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Anotace

Tato prace je zamétena na feSeni problému tfidy nedeterministicky polynomiélni
(NP) slozitosti pomoci optimalizace mravenci kolonie. Prace je rozdélena na tfi bloky.
V prvnim je pfiblizena vySe zminéna optimalizace spolu s nékterymi modifikacemi. Druha
¢ast je zaméfena na samotné problémy, v tomto piipad€ problém obchodniho cestujiciho
(TSP) a z ného vychazejici vehicle routing problem (VRP). Zavér tvoii aplikace téchto

nastroji na svoz tfidéného odpadu pro ¢ast Ceskych Budgjovic.

Abstract

This work is focused on problem-solving nondeterministically polynomial (NP)
complexity using ant colony optimization. The work is divided into three blocks. The first is
approximated aforementioned optimization along with some modifications. The second part
focuses on the problems themselves, in this case, the traveling salesman problem (TSP),
from which the vehicle routing problem (VRP). The final part of this thesis describes the use

of these tools for the collection of separated waste for district of the Ceské Budg&jovice.
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1. Uvod

Bakalaftska prace se zabyva aplikaci metod rojové inteligence pii feSeni problematiky svozu
tfidén¢ho odpadu. Spolecnosti, které¢ zabezpecuji svoz tiidéného odpadu, nemaji
vypracovany né&jaky systém sbérnych cest, ale vozidla pro svoz odpadu maji vymezené

urcité uzemi, ze kterého tfidény odpad svazi.

Predkladana prace je urcitou zjednodusenou studii, kterd by méla fesit problém optimélnich
cest svozu tiidéného odpadu. Ukolem je pouzit metodu optimalizace mravenéi kolonie pro
hledani optimalnich cest. Metoda bude aplikovana na mensim vzorku dat (vybrana lokalita) s

naslednou moznosti aplikovat vypracovanou metodu i na vétsi lokalitu.

Problém svozu ttidéného odpadu obdoba zndmého problému obchodniho cestujiciho, kdy
sbérna mista predstavuji mésta. Okruzni jizda predstavuje jednotlivé trasy, po kterych je
nutno sbérnd mista objet. Problém je navic rozsifen o nutnost odjezdt na skladku, pokud
vozidlo pro svoz tfidéného odpadu jiz naplni svoji kapacitu po ur¢itém poctu navstivenych

mist. Naplnéni kontejneri se tfidénym odpadem je zde modelovan jako nahodna proménna.

Problém obchodniho cestujiciho patii mezi nejstudovanéjsi NP problémy, vcetné
z n¢ho vychazejici problém okruznych jizd. Jednd se o problematiku, kterd ma pomérné
Siroké praktické vyuziti v bézném zivoté, jedna se napiiklad o rozvoz balikl, zasobovani

obchodd a mnoha dal$ich.

V druhé kapitole bude popsan metodicky postup. Nasledné v tieti kapitole priblizim
optimalizaci mravenci kolonii. Od prvnich pokusii pfevedeni pravidel, kterymi se mravenci
rozhoduji v pfirodé, po sofistikované metaheuristické algoritmy fesici slozité problémy.

V kapitolach 4 a 5 budou popsany problémy obchodniho cestujiciho a okruznich jizd.
Zminim nékteré dalsi zplsoby feSeni a varianty téchto problémi. Zbyvajici ¢ast prace
(kapitola 6) se bude zabyvat vytvoienim algoritmu pro nalezeni optimalni cesty svozu

odpadu. Posledni ¢asti je zhodnoceni algoritmu.



2. Cile prace a metodika

2.1 Cil prace

Cilem préce je vyuzit metody optimalizace mravenci kolonie pro navrh postupu efektivniho

svozu t¥idéného odpadu ve vybrané lokalité v Ceskych Bud&jovicich.
Dil¢i cile a ukoly:

1) Vytvorit aplikaci pro vypocet optimalni cesty pomoci Optimalizace mravenci kolonii
za podminek, Ze zname doptfedu zaplnéni kontejnera tiidénym odpadem a kapacita

sbérnych vozidel je omezena.

