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1 Uvod

Praca sa venuje zvyseniu vykonnosti a efektivity ACO (Ant Colony Optimization) algoritmov. Tie su
zaloZené na pozorovani prirodnych koldnii mravcov. Mravce su spolocenské tvory. Koldnia aj
napriek jednoduchosti jedincov dokaze vykonat komplexné uUlohy daleko presahujice mozZnosti
jednotlivého mravca. Prikladom su hladanie potravy, delba prace, zaradovanie znasky,
koordinovany transport a spolo¢né obrana. To je mozné dosiahnut iba pri vysoko organizovanych
jedincoch. Koordinované spravanie v mravcich koléniach uputalo pozornost mnohych vyskumnikov
a viedlo kvytvoreniu novej triedy algoritmov. Spomernme prace Goss skolegami (1989) a
experiment na dvojitom moste, Deneubourg s kolegami (1990) a stochasticky opis dynamiky
mravce] koldnie pri hfadani potravy, a nakoniec Dorigo s kolegami (1991) a diskrétny model ako
aj prvy funkény mravdi algoritmus Ant system (AS).

K nevyhodam ACO algoritmu patri mnozstvo uZivatelskych parametrov, nizka diverzita populacie a
vysokd citlivost stagnacie v lokdlnom optime od hodnét vstupnych parametrov. Zatial ¢o prva
nevyhoda je vlastnostou algoritmu, druhej a tretej bolo venovanych mnoho préc. Napriklad Stutzle
a Hoos (2000) obmedzili feroménové hodnoty v algoritme Max-Min ant system (MMAS),
Nakamichi a Arita (2001) implementovali ndhodny vyber, Kumar skolegami (2003) vytvorili
mechanizmy zabranujlce stagnacii a rychlej konvergencii, alebo Dorigo a Stitzle (2004) s pseudo-
ndhodnym proporciondlnym pravidlom vyberu v Ant Colony systéme (ACS). Problematike vplyvu
réznych ACO parametrov na spravanie algoritmu sa venuju Becker a Szczerbicka (2005).

Jadro prace je rozdelené do Styroch hlavnych casti, ktoré tvoria kapitoly dva aZz pat. V druhej
kapitole v niekolkych bodoch uvadzame, ¢o je cieflom dizertatnej price. Tretia Cast opisuje
prirodné principy ACO algoritmu, jeho hlavné mechanizmy a ich aplikdciu vo vypoctovej praxi.
Stvrtd kapitola sa stru¢ne venuje reinicializacii. Nechyba porovnanie so zakladnym algoritmom na
jednoduchom priklade. Piata &ast obsahuje mozZnosti aplikidcie evoluénych technik na ACO
algoritmus. Prindsa rozsirenia a modifikacie, ako aj ich porovnanie s jednym z najvykonnejsich ACO
algoritmov na konkrétnom priklade.

2 Tézy dizertaénej prace

Prac, ktoré sa venuju tejto problematike je viacero a v sucasnosti existuje niekolko verzii ACO
algoritmov, ktoré maju svoje vyhody aj nevyhody. My sme sa rozhodli venovat tejto
problematike, analyzovat ich nedostatky a navrhnit nové moZnosti zdokonalenia tychto metdd,
respektive navrhnut moznosti kombindcie pristupov ACO s evoluénymi algoritmami.

Na zaklade analyzy stcasného stavu v oblasti ACO algoritmov a evolu¢nych algoritmov resp. inych
bio-inSpirovanych vypoctovych metdd boli definované nasledovné tézy dizertacnej prace:

1) Analyza moznosti narastu vykonnosti ACO algoritmov.

2) Navrh metdd zvysujucich efektivitu ACO na baze zvySovania diverzity pri prehladavani
priestoru potencialnych rieseni.

3) Navrh novych metéd a algoritmov, ktoré kombinuju prednosti ACO algoritmov s inymi
typmi prehladavacich a optimalizacnych algoritmov, ako su napriklad evolu¢né algoritmy
resp. iné bio-inSpirované pristupy.



4) Overenie navrhnutych metdd na vhodnych praktickych prikladoch.

3 Uvod do ACO

Mravci algoritmus (Ant algorithm) ktory prvy krat predstavil Marco Dorigo vo svojej PhD praci
(1992) bol Single ACO (S-ACO). Zaklad prace tvori Deneubourgov stochasticky model (Deneubourg
et al., 1990) popisujtci dynamiku koldnie mravcov. Jednd sa o multiagentovy pristup pre riesenie
obtiaznych kombinatorickych problémov, ktoré su reprezentované jednoduchym matematickym
grafom.

Koordinované konanie mravcov je z pohladu umelej inteligencie zaloZzené na kolektivnom spravani
decentralizovaného, samo organizovaného systému (Beni, Wang, 1989). Takyto systém pozostava
z populdcie jednoduchych agentov, ktory vzajomne pOsobia sami na seba ana svoje okolie.
Vzajomné ovplyviiovanie vedie ku vzniku spolo¢ného spravania.

Interakcia s prostredim sa vykonava nepriamou (tzv. stigmergickou) formou komunikacie, pri ktorej
mravce do prostredia vylu¢uju pachovu stopu nazyvanu feromén. Pachova stopa predstavuje
parameter priradeny hranam grafu, ktorého hodnoty menia mravce pocas riesenia. Proces riesenia
je stochasticky a je ovplyvneny feroménovym modelom.

3.1 Spavanie mravcov pri hlfadani potravy

Pri hladani potravy mravce pouZivaju stopovaci feromén na oznacenie prejdenych ciest. Mravce
vedia tento feromdn vnimat a nasledovat. Pri vybere cesty st nachylné pravdepodobnostne zvolit
cestu s vysSou koncentraciou feroménu.

Obrazok 3.1: Experimentdlna zostava mostu s dvoma vetvami (Goss et al., 1989).

Majme priklad koldnie a zdroja potravy spojenych dvoma cestami (Obrazok 3.1). Na zaciatku cesty
neobsahuju feromdn, takZe sa obe zdaju mravcom rovnaké. Tie si nahodne volia jednu z ciest,
ktorou sa vydaju. Mravce, ktoré si zvolili kratSiu cestu, sa zaénu po nej skér vracat. V ase ich
navratu do mraveniska bude kratSia cesta obsahovat aZ dvojnasobné mnoiZstvo feroménu. Vdaka
tomu bude cesta atraktivnejsia. Mravce, ktoré sa po nej znova vydaju za potravou alebo spat
vylucia viac feromdnu a kratSia cesta ich bude este viac lakat. Z experimentu (Goss et al., 1989) je
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vidiet, Ze samoorganizacia pri hladani potravy je vysledkom autokatalytického procesu (kladnej
spatnej vizby), v ktorej prospech pdsobi rozdielna dizka ciest.

