546 8478 6617 6674 8667 6588 8716
SOMAS3 4447 2472 4567 4572 4739 6643 2553 8603 8703 8832
Pram. 4391,67 | 3871,67 | 5224,33 | 5880,33 | 6600,00| 7272,33| 5931,33| 8639,00| 8619,00 | 9396,67

Tab. 9 Vysledkova tabulka (oblast ptikladii s pocty mést 21-30)

Grafickd zavislost zprimériiovanych vyslednych hodnot (CV) snimanych po

stejném poctu ohodnoceni ucelové funkce(CFE — 4000 pro pocet mést 3-10; 5120 pro

pocet mest 11-30) na poctu mést v prikladu je patrna z grafu Graf 2.

Pribéh prumérnych vyslednych hodnot obou

algoritmt
12000
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8000 // o
S 6000 _ comn
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2000
0 T rrrrrrr T rrrr 11 r T+ 1 1 1+ T T T T T T T T
2 6 9 0 0 X D P S
pocet mést
Graf 2

Graficka zavislost vypocitané délky trasy, tedy hodnoty ucelové funkce (CV) na

poctu ohodnoceni ucelové funkce (CFE) je patrna z grafi Graf. 3-30. V grafech s pocty

meést 3-7 je z divodu prehlednosti vyfezana pouze pocatecni dynamicka oblast. Odpovidaji

tomu hodnoty na ose X, tedy ohodnoceni ucelové funkce (CFE).

Legenda ke grafim Graf 3-30 :

1. mé&feni

2. méfen ————— 3. méfeni primér
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TSP by DE towns=3; F=0,2, CR=0,5, NP=20, gen=200

TSP by SOMA towns=3; NP=20; mig=42; MASS=3; PRT=0.5; Step=0.65
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TSP by DE; towns=8, NP=20; gen=200; f=0,2; CR=0,5 TSP by SOMA; towns=8; NP=20; mig=42; MASS=3; STEP=0,65;
PRT=0,5
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Grafy 3-30, prub¢h algoritmit DE resp. SOMA

Kompletni vysledky jsou zaznamenany v textovych souborech, které jsou na ptilozeném
CD.

2.4.1 Hodnoceni vysledkii

Oba algoritmy tzn. Diferencidlni Evoluce i SOMA jsou algoritmy, které nejsou
nijak uzplsobeny pro feSeni problému typu obchodniho cestujiciho. Je tedy jasné Ze bez
néjaké Gpravy nemohou konkurovat algoritmiim které obsahuji variace pro feseni praveé
takovychto problémi. OvSem 1 bez upravy prokazaly schopnost konvergence a
k vykazovani ,ptijatelnych® vysledki. Systém penalizaci se ukédzal jako U¢inny nastroj a
jako jedna z moznosti jak k takovému problému piistupovat.

Pribéh obou algoritmil je samoziejmé silné zavisly na zvolenych parametrech.
Pokud jde o samotné srovnani obou algoritmli pak mirné lepsi vysledky vykazoval

algoritmus SOMA. Po stejném poctu ohodnoceni Ucelové funkce vracel ve 14 ptipadech
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z 28 kvalitnéjsi trasu. U diferencidlni Evoluce tomu bylo v 11 pfipadech. Ve 3 ptfipadech
nalezly oba algoritmy stejné feSeni. Stejné feSeni nachdzely oba algoritmy pouze
v ptipadech nizkého poctu mést(3-5). V ostatnich piipadech vracel kazdy algoritmu jinou
nejlepsi hodnotu délky trasy. Dost vypovidajici je i porovnani priméri vysledkii obou
algoritmi. I zde mirné lepsi vysledky vykazoval algoritmus SOMA. Z 28 piipadi vykazal
SOMA v 15 ptipadech lepSi primérnou hodnotu minimalnich tras nez Diferencialni
Evoluce. Ta naopak vykézala lepSi hodnotu nez SOMA pouze v 10 piipadech. Ve tfech
pfipadech vykazaly oba algoritmy stejné primérné feSeni. Opét to bylo zejména
v ptipadech s nizkym poctem mést.