Podcile

2) Ziskat lokality kontejnert tfidéného odpadu, vytvotit graf z mapy dané lokality pro
pouziti optimalizace mravenci kolonie.

3) Navrhnout postup efektivniho svozu tfidéného odpadu za pouziti algoritmu
optimalizace mravenci kolonii, implementovat metodu ve vhodném prostiedi a

aplikovat na ziskana data.

2.2 Pouzité nastroje a metody

Pro dosazeni stanovenych cili je nejdiive vyuzita dostupna odborna literatura a seznameni

s problematikou optimalizace a problémem okruznich jizd.

Ziskané teoretické znalosti a data budou nasledné aplikovany pfi tvorbé programu, ktery
navrhne optimalni trasu pro svoz tfidéného odpadu v dané lokalité. Program bude vytvoien

Vv prostiedi Microsoft Visual Studio 2010.

Uctelem této studie bude zjisténi zakladnich problémii, které se pfi optimalizaci sbérnych cest
vyskytuji, a navrzeni feSeni. Algoritmus, ktery bude vystupem bakalaiské prace, bude
zaloZen na vyuziti metody optimalizace pomoci mravenci kolonie. Algoritmus by mél byt

Skalovatelny a pouzitelny i pro komunalni odpad v jakémkoli mésté.



3. Optimalizace mravenci kolonii

3.1. Inspirace pro navrh algoritmu

Algoritmus optimalizace mraven¢i kolonii je zaloZen na stejnych pravidlech a
metodach, kterymi se fidi mravenci kolonie, pfesnéji na postupu 0d nalezeni potravy az k
naslednému ptedani informace o jeji pozici.

Ptestoze jednotlivi mravenci jsou pomérné jednodusi a sami o sobé toho moc
nesvedou, mravenci kolonie je proti nim velmi vykonny a efektivni celek. Mravenci fesi
ruzna dulezitd rozhodnuti, jako naptiklad nalezeni co nejkratsi cesty k potrave a zpét do
hnizda, ¢imz uSetfi energii.

VétSina druhtt ma slaby zrak, pti¢emz néktefi jsou zcela slepi, [3] z tohoto divodu se
mezi sebou dorozumivaji pomoci stigmergie. Stigmergii nazyvame komunikaci, pii které se
modifikuje okolni prostiedi. V tomto piipade¢ se jedna o vyméSovani chemikalii, které
nazyvame feromony. Mravenci jsou schopni citit tuto latku a podle typu feromonu upravit
své chovani [1]. Hlavni feromon, jejz mravenci vylucuji, je tzv. feromon stezky (trail
pheromone), pouzivany pro oznaceni cest, at’ uz je to cesta za potravou nebo materialy
potfebné pro udrzbu mravenisté. Tato nepiima komunikace zasadnim zptisobem pfispiva
k samo-organizaci roje. To znamena, ze neni tfeba, aby nékdo dohlizel nebo kontroloval

¢innost kolonie. Veskera komunikace probiha pouze lokalné pomoci feromont. [3]

Mravenci pfi hledani potravy nejprve nahodné prohledavaji okoli. Kdyz je néktery
z nich Gspésny a najde potravu, vrati se stejnou cestou do kolonie. Jak pfi prizkumu tak i
navratu vypoustéji za sebou feromonovou stopu, ktera nasledné slouzi jako ukazatel —
smérovka. Diky této informaci se vyda po stejné ceste, kterou se ptivodné K potravé dostal, a
je tim zesilena vrstva feromonu. Z tohoto diivodu bude tato jiz nékolikrat oznacena trasa
pfitazlivéjsi nez cesta mravencti, kteti se jeSte nevratili do hnizda. Novi prizkumnici, kteti se
vydaji pro n¢ touto atraktivnéjsi cestou, dale ptisp¢&ji k vytvoreni silné feromonové stopy na
krats$i cesté. [5]. Po této stezce se Casem vydavaji témét vSichni mravenci. Tento zptisob
pozitivni zpétné vazby je ukazkou samo-organizace celého roje. [3]