3.2 Ant system

Ak uvaZzujeme zloZitejsi graf, mravce budu vytvarat slucky v ktorych sa hromadi feromon. Ten bude
pritahovat dalSie mravce, ktoré v nich ostant uvaznené. Pri takomto rozloZeni feromdénu nebudu
kratSie cesty preferované. Je to dosledok prilis jednoduchého agenta bez priestorovej orientacie.
Dorigo (1992) vyriedil problém pomocou umelého mravca, ktory si pamatad cestu a dizku
prejdenych hran. Umely mravec md dva rezimy, medzi ktorymi sa prepina pri najdeni zdroja
potravy. V doprednom (stochastickom) reZzime mravec vytvara rieSenie pomocou nahodnej volby
dalSieho vrcholu. Pred spatnym (deterministickym) pohybom sa z cesty eliminuju slucky ¢im sa
zabrani ich tvorbe. Mravec na spiato¢nej ceste vyluéi feromén. Jeho mnoistvo zavisi od dizky
najdenej cesty, ¢im sa mravce nasmeruju k lepsim rieSeniam a urychli sa konvergencia.

Suvisly graf G je dvojprvkova mnozina G = (N, A) vrcholov n = [N] ahran a = [A], ktoré spdjaju
vrcholy. Vrcholy, medzi ktorymi hfadame minimalnu cestu nazyvame zdrojovy a cielovy. Ku kazdej
hrane a;; priradime premennu 1y, ktori nazveme umeld feromdnovd stopa. Na zaCiatku ma kazda
hrana rovnaké nenulové mnozstvo feroménu t,

1(0)=10; o >0 pre V a; € |A| (3.2)

S hranami grafu st spojené aj heuristicke hodnoty n;, ktoré predstavuju uZivatelsky definovany
parameter. Heuristicke hodnoty slGZia na nasmerovanie algoritmu do perspektivhych oblasti na
zatiatku vyhladavacieho procesu. Ich velkost zva¢$a zodpoveda prevratenej hodnote dizky hran aj

Mravec v ji-tom uzle ¢&ita feroménovi stopu 1;(t) a heuristicku informaciu n; z ktorych uréi mieru
pravdepodobnosti volby dalSieho vrcholu:
. O1%[7. 1" (3.3)
ary- O
' Z[Tn 1]

IeN,

kde Nik su susedné vrcholy vrcholu i, okrem predchddzajuceho vrcholu. Takto sa mravce vyhnu
navratu do predchadzajiceho vrcholu okrem pripadu, ked' je mnoZzina N prazdna. Parametre a a

8 uréuju vahu mnoZstva feroménu a heuristickej hodnoty. Pravdepodobnost, s akou si k-ty mravec
z uzla i vyberie cestu do uzla j ( j ¢ N¥) v iterdcii t bude

pi() =) .4
a0
leNf
Mravec opakovane prechddza z vrcholu do vrcholu aZz pokial nedosiahne ciel (potravu). Pred
navratom eliminuje z cesty vsetky slucky. Pri spatnom pohybe k-ty mravec prechodom cez hranu
a;; zmeni mnoZstvo stopovacieho feromdnu t; medzi vrcholmi i a j nasledovne:



7 (t+1) =7, (1) + AT (1) (3.5)

Vo vseobecnosti pozadujeme, aby mnozstvo vyluceného feromdnu AT bolo nerastticou funkciou
dizky cesty

1 ..
1wk @peTHe 3.6
st X GDETO (3.6)
0 ak (i,j)eT @)
kde Tk(t) je cesta k-teho mravca a Lk(t) je jej dizka. Potom, ¢o kazdy mravec dokonéi svoju cestu sa
Cast feroménu vypari

7 (t+D) = 1= )7 ®); p (0D (3.7)

kde pe (0‘1> je koeficient Zivotnosti feromoénu (1 — p je koeficient rozpadu feroménu). Vyparovanie

redukuje vplyv stop zanechanych v pociatocnych fazach, kedy mravce najdu menej kvalitné
rieSenia, ¢im sa umozni prieskum novych ciest. V praxi sa vyparovanie a aktualizacia feromoénu
vykonava sucasne:

Ty(t+1) = (1 - p) Ty(t) + Aty(t) (3.8)

re vSetky mravce z , kde m je pocet mravcov (konstanta).
p y ATij(t):zAT:(t) jep ( )
k=1

ACO algoritmus bol prispdsobeny pre riesenie Sirokého zéberu uloh, ktoré sa daju transformovat
do podoby grafu. Sucasné aplikacie zahffiaju rozne diskrétne optimalizacné problémy, medzi inymi
kvadraticky priradovaci problém (QAP, Maniezzo, Colorni a Dorigo, 1994), problém obchodného
cestujuceho (TSP, Dorigo, Maniezzo a Colorni, 1991a,b), problém rozvozu delenej dodavky (VRP,
Hartl a Strauss, 1999a,b), problém poradia sekvencii (SOP, Gambardella a Dorigo, 1997), problém
ofarbenia grafu (GCP, Costa a Hertz, 1997), trasovanie v komunikacnych sietach (Schoonderwoerd,
Holland, Bruten a Rothkrantz, 1996).

4 Reinicializacia feroménu

4.1 Akumuléacia feromdénu, miniméalna a atraktivna cesta

Myslienkou reinicializacie sa uz zaoberali autori Stltzle a Hoos (1997a, 1997b). Vo svojej praci
MAX-MIN Ant system (MMAS) obmedzili feroménové hodnoty na interval [z, . 7mx ). Aviak feromon

ma svoje prirodzené limitné hodnoty, ktorych teoretické maximum bude

Q1 (4.1),
LDpt p

() =m

kde L% je globalne optimalna cesta. Praktické maximum viak bude zavisiet od cesty L* s najvy3sim
mnoZstvom feromdénu a priemerného poétu mravcov m®, ktory ju pouZivaju (Ciba, 2011)



(4.2).

Pozrime sa na skutoc¢né spravanie mravcov pri simuldcii algoritmom ACOyrs (Kumar et al., 2003) na

priklade dvojitého mosta (Obrazok 4.1).

Obrazok 4.1: Graf rozsireného dvojitého mosta (Dorigo and Stiitzle, 2004) so znazornenym
mnozstvom feromonu na jednotlivych hrandch po skonceni simulacie.

Pocas simulacie bola najdena najkratSia cesta (zelend), avsak cesta, ktora ma najviac feromoénu
(najatraktivnejsia cesta), je odlisna (Cervena).
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Obrazok 4.2: Vyvoj realnych feromdnovych hodnét pri simulacii ACOyqs algoritmu.
Pre opis vyvoja redlnych feromdénovych hodnot boli zvolené nasledovné metriky:

fj 7 ()

k=1

— Aritmeticky priemer feromdénovych hodnét () =



1 &« - 2
- Standardna odchylka feroménovych hodnét ot)= \/m _12(711 ®- T(t))

k=1

— Pocet mravcov generujlcich najatraktivnej$iu cestu m”

Z Casového priebehu simulacie (Obrazok 4.2) moZno rozoznat tri vyvojové fazy prehladavacieho
procesu: tvodnd, saturac¢nu a stagnaénu (Ciba, 2012).

Uvodnd féza je charakteristickéd rychlym narastom feromonowych hodnét z(t) a $tandardnej
odchylky of(t) (Obrazok 4.2, 0 < t < 40). Rychly narast Standardnej odchylky o(t) prezradza
nerovnomernu distribuciu feromdénu na hranach grafu.