Samoziejmé pokud jsou tyto algoritmy srovnany s nejlepSimi optimaliza¢nimi
metodami jakou je napfiklad Geneticky algoritmus kde je pouzit operator kiizeni
s rekombinaci hran — ERX, pak dostdvdme v obou piipadech algoritmii mnohem horsi
feSeni nez je tomu pravé u tohoto genetického algoritmu. Toto zjisténi je zcela logické a
neptekvapujici uz z toho hlediska ze prohledavaci prostor algoritmt Diferencialni Evoluce
resp. SOMA je o kardinalit¢ M™ kdeZto u nejlepsich metod piimo uréenych pro tuto tlohu
je tento prostor ,,pouze® o kardinalit¢ M!, kde M znaci poCet mést, tedy pocet dimenzi
ucelové funkce. Tento rozdil je patrny z logaritmického grafu 31.

MI, , MMM

1. =10 | 1

1_=10% | 1

1. =10 | 1

Eombinace

1_=10' | 1

1.x=10" | 1

u} 5 10 15 zn =3 20
Focet mest M

Graf 31 Velikost prohledavacich prostori o kardinalité M! a MM

Dalsi divod je neexistence optimalnich variaci algoritmt Diferencidlni Evoluce resp.
SOMA, které by braly v tivahu specifika tllohy obchodniho cestujiciho, tak jak je tomu

naptiklad u algoritm genetickych.
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ZAVER

Hlavnim zdmérem této diplomové prace bylo nalézt moznafeSeni ulohy
obchodniho cestujiciho pomoci Evolu¢nich algoritm@ a déale pak navrhnout alternativni
feSeni v podob¢ algoritmi Diferencidlni Evoluce a SOMA. V teoretické casti byl
vypracovan piehled na poli NP problémi obecné a dale pak ptehled optimalizacnich
algoritmil, které lze pro feseni téchto uloh pouzit. Jako idealni se jevi pouziti genetickych
Obchodniho cestujiciho optimalizované. Jednoznacné nejlepsi vysledky v tomto smyslu
vykazuje geneticky algoritmus, kde je pouzit operator kiizeni s rekombinaci hran — ERX.
Principu tohoto algoritmu je tedy vénovéna znacna pozornost v teoretické Casti prace.
Stejnd pozornost je zde vénovand i algoritmiim Diferencidlni Evoluce a SOMA. Pomoci

téchto algoritmi byl navrZen alternativni ptistup k feSeni tlohy obchodniho cestujiciho.

V praktické c¢asti bylo vytvoreno nékolik funkci, které algoritmy Diferencialni
Evoluce a SOMA uzptsobuji k pouziti pravé na tlohu obchodniho cestujiciho. Jako
vyvojové prostiedi byl pouzit Matlab 6.0. Nové vytvotfené funkce byly vsazeny do jiz
existujiciho toolboxu Evolu¢nich algoritml. Bylo vytvofeno i pohodIné grafické rozhrani
pro snadnou obsluhu téchto algoritmi. Pomoci nové vzniklych funkci byly algoritmy
podrobeny dikladné analyze z divodu nalezeni optimdlnich parametri a déale pak byly
takto uzptsobené algoritmy aplikovany na samotnou ulohu obchodniho cestujiciho. Byl
ziskan pomérné Siroky soubor dat, ktery je tvofen jak vystupy tak i vstupy z jednotlivych

méteni. Na zékladé vysledkd byly oba algoritmy porovnany.

Z vysledkli méteni jsou jasné i nejvetsi slabiny téchto algoritmt a tedy i to v jakém
sméru lze tuto praci v budoucnu rozvijet. Pro smysluplné vyuziti téchto algoritmi pro
ulohu obchodniho cestujiciho je nezbytné nutné nalézt optimalni variace uzptsobené prave
pro tuto ulohu tak, jak je tomu jiz nyni u jinych algoritml zejména pak u algoritmi
genetickych. V tom pfipadé pak maji algoritmy Diferencidlni Evoluce a SOMA
predpoklady k tomu, aby mohly konkurovat jiz ovéfenym vypocetnim metodam pro ulohu

obchodniho cestujiciho.
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SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK

M — pocet mést

0 — slozitost algoritmu

p( — polynom

oc p — polynomialni redukce

GA - Geneticky algoritmus

DE — Diferencidlni evoluce

ACO - Ant Colony Optimization
TSP — Travel salesman problem
SOMA — Samo organizujici se migracni algoritmus
NP — pocet jedinct v populaci
MIG — pocet migraci

GEN — pocet generaci

MASS — dréha jedince k leaderovi
STEP — krok jedince k leaderovi
F — mutac¢ni konstanta

CR - prah kiizeni

PRT - vektor perturbace
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StéZejni ¢ast funkce TSP.m

function [delka] = tsp(cesta, vzdalenosti)

if ischar(vzdalenosti)
fid=fopen(vzdalenosti),
vzdalenosti=fscanf(fid,'%g ; ')'";
fclose(fid),

end

pocet_mest=length(cesta);

delka=0;

pk=0;

%Kontrola opakovani mést
for I=1:length(cesta)-1
for o=I+1:length(cesta)
if cesta(o)==cesta(l)
delka=delka+2000;
% return
end

end

end

%Vypocet delky cesty
for i=1:length(cesta)-1

mn=/[cesta(i) cesta(i+1)];
ml=1;nl=2;
J=0;

for ml=1:pocet_mest;
for nl=ml+1:pocet_mest;
Jt;
if [ml nl]==mn | [nl mi1]==mn
delkal=vzdalenosti(j);
end

end
end

delka=delka+delkal;

end
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r wr

StéZejni ¢ast funkce AlgSoma.m

for m=1:mig

if (mmax-mmin)<acceptederror
m=mig,
disp(‘acceptederror’);

end

Qg HLEDANI LEADERA

Imin=inf;
fori=I:np
if mat(1,i)<Imin
Imin=mat(1,i),
wh=i;
lead=mat(2:d+1,wh),;
end

end

actmat(m)=mat(1,wh);

forn=I:np

x=mat(2:d+1,n);

if n~=wh
xm=zeros(d+1,floor(mass/step)+1);
xm(2:d+1,1)=x;

t1=2;

for t=step:step:mass

forp=1I1:d
r=rand;
if PRT<r
PRTv(p)=1;
end
if PRT>=r
PRTv(p)=0;

end
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end

xm(2:d+1,t1)=x+(lead-x). *((t. *PRTv)"),
forw=1:d
if xm(w+ 1t1)<intr(2*w-1)|xm(w+1,t1)>intr(2*w);
xm(w+1,tl)=rand*rozmer(w)+intr(2*w-1);
end
if riow)==73; xm(w+1,t1)=round(xm(w+1,t1)); end
end
ti=ti+1;

end

xmin=inf;

for z=1:floor(mass/step)+1
J=0;
x=xm(2:d+1,z);
J=eval([vzorec]);
xm(l,z)=j;

if xm(1,z)<xmin
xmin=xm(1,z);
whxm=z,

end

end

if xmin<mat(1,n)
mat(:,n)=xm(:,whxm);
end

end

end

for npw=I1:np
if mat(1,npw)<mmin
mmin=mat(1,npw),
whmi=npw,
end

end

for npw=1:np

if mat(1,npw)>mmax
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mmax=mat(1,npw),;
whma=npw,
end

end

if p_uiea | p_uism;
cnt=m;
if mod(cnt,bc)==0;
dewait(cnt/cntn);
end

end

end

for mi=2:(d+1)
if ri(mi-1)=="1"
mat(mi,:)=round(mat(mi,.)),
end

end

parms=mat(2:d+1,whmi);

kmat=mat

StéZejni ¢ast funkce TSPgenv.m

function [pocvzd] = tspgenv(poc_mest limit,filename)

% [filename,pocvzd] = TSPGENV(poc_mest,limit filename)

%

% Funkce pro nahodnou generaci dat o vzddalenostech mést do souboru CSV

%

% Priklad:

% tspgenv(4,10,'tspex04.csv')

pocvzd=0;

for i=1:poc_mest

for j=i+1:poc_mest

pocvzd=pocvzd+1;
vzdalenosti(pocvzd)=round(rand*limit+1);

end
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end

fid=fopen(filename,'w’),
vzdalenosti=fprintf(fid,'%g ; ',vzdalenosti),

fclose(fid),