Nektefi mravenci se presto nevydaji po oznacené cesté, a i tak mohou pii svém
pruzkumu nalézt tentyz zdroj potravy. Tim se vytvoii vice feromonovych cest. Feromon se
postupem ¢asu vyparuje a diky tomu jej bude na kratsi cesté vice. Kvuli vétsi koncentraci
latky na kratsi cesté se po ni zacnou ¢asem pohybovat i ti mravenci, kteti doposud pouzivali

delsi trasu.



Ovsem jak tomu v pfirod€ byva, existuji rozdily mezi jednotlivymi druhy, napiiklad
nékteré vypousti feromon pouze pii navratu nebo jiny druh (Lasius niger) neni schopen

objevit nové dostupné trasy k potravé, kdyz je prvni cesta siln¢ nasycena feromonem. [2]

Obrazek 1

A) Mravenci za¢nou nahodné prohledavat okoli.
B) Po navratu mravenc, ktefi se vydali krat$i cestou, je na této cesté vétsi koncentrace

feromonu a tim je lakavéjsi pro nasledujici mravence.

Komunikace roje pomoci feromonu byla testovana riznymi experimenty. Mezi
hlavni patii tzv. double bridge experiment pod vedenim Jeana Louise Deneubourga. Ten
spocival ve spojeni mravenciho hnizda a potravy dvojitym mostem a pozorovani, jakou cestu
si pruzkumnici vyberou.

Zprvu byly obé vétve stejné dlouhé (obr. 2). Kdyz se mravenci zacali vydavat za
potravou, vybirali cestu ndhodné, protoze nebyl ptitomen zadny feromon. Piestoze ob¢ cesty
byly stejné dlouhé, postupem ¢asu se vSichni mravenci pohybovali po jedné cesté (obr. 5a).
Vysledné chovani Se pfisuzuje nahodné slozce pti vybéru cesty, presnéji feceno, jednu
Z moznosti si vybere vice mravenct, a tim bude na této vétvi mostu silnéjsi feromon, ¢imz
bude lakavéjsi pro nasledujici pruizkumniky. Jak je vidét z vysledki experimentu (obr. 2),
vysledna trasa je nahodna a vybér je pfiblizné stejny pro obé trasy. [3]

Pfi druhém experimentu byla jedna cesta mostu dvakrat delsi nez druha (obr. 3). Pri
této varianté se po kratké chvili téméft vSichni pohybovali po kratsim mosté. Stejné jako
v piedchozim piipadé si zpocatku mravenci vybrali cestu nahodné, avsak ti, ktefi si vybrali
tu kratsi, se i rychleji dostali k potravé, a tim se pii zpateéni cesté vraceli po silnéji znacené

feromonové stopé, kterou po sob¢ zanechali. [5] Z vysledkt experimentu (obr. 5b) je vidét



naprosta prevaha mravencd, kteti se vydali kratsi trasou. I pfes silnou feromonovou stopu Si
stale n¢ktefi jedinci vybrali neoznaéenou trasu v pokuse o dalsi prizkum. [3]

Pfi jiném experimentu byla zprvu mravencim poskytnuta jen dlouha trasa a po ptl
hoding byla ptidana druha, kratsi (obrazek 4). Tim se ukazalo, ze i mezi jednotlivymi druhy
mravenct jsou rozdily. Konkrétné prizkumnici druhu Linepithaema humile nebyli schopni
upravit trasu po ptidani kratsi cesty. Pfestoze se nékteti mravenci vydali nové ptidanou
trasou, nebylo jich dostatek, aby ptemohli silnou feromonovou stopu na delsi cesté a jeji
pomalé odpafovani, a tim uvazli v lokalnim feSeni. Kdezto zastupci druhu Lasius niger jsou

schopni vyuzit i pozdéji dostupné, vyhodnéjsi trasy. [4]
Nest Food

Obrazek 2: Schéma experimentu dvojitého mostu pro stejné dlouhé vétve. [3]