Saturacnd féza je charakteristickd pozvolnym narastom feroménovych hodnét tj(t) aj ich
Standardnej odchylky o(t), ¢o suvisi s postupnym nasycovanim volnej kapacity hran preferovanej
cesty az do hodnoty t,,,, podla (4.2) (Obrazok 4.2, 40 < t < 80).

V stagnacnej faze je vyparovanie feroménu v rovnovahe s jeho akumulaciou, priemerna hodnota
feroménu 7(t) u? nerastie (Obrazok 4.2, t > 80). Aviak $tandardna odchylka feroménovych hodnét
o(t) a potet mravcov m” vytvérajucich najatraktivnejsiu cestu narastaju. To je spbsobené dalsou
konsolidaciou, pri ktorej znaéna d¢ast mravcov generuje to isté rieSenie. Podet mravcov
generujucich najatraktivnejsSiu cestu je nizsi ako pocet vSetkych mravcov. Je to spdsobené
mechanizmom zabranujucim stagnacii, ktory posiliuje vplyv nahodného vyberu pri volbe
nasledujiceho vrcholu v neskorsich stadiach prehladavacieho procesu (Obrazok 4.2, t > 80).

4.2 Reinicializacia feroménu

Vysoké feromdénové hodnoty na niektorych hrandch grafu prildakaju dalSiu generaciu mravcov a
algoritmus je uvazneny v lokdlnom optime. Algoritmus sa méZe vyhnut stagnacnej faze
reinicializaciou feroménovych hodnét. Spustad reinicializacie, ktory musi rozpoznat stagnaciu,
nemodze byt zaloZeny na vztahu 4.2, nakolko nevieme dopredu uréit pocet mravcov tvoriacich
najatraktivnejdiu cestu aani jej dizku. V praci Ciba (2012) je navrhnuté opitovné spustenie
prehladdvacieho procesu v uZivatelsky nastavitelnom bode x, v ktorom sa hodnota Casovej
derivacie feromoénu zhoduje s aritmetickym priemerom feromoénovych hodnét (Obrazok 4.3):

dr(t)

xr(t) = i

(4.3).
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Obrazok 4.3: Nacasovanie reinicializacie pre rozne hodnoty uzivatelského parametera x (Ciba,
2012).

Pri reinicializacii sa vykonaju dve operdcie. Najskor sa zniZia rozdiely feroménovych hodndt medzi
hranami. NajatraktivnejsSie rieSenie bude menej pritazlivé a mravce ho nebudud nasledovat, tym sa
podpori prieskum novych ciest. PoZzadujeme, aby zniZenie bolo priamo umerné velkosti rozdielu
a zaroven sa musi zachovat poradie jednotlivych feromdnovych hodnét. Druhd operacia spociva v
znizeni celkového mnozstva feromdnu. Prehladavaci proces tak opusti satura¢nu alebo stagnacnu
fazu a bude pokracovat v novej pociato¢nej faze. Odobraté mnozstvo feromdnu zarovern uvolni
kapacitu pre novy feromodn. Nové feromodnové hodnoty su ziskané pomocou nelinedrnej
transformacie

7 (t+1) = (5,0, ) + 2O e
s, (1) = sign(z, (©) — 7))
0,(0) = 09,1+ 5y ()~ (0

(4.4).

Oba kroky je mozné nazorne vidiet na Obrazku 4.4.
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7; (t) (1) 7 (t+1)
7 t+ N -
€1 T T ‘ /\Su ) = sign(r,J ®- f(t))
l 7(t)
7 (t+1) @
® (1) rc=m
4 7 (t +1) "

fij (t+1) T
O l‘rij (t+1)

Obrazok 4.4: Reinicializacia feroménu pozostdva z dvoch krokov: (1) znizenie rozdielov
feroménovych hodno6t medzi jednotlivymi hranami a (2) zniZenie celkového mnozstva feromoénu
(Ciba, 2012).

7(t+1)

Pre znizenie mnozZstva feromoénu pouzivame redukény koeficient rc. Pri stanoveni tejto hodnoty je
délezité najst rovnovdhu medzi uvolnenim kapacity pre dalSiu akumulaciu astratou uz
nadobudnutych vedomosti.

Reinicializaciou je vyhladavaci proces rozdeleny na mensi poc¢et makro cyklov, pricom tieto nie su
Uplne nezavislé. Nasledujuci makro cyklus zacina s malym mnozstvom feroménu, ktory predstavuje
nadobudnuté vedomosti z predos$lého makro cyklu.

Obrazok 4.5 : Priklad rozloZenia feroménu pred (a) a po (b) reinicializacii.

Priklad rozlozenia feroménovych hodnét pred a po reinicializacii je vidiet na Obrazku 4.5 a,b.



4.3 ACO algoritmus s reinicializaciou

Uvedeny mechanizmus reinicializacie bol aplikovany na ACOyrs (Kumar et al., 2003) a nesie nazov
po makro cykloch ako ACOyc (Ciba, 2012). Prehladdvaci proces je reinicializovany medzi ivodnou a
saturac¢nou fazou. Hodnota uZivatelského parametra x (4.3) bola empiricky uréend x = 0.01.
Redukény koeficient rc (4.4) je priamo Umerny rychlosti akumulacie feroménu (4.5)

rc:m*(t,)%; Q=1 (4.5)

kde t, je ¢as (,resp. iterdcia) reinicializacie. Hodnoty parametera g, v mechanizme zabrafiujucom
rychlej konvergencii su rovnomerne rozdelené na intervale pravdepodobnosti (py,. P ), Pricom
tieto hodnoty su rastuce a kazda z nich pripada na iny makro cyklus (4.6)

P — P

Jo e[%lv%z:%sm”om —0p =4 A ZH) (4.6)

Kde N, je pocet makro cyklov. Po kaZdej iteracii, ked vSetky mravce aktualizuju svoju cestu,
démon prechadza doteraz najlepsim najdenym rieSenim a v kazdom uzle n; kontroluje, ¢i na jeho
hrandch je aspon o 20% feromdnu viac v porovnani s ostatnymi odchadzajucimi hranami (Obrazok
4.6). Ak nie, pridd dodatoéné mnoZstvo feroménu Az*(t) na nasledujicu hranu doteraz najlepsieho

najdeného riesenia (4.7):

1.2 maX(Tik (t))— 2'55 (t) if 2'55 (t)<1l.2 max(rik (t))

Ar(t) =
a0 { 0 otherwise (4.7).

Obrazok 4.6: Okolie vrcholu n; s hranami doteraz najlepsieho najdeného riesenia (pIna ciara).

4.3.2 ACO s variabilnym makro cyklom

Dalsia modifikacia ACOyc spociva v hodnote g, parametera, ktory nebude konstantny, ale bude sa
plynule menit v nastavenom rozsahu pravdepodobnosti {Pmin: Prex) potas kazdého makro cyklu

(Obrézok 4.7).



%o ACOpyc
Pmax 4
0.5 1+ —I
Prmin !
0 t T
1 2 3 macro cycles
o ACOuwc
Pmax
0.5+
" : : |
1 2 3 macro cycles

Obrazok 4.7: Rozdiel medzi ACOy,c and ACOyyc je premenliva hodnota q, parametera (Ciba, Sekaj,
2012a).