N\

Mest Food

vV

Obrazek 3: Schéma experimentu, kde je jedna vétev dvakrat delsi nez druha. [3]



Obrazek 4: Schéma experimentu, kde zprvu neni pfipojena kratsi vétev. [3]

100 4

|

0.0 040 4080 80-B0 E0-100

% agentl na jedné z vétvi

% experimentd

Obrazek 5a): Vysledek pro stejné dlouhé vétve [3]

100 4

B0

% experimentd

a . . ——1 s
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Obrazek 5b): Vysledek pro rozdilné dlouhé vétve [3]
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3.2 Popis algoritmu
3.2.1 Zakladni vlastnosti.

Optimalizace mravenci kolonii mezi nejvyznamnéjsi algoritmy ze skupiny tzv.
optimaliza¢nich algoritmi inspirované zivou piirodou.

Jedna se o metaheuristickou techniku, ktera nehleda piesny vysledek, ale dostate¢né
dobré feSeni. Jeho hlavni vyhodou Vv porovnani s algoritmy, které hledaji piesné nejlepsi
feSeni, je znatelné zkracena doba pribéhu. V nekterych ptipadech dokonce takovy
algoritmus ani nemusi byt k dispozici. Algoritmus optimalizace mravenci kolonii velmi
flexibilni a jeho pouziti jsou rozsahla. At uz se jedna o feSeni rozvrhovacich problémd,
kvadraticky pftifazovaci problém, sekvenéni problém, problém barveni grafii nebo rozvrzeni

studni pro kontrolu podzemni vody. [7]

3.3 Deneubourguv model

Prvni pokusy o umélého mravence provedl tym Deneubourga v roce 1990. Tehdy ze
svého pozorovani a vysledkt z double bridge experimentu vytvofili pomérné jednoduchy
matematicky model popisujici chovani prizkumnik?. [3]

V tomto stochastickém modelu piekro¢i y agentti most. Mravenci se pohybuji v obou
smérech konstantni rychlosti v (cm/s) a zaroven se zveda hladinu feromonu o jedna. Kazdy
mravenec se s pravdépodobnosti vyda bud’ kratkou (l) nebo dlouhou ([;) vétvi. Agent, ktery
se vyda kratkou stranou, dorazi do cile za t;=[g/v. Pro delsi variantu se vztah zméni na

t; = ts - r, kde r=l; / l; . Mnozstvi feromonu na jednotlivych hranach se znaci ¢;,(t).

(tsteis()*
(ts+@is(E)*+(ts+@i(0)* (31)

pis(t) =

Z toho vidime, Ze pravdépodobnost v ¢ase t pro kratsi vétev je dana mnozstvim

feromonu a dobou piechodu vétve k souctu téchto hodnot pro obé vétve.

Pis(t) + pu(t) =1 3.2)

Tyto diferencidlni rovnice popisuji postupnou zménu feromonu na jednotlivych

vétvich.
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do;s/dt = ypjs(t — t5) + ypis(0), (I=1,j=2;i=2, j=1), (3.3)
de; /dt = yp;(t — ts - 7) + ypu (b)), (=1, j=2; i=2, j=1). (3.4)

Daji se prelozit jako zména feromonu ve vétvi S za Cas t v uzlu i se rovna toku
mravencu (y) znasobenému pravdépodobnosti, Ze si agent vybere kratsi cestu z uzlu j v Case
t-t plus mravenci tok krat pravdépodobnost z uzlu i v Case t.

V tomto modelu se feromon neodpafuje a jeho intenzita je stejna jako pocet mravenci, ktefi
si vybrali danou vétev.

Pfi pocitatové simulaci double bridge experimentu pro jeden tisic agentd, byly
vysledky velmi podobné tém, které byly zaznamenany pii samotném experimentu s realnymi

mravenci. [3]

3.4 Diskrétni model

Marco Dorigo se inspiroval vysledky modelu double bridge experimentu a vytvofil
umélé mravence schopné pohybu po hranach graft, a tim nalézt nejkratsi cestu mezi dvéma
vrcholy, hnizdem a potravou.

Tito mravenci se pohybuji danou rychlosti mezi vrcholy a pfitom zvySuji hladinu
feromonu na hranach o jednu jednotku. Cas v tomto modelu, na rozdil od modelu
Deneubourga, je diskrétni. Stejné€ jako u predchoziho feSeni se jednotlivi mravenci rozhoduyji
0 tom, na jaky nésledujici vrchol se budou pfesouvat pomoci pravdépodobnosti upravenych
podle mnozstvi feromonu na hranach k nim vedoucich.

Pravdépodobnosti pro tento model, kdyZ by se pouzil na double bridge experiment,

by byli néasledujici:

[015(0]°
(f) = @I 35
Pis(t) = o elpat® (3.5)

[ (D]
() = —Lea®@I® 36
Pu(t) = S efn@le (3.6)

Zde vidime, Ze ndm ptibyl parametr a, ktery pro double bridge bude mit hodnotu 2, stejné

jako r (r=l; / L), ktery je potiebny pro zjisténi hladiny feromonu.
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Hladinu feromonu spocitame z nasledujicich vztaht:
(3.7)
@is(t) = @is(t — 1) + pis(t — Dm(t — 1) + pjs(t — Dm;(t — 1), (i=1, j=2; i=2, j=1)
(3.8)
Qi) = @yt — 1) + pu(t — Dm(t — 1) + p; (t — r)m;(t — 1), (i=1, j=2; i=2, j=1)

V téchto poslednich rovnicich je nova proménna m;(t), ktera nam fika, kolik

mravencu se nachazi na vrcholu i v ¢ase t. Tento pocet je dan timto vztahem:

m;(t) = pjs(t — Dm;(t — 1) +pj; (t —r)m;(t — 1), (i1, j=2; i=2, j=1) (3.9)

Tyto rovnice nicméné plati pouze v piipadé€, ze mravenci zanechavaji za sebou
feromon jak pii prizkumu, tak pfi navratu od zdroje potravy. Jakmile by zanechavali
feromon pouze na cesté z nebo do hnizda, tim by kolonie ztratila schopnost nalezeni
nejkratsi cesty. Stejné je tomu tak i v pfirodé¢, kde druhy mravenci, kteti vypoustéji feromon
pouze pii navratu od potravy, nemaji tuto vyhodu. [3]

Diky tomuto modelu je mozné vytvorit umé¢lé agenty, ktefi jsou schopni napodobit
vlastnosti redlnych mravenct, co se tyce hledani nejkratsi cesty k potravé. OvSem nejsme
limitovani pouze na délku cesty, ale miizeme nahradit hodnoty na hranach grafu, a tak
vyhledavat napiiklad nejispornéjsi, nejlevnéjsi nebo nejméné naro¢na feseni. [6]

Toto feseni je funkéni na jednoduchych grafech jako je pravé double bridge
vytvatfeni smycek.