Nazov algoritmu je odvodeny od premenlivej hodnoty parametra g, ako ACO s variabilnym makro

cyklom (ACOyyc; Ciba, Sekaj, 2012a). Riesenie je zaloZené na diferencii (4.3) a bude blizke nule na

zaciatku a blizko jednej na konci kazdého makro cyklu (4.8)
dz(t)

qdo_l—k[(n—ookag;k_

1
- 4.8
dz(t, +1)/dt (48)
kde t, je iteracia reinicializacie. Mechanizmus imituje spravanie povodného parametera g, (Kumar
et al., 2003).

4.3.1 Pripadova Studia - hfadanie minimalnej cesty

Algoritmus s reinicializaciou bol porovnany s S-ACO (Dorigo, 1992) a ACOyys (Kumar et al., 2003) na
nahodne vygenerovanom symetrickom multigrafe o 50 uzloch a 200 hranach (Obrazok 4.8).
Hodnoty hran c; st Euklidovské vzdialenosti medzi prislusnymi uzlami. Heuristicke hodnoty n; maju
velkost 1. Ulohou je najst najkrat$iu cestu medzi pociatoénym n, = 2 a koncovym n, = 31 vrcholom.
ACO parametre s nastavené podla prace Becker a Szczerbicka (2005). Interval pravdepodobnosti
(Prin+ Prex ) pre hodnoty g, je nastaveny v rozmedzi (0.1,0.9) .
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Obrazok 4.8: Nahodne generovany graf so zobrazenim najkratSej ndjdenej cesty (zelenad).

Test bol vykonany pre rézne pocty mravcov (od 3 do 6) a rézne pocty reinicializacii (od 2 do 4),
pricom pre kazdé nastavenie bolo vykonanych 100 opakovani. Najskor bol spusteny ACOy, (pre
prislusny pocet makro cyklov) a podla priemerného poctu iteracii bola nastavena ukoncovacia
podmienka pre S-ACO a ACOyys. Pre Ucely porovnania bola pouZitd pravdepodobnost najdenia
najkratsej znamej cesty n [%]. Vysledky su uvedené na Obrazku 4.9.

n [%] n [%] 4 ants
3 ants 20
15
—S-ACO 151 —SAC0
10
—TS —TS
mMc ° Mc
5 4 —MC —\/MIC
5 |
0 0 - .
2 3 4 mc 2 3 4 mc

a

11



n [%] n [%] 6 ant
ants
30 1 5ants *] /‘—'—
20 4 —5ACO 20 A —S-ACO
—KTS —KTS
MC MC
B -—____,..—-—-—-'—" —/MC 10 /_\ —VMC
\
0 0 T T ]
2 3 4 mc 2 3 a mc

Obrazok 4.9: Vysledky porovnania pre 3 (a), 4 (b), 5 (c) a 6 (d) mravcov.

Porovnanie ukazalo, Ze algoritmus s reinicializdciou nedosahuje vykon povodného algoritmu ACOys
(Kumar et al., 2003).

4.3.3 Pripadova Studia - hl'adanie maximalnej cesty

Testovaci graf je asymetricky graf so 82 uzlami a 114 hranami. Hranami grafu mo6Zu mravce
prechadzat len zlava doprava. Uloha je najst maximalnu cestu medzi vrcholmi ng = 62 n, = 21. Graf
je skonstruovany tak, Ze chamtivy algoritmus je vedeny prec z globalneho maxima. Mravec musi
volit nizke hodnoty hran aby nasiel hranu s najva¢sou hodnotu 300, ktora je az na konci cesty
(Obrézok 4.10).
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Obrazok 4.10: Asymetricky graf so 62 uzlami a maximalnou cestou (Cervena).
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ACO zdroje boli nastavené v rozmedzi 4 az 8 mravcov a 4 az 8 makro cyklov. Hodnoty ostatnych
ACO parametrov su podla Becker a Szczerbicka (2005). Heuristicke hodnoty boli zhodné s vahami
hran.

Vysledky ukazuji, Ze obe verzie s reinicializaciou prekonali ACOys v pravdepodobnosti najdenia
globalneho optima. Ukazalo sa, Ze verzia svariabilnym makro cyklom bola schopna lepsie

zUzitkovat rastlce zdroje v porovnani s ACOy,, a pre viac zdrojov (mravcov alebo makro cyklov) sa
naskok zvysoval aZz na dvojnasobok (Ciba, Sekaj, 2012b).

ACOy s ACOp . & ACOL o s max search

140

Success rate [%]

ants macro cycles
Obrazok 4.11: Porovnanie algoritmov pri hfadani maximalnej cesty.

Tieto povzbudivé vysledky viedli k analyze a hfadaniu moZnych rezerv algoritmu s reinicializaciou.

V poslednej praci (Ciba, Sekaj, 2013a) boli vykonané dalSie Upravy a porovnania. Metodika, graf
a parametre su rovnaké ako v 4.3.1 len stym rozdielom, Ze heuristicke hodnoty su rovné
prevratenej hodnote Euklidovskych vzdialenosti

_1 (4.9)

a pre kazdé nastavenie bolo vykonanych 500 opakovani. Pre vyhodnotenie boli pouzité okrem (i)
pravdepodobnosti ndjdenia globalneho optima (T* = [2 26 47 22 18 24 31]) n [%] aj (ii) priemerna
hodnota ukon&ovacej iterdcie ¢,. Premenné pre potet mravcov a makro cyklov st uvedené na
prislusnych osiach grafov (4.12 az 4.14).

4.3.4 Vplyv dizky makro cyklu

Makro cyklus povodného algoritmu zahfna iba Uvodnu fazu prehladdvacieho procesu (Obrazok

4.3). V tomto pripade bude rozsireny o saturaénud fazu zmenou hodnoty parametra x vo vztahu 4.3
na

0.000937(t) =

dz(t)
q (4.10),

kde hodnota 0.00093 bola ziskana empiricky pre idedInu akumulaciu feroménu.
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ACO : long / short macro cycle

VMC
’ _Jshort macro cydle
00 - TR d
o ~ N long macro oycle |
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=
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&
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a: Pravdepodobnost najdenia globalneho
optima.

macro cycles

Terminate iteration

ACO :

Oypc long / short macro cycle

B |:| short macro cycle|
e long macto cycle

ants

macro cycles

b: Di?ka prehladavacieho procesu.

Obrazok 4.12: Porovnanie verzii ACO s reinicializaciou pre rozne dizky makro cyklu.

Dizka prehladavacieho procesu s makro cyklom rozéirenym o saturaéndi fazu (4.10) je dvojnasobna
(Obrazok 4.12 b), avSak algoritmus ma viac neZ dvojnasobnl pravdepodobnost najdenia
globalneho optima vo vacsine pripadov (Obrazok 4.12 a). KedZe ACOyyc s dlhym makro cyklom je
vykonnejsi, v dalSom porovnani bude poufzity tento variant.

4.3.5 Vplyv démona

Démon zaloZeny na elitarskej stratégii aktualizuje feromdn na hranach doteraz najlepsieho
ndjdeného riesenia. V tomto teste bude démon potladeny, aby sme mohli vyhodnotit jeho dopad

na vykon algoritmu.