Ty vznikaji kviili nanaSeni feromonu jiz pti prizkumu a ne jen pfi se vraci od svého
cile. Kdybychom pouze odstranili tuto vlastnost, ztratili bychom vyhledavani nejkratsi cesty,
coZ je nas cil, a ucinili bychom tak algoritmus bezcenny. OvSem pokud ud¢lame vice uprav,

je mozné smyckam piedejit. [3]
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3.5 Simple Ant Colony Optimization - S-ACO

Od ptedchozich algoritmt je zde velky krok vpied. Je zde zohlednéno odpatovani
feromonu na hranach, pti¢emz Deneubourg tento jev ve svém modelu nezohlednil, protoze
bylo pftilis pomalé pii pouziti na double bridge experiment a nemélo by zadny vliv. Dalsi
rozdil spoc¢iva v pfidani paméti jednotlivym mravenctim. Ta slouzi k ulozeni jejich cesty pro
odstranéni smy¢ek. [3]

Samotny algoritmus se tedy sklada se tfi hlavnich ¢asti - prizkum, navrat a
vyparovani feromonu.

Na zacatku je na kazdé hrané zakladni mnozstvi feromonu 7, = 1, abychom

piedchazeli déleni 0. Déle se na hranach uziva proménna uméla feromonova stopa t =7;;(t),
ktera se pouziva pro vypocet pravdépodobnosti pf‘j neboli pravdépodobnost, Ze mravenec K,

ktery se nachazi na uzlu i, pouZije tuto hranu, a tim se pfesune na vrchol j. [8]
Samotny vzorec pro tuto pravdépodobnost je pak nasledujici:

—.—  proj € Nf
pls = { ienk i l (3.10)

0, proj & Nf
Kde Nik obsahuje vSechny vrcholy, které jsou s i pfimo spojené, kromé vrcholu, ze kterého
se agent dostal na i. Tento ptedchozi vrchol je dostupny, pouze pokud je jinak tato mnozina
prazdna, a tudiz se mravenec nachazi na slepém vrcholu. Takto se priizkumnik pohybuje po
grafu, dokud nenarazi na cilovy vrchol — potravu.

Dtive nez se agent vyda zpét do hnizda, jsou odstranény smycky z jeho cesty.
Vyhledavani téchto smycek se provadi iterativnim skenovanim [3], pfi némz se postupné
prohledava cesta mravence od hnizda k potravé. Smycky se odstranuji v potadi, ve kterém
byly nalezeny, coz nezarucuje odstranéni nejvétsi smycky z feSeni. V piipad¢, Ze se smycky
kiizi a odstrani se prvni (kratsi) smycka, mize byt konecné feseni delsi, nez pokud by se
odstranila del$i smycka.

Po odstranéni smycek se prizkumnik vyda po upravené cesté nazpet do hnizda a na

kazdé hrané, kterou ted’ bude prochazet, upravi hladinu feromonu podle 3.11.

Tij = Tl'j + ATk (311)
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Hodnotu At* v nejjednodussim piipadé nastavime pro vechny mravence stejnou.

Pfi tomto nastaveni vSak jediné, co hraje ve prospéch kratké trasy, je to, ze se mravenci, ktefi
se ji vydali, budou diive vracet, a tim zvysi feromon na hranach, které pouzili. Tento
disledek se nazyva efekt rozdilné dlouhé cesty (differencial path lenght). [3]

Jiné feseni je udélat z At* funkci kvality zvolené cesty. Neboli mravenec bude na své
zpateéni cesté vypoustét 1/L* jednotky feromonu, kde L¥ je délka trasy, kterou se bude
mravenec k vracet.

Posledni dulezitou ¢asti je vypafovani feromonu. Podle Deneubourga bylo
vyparovani feromonu u redlnych mravencii tak pomalé, ze ho ve svém modelu neuvedl, ale u
grafli.

Samotné vypatovani se provadi pii kazd¢ iteraci algoritmu a na vSech hranach.

Ubytek je pak dan vztahem 3.12.
t=(1-p)T (3.12)

Nastavenim parametru p upravujeme rychlost odparovani a je dan intervalem: p € (0,1]
Pokud by byl nastaven na 0, feromon se neodpatuje. Na druhou stranu kdybychom ho

nastavili na hodnotu 1 byl by algoritmus degradovan na pouhé nahodné vyhledavani. [8]

3.6 Ant systém — AS

Ant systém je zakladni verzi mravencich algoritmi a byl pouzit naptiklad na feseni
TSP. [3] Piestoze jeho zakladni verze nebyla tak Gi¢inna jako jiné tehdy dostupné algoritmy
fesici tento problém, stal se inspiraci pro jeho modifikace, které vyrazné zlepsuji jeho
efektivitu. Tyto jiné verze si vétS§inou ponechavaji jak rozhodovani na vrcholech grafii, tak
odparovani, ale jsou rozdilné v metodach rozhodovani, kolik feromonu bude agent nanéset

na hrany.

Mravenec se na vrcholu rozhoduje, na ktery dalsi vrchol se vyda podle pravdépodobnosti

k
Pij-
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pk- _ [Ti;1%[nij1°
Y ZleNéc[Til]a[nil]B

(3.13)

Pted zahajenim algoritmu je vhodné nastavit na hranach pfimétenou hladinu
feromonu, ktera bude o néco malo vétsi, nez predpokladana hodnota, kterou budou mravenci
vypoustét. Pokud bude hladina moc nizka, hrozi, ze feSeni bude zkreslené prvnimi trasami
agentl. V opacném ptipadé, kdyz bude vychozi mnozstvi moc vysoké, nebude mit feromon
umistén mravenci V prvnich cyklech algoritmu Zadny vyznam, dokud se tento prvotni
feromon neodpafi. [3]

Pribyla tu veli¢ina 7;;, ktera reprezentuje heuristickou a-priori informaci, jez znaci

vhodnost pfechodu z vrcholu i do j. [1]

1
M=o (3.14)

Délku hrany, kterd spojuje vrchol i s j se znacime d;;.

Parametrem o upravujeme vyraznost feromonu, ten byva obvykle nastaven na
velikost 1. Pokud bychom ho nastavili na 0, bude algoritmus pfesouvat mravence vzdy do
nejbliz§iho mozného mésta.

Druhym parametrem  nastavujeme vyznam heuristické informace. Pro vétSinu TSP
prikladl je nastaven na velikost mezi 2 az 5. Pfi nastaveni B=0 bude mit vliv na piesun
mravencil pouze feromon, coz bude mit za nasledek to, ze se po néjaké uplynulé dobé budou
vSichni agenti pohybovat po stejné trase a nebudou generovat nova feseni i1 v ptipad¢, Ze to,
kterym se budou fidit, nebude optimalni.

To plati zejména v piipadé, ze a>1. [3]

U tohoto algoritmu mame dvé moznosti jak nechat mravence vytvofit sva feseni.
Bud’ paralelni implementaci, pfi niz vSichni agenti vytvaii sva feSeni soucasnég, nebo
sekvencni feSeni konstrukce naopak tvofi cesty pro jednotlivé mravence jednotlivé, neboli
nejprve se vytvoii trasa prvniho agenta, a teprve kdyz je Upln4, tak se zacne s cestou pro
nasledujiciho.

Rozdily v feseni se ve vysledku lisi zanedbatelnym zptisobem az na variace, kde se
méni hladiny feromonu béhem iterace, jako napt. u ACS, kde se po pouziti hrany odebira
cast stopy.

Uprava feromonu se provadi, jakmile kazdy mravenec vygeneruje své feSeni. Nejprve
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se hladina snizi odpafovanim. To je, stejné jako u S-ACO, upravovano parametrem p. Jeho
spravné nastaveni umozni algoritmu zapomenout Spatné feseni, a zaroven zabrani hromadéni

feromonu.
5 =1-p; V(G EL (3.15)

Nasledné se zjisti, kolik a na jakou hranu se nanese feromonu za tento krok. Zmeéna
hladiny je zavisla na kvalité feSeni. Neboli ¢im leps$i feSeni agent objevi, tim vice ovliviiuje

mnozstvi latky, kterd bude na hranu nanesena.