ACO,,,~ long : with / without daemon
[ with daemon
%0 B N without daemon|*
~ -
80~ - i i

Success rate [%]

ants

macro cycles
a: Pravdepodobnost najdenia globalneho
optima

Terminate iteration

ACO,, 1 long : with / without dacmon

- (I with daemen

-~ without dasmon)

-
~

~

=

anis

macro cycles

b: Di?ka prehladavacieho procesu

Obrazok 4.13: Porovnanie verzii ACO s reinicializaciou s a bez démona.
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Démon navySovanim hodnot feromoénu sposobuje skorSiu saturaciu a tym skracuje prehladavaci
proces (Obrazok 4.13 b). Naviac elitarska stratégia zvysSuje selekény tlak a algoritmus castejsie
uviazne v lokdlnom optime (Obrazok 4.13 a). KedZe démon ma negativny dopad na vykon
algoritmu, v dalSom teste bude pouZita verzia ACOyyc bez démona a s dlhym makro cyklom.

4.3.6 Porovnanie algoritmov

ACOypc and ACOyc s dlhym makro cyklom bez démona su porovnané s jednym z najvykonnejsich
ACO algoritmov ACOyys (Kumar et al., 2003).

ACOy 0 ACO - & ACOp i min search
90~ o : G ' ACO,,,
S = .
a0 L i ~ < ACO, -
- i ACOV S .
o ~ 3
L 60~
2
2 5
e
w0
%
5]
5]
3 G
w2

ants macro cycles

Tabulka 4.14: ACOyys, ACOpc @ ACOypc s dlhym makro cyklom bez démona.

ACO s reinicializaciou vykazuje vo vacsine pripadov vy$Siu pravdepodobnost najdenia globédlneho
optima oproti ACOyys, rozdiel vsak nie je vysoky (Obrazok 4.14).

4.4 Zaver pre ACO s reinicializaciou

Na vzorovom priklade bolo ukazané, Ze algoritmus s reinicializaciou je vykonovo porovnatelny
s jednym z najvykonnejsich ACO algoritmov od Kumar et al. (2003). Algoritmus s reinicializaciou
prenasa uz nadobudnuté vedomosti do nového makro cyklu, ale zaroven umoznuje aj dalSiu
akumulaciu feroménovych hodnét.

Vyhoda nizsieho selekéného tlaku ACOyyc sa ukdzala na priklade s grafom so 62 uzlami (Obrazok
4.9), ktory vedie chamtivy algoritmus prec z globalneho optima. Vtomto pripade bol vykon
algoritmov s reinicializaciou ovela lepsi.

Tym, Ze vstupny parameter algoritmu nie je pocet iteracii ale poc¢et makro cyklov, pri jeho odhade
nie je potrebné zohladnit rychlost akumuldcie (zavislej na pocte mravcov a velkosti problému).
Zvycajne postacia 3-4 reinicializacie.

Vdaka preddefinovanej ukoncovacej podmienke je algoritmus vhodny pre optimalizaciu rézne
velkych problémov v automatickom reZime. Vdaka tomu, Ze algoritmus nepracuje v saturacnej
zbne, ma nizsie naroky na procesorovy cas.
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5 Hybridné ACO algoritmy

Aktualny vyskum sa orientuje na hybridné algoritmy kombinujuce rdzne pristupy. Ich Gcelom je
navrh vhodnej kombinacie, ktord potlaci nevyhody samostatnych algoritmov. Priklad hybridného
algoritmu je kombinacia simulovaného Zihania a zakazaného hladania od Chiang a Russell (1995)
alebo ACO a Geneticky algoritmus (GA) od Reimann et al. (2001). Zameriame sa prave na moznost
kombindcie ACO s GA, ktoru skimalo niekolko autorov, avsak kazdy s odlisSnym pristupom.

Reimann et al. (2001) vyuZili paralelny ACO-GA pristup, kde po preddefinovanom pocte iteracii
mbze nastat vymena. V pripade, Ze bolo prekonané globalne najlepsie riesenie, sa toto prenesie do
druhého algoritmu. Porovnanie na VRP probléme vsak ukazalo, Ze nebol velky rozdiel medzi ACO a
hybridnym pristupom.

Hajimirsadeghi et al. (2008) Cciastocne nahodne reinicializovali upraveny MMAS. Pocas
reinicializacie GO vytvoria nové pociatocné rieSenia z dvoch rodic¢ov (globalne a iteracne najlepsia
cesta). Test na MS7 (Multiplicative Square, sucinové magické Stvorce) s50 ana MS8 so 68
mravcami ukdzal, Ze variant s genetickou reinicializdciou bol vykonnejsi ako pévodny MMAS
algoritmus.

Li et al. (2011) navrhli hybridny GA-ACO algoritmus ktory md eliminovat slabsie lokdlne
prehladavanie GA pomocou ACO. KazZdy z algoritmov pracuje po preddefinovany pocet iteracii. Ako
prvy sa spusta GA. VyuZiva turnajovy vyber, jednobodové krizenie s testom uskutocnitelnosti (na
20% populacie) a inverzni mutaciu (na 10% populacie). Vysledok GA je vstupom pre ACO
algoritmus, ktory je variant MMAS s obmedzenim feroménovych hodnét na intervale Ty @ Taxe
GA-ACO pristup bol porovnany so samostatnymi GA a ACO algoritmami na VRP s 20 zakaznikmi.
Autori uvadzaju, Ze hybridny pristup bol schopny najst kratSie riesenie s nizSim poétom iteracii,
avSak pocet mravcov ani velkost populdcie ¢ uz pri hybridnom, alebo pri samostatnych
algoritmoch nie je uvedeny.

Aravindh and Michael (2012) navrhli sériovy ACO-GA variant pre hladanie minimalnej cesty
v meniacom sa prostredi komunikaénych sieti. Kazdy z algoritmov sa spusta iba jeden krat. Najskor
ACO algoritmus generuje uskutocnitelné rieSenia, ktoré potom sluzia ako pociato¢na populacia pre
GA. Autori v praci neuvadzaju Ziadny konkrétny priklad ani porovnanie s inym algoritmom.

Na rozdiel od predoslych prac, ktoré pristupuju k tvorbe hybridného algoritmu pomocou
kombindacie samostatnych algoritmov sme zvolili pristup, v ktorom vyuZivame len kombinaciu
vybranych operacii. V nasej praci (Ciba, Sekaj, 2013b) aplikujeme dodato¢né operdacie na mravcami
generovanych rieSeniach na konci kazdej iteracie. Pridané operdcie su adaptované z Genetickych
algoritmov. Tymto pristupom sa snazime prekonat problém stagnacie ACO algoritmov sp6sobeny
prilis vysokym selekénym tlakom.

5.1 Adaptacia GO pre ACO

Geneticky algoritmus predstavil Holland (1975) znamy ako jednoduchy geneticky algoritmus (SGA).
Styri hlavné komponenty GA su: (i) reprezentdcia, (i) mutdcia, (iii) krizenie a (iv) vyber (Sekaj,
2005). Vsetky komponenty boli prisposobené pre ACO algoritmus tak, aby produkovali iba
uskutocnitelné riesenia.

V ACO algoritme je reprezentdcia genotypu (i) také poradie vrcholov grafu, ktoré definuje
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uskutocnitelnu cestu medzi dvoma danymi vrcholmi:

(5.1)

n“; neN
kde gény n predstavuju vrcholy grafu a L dizku cesty. Pévodny GA pracuje s konstantnou dizkou
gendmu (retazca). Pre potreby ACO algoritmu bude mat genotyp premenlivi dizku. Velkost
populacie je dana po¢tom genémov, v tomto pripade poctom mravcov m.

Mutdcia (ii) vykonava ndhodné zmeny génov, pricom lubovolny gén v hociktorom retazci méze byt
zmeneny srovnakou pravdepodobnostou. Najjednoduchsia forma je jednobodovda mutacia
(Obrazok 5.1), pri ktorej je zmeneny len jeden gén.

[ndngfi]ns[ny] ===> [M]ne[Mgln]n|

Obrazok 5.1: Jednobodova mutécia.

Pre potreby ACO algoritmu z mutacie vyli¢ime prvy a posledny vrchol retazca, nakolko su pevne
dané. Z dovodu uskutocnitelnosti je novy gén taky vrchol z okolia vrcholu n; do ktorého vedie hrana
z predchodcu n, vrcholu n; a z ktorého vedie hrana do nasledovnika n, vrcholu n; (Obrazok 5.2).

Obrézok 5.2: Kandidati, ktory méZu nahradit vrchol n; st len ng a n.

Ak existuje viac takychto vrcholov, jeden sa ndhodne zvoli. Ak Ziaden neexistuje, pre mutaciu sa
vyberie iny gén z daného retazca.

KriZenie (iii) napodobriuje biologickt operaciu. Oba rodi¢ovské retazce (cesty) sa v ACO algoritme
volia nahodne. Najjednoduchsia forma je jednobodové krizenie (Obrazok 5.3). Aby sa zabezpecila
uskutocCnitelnost potomkovskych ciest, krizenie je mozné len v spolo¢nych vrcholoch, alebo vo
vrcholoch, ktorych okolie méa spoloény aspori jeden vrchol. Opat neuvaZujeme prvd a poslednu
poziciu. Ak existuje viac takych vrcholov, pozicia krizenia sa zvoli ndhodne. Operacia krizenia je
platnd, ak su potomkovské cesty odlisné od rodicovskych.
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Obrazok 5.3: Jednobodové krizenie.

Vyber (vi) je zodpovedny za volbu retazcov pre genetické operacie (GO). Z GA sU zname mnohé
mechanizmy vyberu, z ktorych vaésina zohladriuje Uspesnost jedinca v populacii. KedZze v ACO
algoritmoch je optimalizacia vysledkom kooperativneho spravania mravcov, koncept vyberu
retazcov pre je Cisto nahodny. Tym sa zdroven vyhneme casovo narocnému viacndasobnému
vyhodnoteniu Ucelovej funkcie. Na obrazkoch 5.1 a 5.3 je znazornena stratégia preZitia, pri ktorej
rodicov nahradia potomkovia.

5.2 ACO algoritmus s GO

Uvedené GO boli aplikované na ACO algoritmus od Kumar et al. (2003), ACOxrs. Na konci kazdej
iteracie, ked' vSetky mravce dorazia do ciela, sa vykonaju GO. Este pred tym su z ciest odstranené
vsetky slucky.

Najskor sa uplatni mutacia na nahodne zvolenej pozicii. Ak sa mutacia na danom vrchole neda
vykonat, nahodne sa vyberie iny vrchol z tej istej cesty. Ak je naopak viacero vhodnych kandidatov,
ktorymi je mozné zvoleny vrchol nahradit, opat sa medzi nimi vybera nahodne. Ak sa mutécia neda
vykonat v Ziadnom vrchole danej cesty, ndhodne sa zvoli iné cesta.

Po vykonani zadaného poctu mutacii pride na rad krizenie. Nahodne sa zvoli prvy rodi¢ a k nemu
dalsia cesta. Ak operaciu kriZzenia nie je mozné uskutoénit medzi dvoma zvolenymi cestami, vyberie
sa iny druhy rodi¢. Ak zvoleny prvy rodi¢ nema spolo¢ny vrchol (alebo okolie vrcholu) so Ziadnou
inou cestou, zvoli sa iny prvy rodi¢ a pokracuje ndhodna volba druhého rodica.

Akondhle bola uréita cesta modifikovand, uz nebude opéat vybratd pre rovnakid GO v tej istej
generacii.

KedZe genetické operacie mézu produkovat slucky, v ACO algoritme sa pred a aj po vykonani kazdej
GO kontroluju potomkovské cesty na pritomnost sludiek. AZ po vykonani vietkych GO sa vyhodnoti
dlzka ciest.

Ako bolo uvedené, genetické operacie aplikované na ACO algoritmus musia pracovat s variabilnou
dizkou genému. Z toho dévodu GO kvantifikujeme pomocou $tyroch parametrov, dva pre kazdu
operaciu. Su to pocet mutovanych ciest v ramci generdcie a pocet mutovanych vrcholov v ramci
cesty. Analogicky dostavame pocet krizenych dvojic v populdcii a pocet bodov krizenia v ramci
dvojice.

Z dévodu obmedzenia vykonatelnosti zvoleny pocet GO nemusi byt realizovatelny. Preto sme sa
rozhodli ACO algoritmus s GO (ACOgo) obohatit o uZivatelsky vystup vo forme dvoch parametrov,
ktoré vyjadruju pomer medzi Zelanym a uskuto¢nenym poctom danej operacie, v¢ a vy.
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5.3 Pripadova Studia

ACOgo (Ciba, Sekaj, 2013b) algoritmus bol testovany na nahodne vygenerovanom symetrickom
grafe s 80 vrcholmi a 300 hranami (Obrazok 5.4). Suradnice vrcholov x,y spadaju do intervalu <0,1>.
Hodnoty hran ¢; predstavuju Euklidovské vzdialenosti koncovych vrcholov. Uloha je njst najkratsiu
cestu medzi vrcholmi 1 a 80. Pre vyhodnotenie testu je pouZita pravdepodobnost najdenia
globalneho optima n [1 322 74 75 46 59 63 80] v [%].

Obrazok 5.4: Nahodne vygenerovany graf s 80 vrcholmi a vyzna¢enou minimalnou cestou (zelena).

ACO parametre boli nastavené podla Becker a Szczerbicka (2005) okrem heuristickych hodnét nj,
ktoré maju hodnotu 0.1. Pocet cyklov bol obmedzeny podla priemerného poctu iteracii potrebnych
pre ACOyc (Ciba, 2012) s tromi makro cyklami na rovnakom grafe a s rovnakymi parametrami.

Pre urcenie optimalneho poctu GO boli vykonané testy, a to pre m = 10 a m = 50 mravcov po 500,
resp. 100 opakovani pre kazdé nastavenie.

5.3.1 Vysledky pre 10 mravcov

a) krizenie

Pre urcenie vplyvu krizenia sme zvySovali pocet krizenych dvojic az na 100% a pocet bodov krizenia
sme menili od jedna po tri. Operacia mutdcie nebola pouzitd. Vysledky st znazornené graficky
(Obrazok 5.5. a 5.6).
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Crossover paths vs. performance

Crossover paths vs. valid operaticns
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Obrazok 5.5: Vplyv operacie krizenia. Obrazok 5.6: PoCet operdcii krizenia a platnych

operacii (v,).

Najvyssi prirastok bol dosiahnuty pre jednobodové krizenie pre 60% krizenych dvojiciach (Obrazok
5.5), ato 7.4% oproti 5.6% bez GO. Viacbodové krizenie ma mensi dopad neZ jednobodové.
S narastom poctu krizenych dvojic klesa pomer pozadovanych a vykonanych operacii krizenia v [%]
(Obrazok 5.6).

b) mutacia

Pre urcenie vplyvu mutdcie boli vykonané tri pokusy, a to bez kriZenia, s jedno- a s dvojbodovym
krizenim. Vysledky sU uvedené opat graficky (Obrazky 5.7 az 5.10), pricom najlepsi vysledok je
oznaceny symbolom “e“. Pri porovndvani vychddzame z referencnej hodnoty n = 5.6% ziskanej bez
pouzitia GO. Vysledky s pouzitim GO su takmer vzdy lepsie. Z vysledkov je vidiet, Ze ¢im vy3si pocet
operdcii mutdcie, tym lepsi vysledok. Maximalna dosiahnutd hodnota n = 13.4% bola dosiahnutd
bez krizenia, ale aj pri jedno- a aj dvojbodovom krizeni. Vplyv krizenia nie je vyznamny. Podobné
hodnoty boli ziskané pre vsetky tri nastavenia.
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Zero crossover pairs

One crossover pair
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Obrazok 5.7: Vplyv operacie mutacie. Obrazok 5.8: Vplyv operacie mutacie pri
jednobodovom krizeni.
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Obrazok 5.9: Vplyv operacie mutacie pri Obrazok 5.10: Vplyv distribucie operacie
dvojbodovom krizeni. mutdcie.

Test hodnotil aj vplyv distriblcie mutacie (Obrazok 5.10), v ktorom modra Ciara spdja body
so symetrickym rozdelenim. To su tie, kde po¢et mutovanych ciest v generacii je v zhodny s po¢tom
mutovanych vrcholov na ceste. Zrkadlovo obratené body vzhladom na ciaru predstavuju rovnaky
poCet operacii mutdcie, avSak srdoznym prerozdelenim medzi jednotlivé cesty. Lavd strana
predstavuje koncentrované rozdelenie (viacbodova mutacia na menej cestdch) a prava strana
distribuované rozdelenie (menej bodova mutdcia na viacero cestach). Prerozdelenie vykazuje 4 ku
11 preferenciu pre distribuovand mutaciu.

5.3.2 Vykonanie GO v opa¢nom poradi

Pri tomto experimente sme vykonali GO v opacnom poradi: najskér krizenie a potom mutaciu, ¢im
sa zabrani prerozdeleniu mutovanych génov krizenim. Vysledky boli ziskané pre dve krizené dvojice
(40% krizenych ciest) s jednobodovym krizenim, ¢o umoznilo priame porovnanie s predoSlym
pripadom (Obrazok 5.9).
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Vysledky su odlisné. Pravdepodobnost najdenia globdlneho optima je vy3sia. Nové maximum je
16.8%, Co predstavuje az troj nasobok oproti pripadu bez GO (Obréazok 5.11).

Vplyv distriblcie mutacie je zhodny s pozorovanim bez krizenia, 12 ku 3 je preferencia na strane
distriblcie mutacie medzi viacero ciest (Obrazok 5.12).

Two crossover pairs (GO in reverse order) Mutation distribution vs. performance (GO in reverse order)

Success rate [%]

Mautations per path 11 Mutation paths Mutations per path 11 Mutation paths
Obrazok 5.11: Vysledky pri opacnom poradi Obrazok 5.12: Vplyv distribucie operacie
GO. mutacie pri opacnom poradi GO.

GO neovplyvnili priemernd hodnotu iteracie, kedy bolo najdene najlepsie riesenie (109.08 so
smerodajnou odchylkou 2.76) pri prednastavenom pocte iteracii.

KedZe reverzné poradie GO sa ukazuje ako vykonnejsie, v dalsich experimentoch budeme uvaZovat
prdve tuto konfiguraciu.

5.3.1 Vysledky pre 50 mravcov

Pri tomto teste pracuje 50 mravcov na rovnakom grafe. Pre kazdé nastavenie bolo vykonanych 100
opakovani.

a) krizenie

Pre vyhodnotenie dopadu bolo pouZité jedno- a dvojbodové krizenie v rozmedzi nastavenia od 20
az do 100% krizenych dvojic. Referen¢na hodnota ziskand bez GO je n = 29%.
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Crossover paths vs. performance
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Obrazok 5.13: Dopad kriZenia pri 50 mravcoch.
Vysledky ukazali, Ze pri dostatoénom pocte mravcov operdcia krizenia nema Ziaden pozitivny efekt.

b) mutacia

Test bol vykonany s jednobodovym krizenim pre 60% krizenych dvojic. Pre vyhodnotenie vplyvu

sme pouzili dvoj az 10 bodovu mutaciu pre 10 aZz 50% mutovanych ciest. Vysledky su zobrazené na
obrazkoch 5.14 a 5.15.

One crossover pair Mutation distribution vs. performance
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Obrazok 5.14: Vplyv mutacie pri jednobodovom Obrazok 5.15: Vplyv distriblicie mutacie.
krizeni pri 60% krizenych dvojic.

[3

Takmer vsetky vysledky dosiahnuté s GO vykazuju vy$Siu pravdepodobnost najdenia globalneho
optima oproti referencnej hodnote ziskanej bez GO. Maximum bolo ziskané pri 6 bodovej mutacii
pre 50% mutovanych ciest a dosahuje 66%, ¢o predstavuje viac nez 2 ndsobok oproti referen¢nej
hodnote 29%.

Vplyv distribucie mutacie kopiruje vysledky pre 10 mravcov. V 80% pripadov vykazuje lepsie
vysledky mutacia distribuovana medzi viacero ciest.
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Ani vtomto pripade GO neovplyvnili priemernd hodnotu iteracie, kedy bolo ndjdene najlepsie
riesenie (91.36 so smerodajnou odchylkou 5.15) pri prednastavenom pocte iterdcii.

5.4 Genetické operacie a ¢asové naroky

V predoslych experimentoch bolo ukdzané, ze GO zvysuju pravdepodobnost ndjdenia globalneho
optima. TieZ sa ukazalo, Ze nevzrastla priemerna hodnota iterdcie, pri ktorej bolo najdené najlepsie
rieSenie. Avsak dodatocné operacie na konci kazdej iteracie zvysSuju casové naroky na spracovanie.
Ztoho dovodu sme vykonali experiment zamerany na uréenie vztahu medzi spotrebou
vypoctového c¢asu anarastom vykonu ACO algoritmu. Nastavenie experimentu je zhodné
s pripadom pre 50 mravcov len s nizS$im poc¢tom opakovani (10).

a) krizenie
Referencna hodnota pre ¢asové naroky je 2169 s a bola ziskana bez GO. Pre zistenie zavislosti bolo

pouZzité jednobodové krizenie az do 100% krizenych ciest. Ako vidno na Obrazku 5.16, hodnota nie
je citlivd na operdciu krizenia (< £2%).

Crossover paths vs. CPU time Mutation operation quantity vs. CPU time

21301
— Single-point

20 80 100

Mutations per path 2 10 Mutation paths

Cr:goverpathss?%]
Obrazok 5.16: Vplyv jednobodového krizenia Obrazok 5.17: Vplyv mutacie na ¢asové naroky.
na casové naroky.

b) mutacia
Vysledky boli ziskané v kombinacii s jednobodovym krizenim so 60% krizenych ciest spolu s dvoj az
desat bodovou mutéciou v rozmedzi 10 az 50% mutovanych ciest. Ako vidno z Obrazku 5.17,

mutacia vyrazne ovplyviiuje ¢asové naroky algoritmu. So vzrastajucim poctom mutacii narasta
spotreba ¢asu, a to az na takmer dvojnasobok ¢asu (+6 az + 94%).
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5.4.1 Opravnenie genetickych operacii

Z predoslych vysledkov vidno, Ze aplikdcia GO prinasa zvy$enu pravdepodobnost néjdenia
globalneho optima, avsak aj zvySeny vypoctovy Cas. Z doteraz ziskanych vysledkov pre 50 mravcov
mozno porovnat ACOgq s referenénymi hodnotami od ACOyqs:

Tabulka 5.1: Porovnanie ACOgq s referenénymi hodnotami.

100 , 10 opakovani
opakovani
ACOg, n=66 [%] t =4135 [s]
ACOqs  n= 29[%] t=2169 [s]
A 56% 47.5%

Mozno pozorovat, Zze dvojnasobna pravdepodobnost ndjdenia globalneho optima bola dosiahnuta
dvojndsobnym vypoctovym ¢asom. Preto sme sa rozhodli porovnat ACOgo s pévodnym ACOyqs,
ktory bude pracovat s dvojnasobnym po¢tom mravcov (m = 100) alebo s dvojnasobnym poétom
iteracii (c.r = 400). V oboch tychto pripadoch existuje predpoklad na zvysenie pravdepodobnosti
najdenia globalneho optima, kedZe dvojnasobna zdroje prinesu dvojnasobny pocet vyhodnoteni
ucelovej funkcie. V Tabulke 5.2 st uvedené priemerné hodnoty ziskané pri pocte opakovani 100.

Tabulka 5.2: Vysledky ACOy+s pre dvojnasobok mravcov a / alebo dvojndsobok iteracii.

2 X mravcov n=28[%] t = 4300
[s]

2 x iteracii n=28[%] t = 4281
[s]

2 x mravcov aj iteracii n=54[%] t = 8414

Priame porovnanie pévodného algoritmu s dvojndsobnou koléniou alebo s dvojndsobnym poctom
iteracii potvrdilo dvojndsobné ¢asové naroky, ale nie Umerne vysokd pravdepodobnost néjdenia
globalneho optima. Dokonca ani ACOys so Stvornasobnymi zdrojmi (dvojnasobna koldnia
a dvojnasobny pocet iteracii) nebol schopny prekonat algoritmus ACOgo.

5.5 Zaver pre ACO s GO

Bolo preukazané, Ze aplikovanie GO podstatne zvysilo pravdepodobnost najdenia globalneho
optima, pritom vsak neovplyviiuje iteraciu, kedy bolo najdené najlepsie rieSenie. Napriek tomu, Ze
dodatocCné operdcie v kazdej iteracii zvySuju ¢as vypocCtu az na dvojnasobok, pévodny algoritmus
ACOgrs nebol schopny vykonnostne prekonat modifikdciu s GO pri dvojndsobku iterdcii, ani
pri dvojndsobnej velkosti koldnie.

Prinos krizenia bol zanedbatelny. To méZe byt vysvetlené povahou tejto operdcie, ktord iba
kombinuje existujlce rieSenia. Pri dostato¢nom pocte mravcov operdcia krizenia nemala Ziadny
pozitivny efekt; vdaka vysokému selektivnemu tlaku ACO algoritmu budd mravce kombinovat
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potencidlne rieSenia aj sami. Podobna situdcia je aj pri malych koléniach na velkom prehlfadanom
priestore. Vtedy klesa $anca, Ze sa jednotlivé cesty budu kriZit.

Operdcia mutdcie nie je ovplyvnend feromdénovou ani heuristickou informaciou, preto je nachylna
menit existujlce cesty spdsobom, ktory nie je pre mravce pravdepodobny. Pri experimente s 50
mravcami nebol zisteny Ziadny limit pre po¢et mutovanych ciest, vykonnost algoritmu stupala az
do 100% mutovanych ciest. Co sa tyka poc¢tu ndhodne zmenenych vrcholov, najlepsia hodnota bola
dosiahnuta a? pri 60% modifikovanych génoch dizky optimalneho riesenia. Experimentalne bolo
zistené, Ze pri danom pocte mutdcii sa dosiahnu lepsie vysledky, ak s body mutécie rozdelené
medzi viacero ciest.

6 Zaver

Tato praca je venovana narastu vykonnosti ACO algoritmov. Pojednava o efektivite prehladavania a
zvysSeni diverzity populacie. Boli navrhnuté a otestované rézne pristupy. Vysledkom je navrh dvoch
novych verzii algoritmu. ACO s reinicializaciou je zamerany na efektivnejsSie vyuZitie casu
prehladdvania, ACO s genetickymi operdciami na zvysenie diverzity populacie.

6.1 Reinicializaciav ACO

Na zaklade porovnania akumulacie feroménu v idedalnom a redlnom pripade boli identifikované tri
stadia prehladavacieho procesu. Vysledkom analyzy je reinicializacny pristup. Tato modifikacia je
plne vykonnostne kompatibilnd s pévodnym algoritmom. Jej hlavna vyhoda spociva vo vynechani
neefektivneho prehladdvania vo faze stagnacie. Vdaka kratSiemu prehladdvaciemu procesu
a jednoduchsiemu odhadu vstupnych parametrov je tato verzia vhodna pre automatizovanu
optimalizaciu rozne velkych aj dynamickych problémov, kde vysledok optimalizacie potrebujeme
poznat v redlnom Case.

6.2 Genetické operacie v ACO

Genetické operdcie, ak sa priamo aplikuju na mravcami vygenerované retazce, vyrazne zvysuju
vykon ACO algoritmu. Pravdepodobnost najdenia globalneho optima je dva aZ tri krat vyssia
v zavislosti od velkosti mravcej koldnie. Nevyhoda pridanych operdcii pre kazdu iteraciu je narast
vypoctového casu. Aj napriek tomu je vyuZitie genetickych operacii opravnené, kedZe zvysuju
vykon ACO algoritmu za hranicu obmedzeni, kde dvojndsobna velkost koldnie ani dvojndsobny
pocet iteracii uz nie si napomocné.
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