1
a:

O, ai]- e Tk

ATk _ ai]- € Tk

1, (3.16)

kde:
CK je suma délky tras cesty vygenerované mravencem k.
TX je mnozina hran trasy agenta k.

L je mnozina v§ech hran v grafu.

Samotny kone¢ny feromon, ktery na konci kroku bude na jednotlivych hranach, je

déan nasledujici zménou.
Tj = Ty + Xk=1 ATi; V(L)) EL (3.17)
Veli¢ina m oznacuje celkovy pocet mravenct.
Z toho vidime, Ze hrany, které jsou v feSenich ¢asto na kvalitnich trasach, budou mit
znacné vice feromonu, a tim budou uptednostnéni v nésledujicich krocich algoritmu.
Ovsem AS V porovnani s ostatnimi meta-heuristickymi algoritmy, ma tendenci

zna¢né snizovat svlj vykon. Proto byla navrzena néktera urcita vylepSeni, aby se tento

problém podatilo minimalizovat. [3]
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3.7 DalSsi varianty algoritmu

3.7.1 Elitarsky mraven¢i systém (Elitist ant system - EAS)

Prvni takovou upravou byla implementace elitismu. Tato modifikace byla Gspésné
pouzita i u jinych vypocetnich inteligenci jako napiiklad u evolu¢nich algoritmu. [1]
Hlavni princip spociva v posileni zatim nejlepSiho nalezeného feSeni, ¢imz se algoritmus
zrychli, zaroven se ovSem vystavujeme riziku uvaznuti v lokalnim optimu.

Tohoto posileni nejlepsiho feseni dosahneme upravou nanaseného feromonu, kde se
na hrany, po kterych vede zatim nejlepsi feseni (T %), nanese vétsi mnozstvi, jehoz velikost

je funkce kvality trasy.

1
—, a:: € TbS

ATps = qcb* Y (3.18)
0 ) al-j e Tbs

CPs je velikost celé trasy TP,
NanaSeni feromonu je dale upraveno o pfidani této zmény znasobené
parametrem e. Spravnym nastavenim tohoto parametru dosahneme lepsich vysledki za

krat$i dobu. Pokud je nastaven na velikost 0, dostavame tim zakladni AS. [3]
Tjj = Tjj + ka=1 AT}; + eATikj’S (319)
3.7.2 Rank-base ant system

Toto je dalsi priklad pouziti elitismu v AS. Hlavni rozdil od piedeslé modifikace je
zejména ten, Ze feromon poklada pouze w mravenci, ktefi nalezli nejlepsi feSeni. MnoZstvi
feromonu, které bude nasledné agent nanaset na hranu, je dano jeho pofadim. [1]
Stejné jako u EAS se i zde nanasi vice feromonu na T?S. Samotna Giprava hran je pak
nasledovna:

Tij = Ty + ey (w — 1) AT]; + wAT)? (3.20)

Poradi mravence je oznaceno I.
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Hodnotu At;; dostaneme pouzitim vzorce 6.4 a iprava feromonu pro nejlepsi feSent je stejna
jako u EAS.
Podle Bullnheimera ma tento algoritmus mirn¢ lepsi vysledky nez EAS, ale je

znatelné vyhodnéjsi nez pouze AS. [3]

3.7.3 Min-max ant system

Posledni Gprava AS, kterou zminim je MMAS. Lisi se od pfedchozich zejména tim,
ze feromonova stopa je omezena intervalem <t,,iy, Tmax>- Pocatecni hodnoty feromonu na
hranach se blizi horni hranici intervalu, coZ zaroven s pomalym odpafovanim podporuje
rychlé prozkoumani grafu. [1]

Feromon pokladé pouze jeden agent. Tento mravenec je bud’to zatim nejlepSim

nalezenym fesenim (T2%) nebo nejlepsim fesenim nalezenym v této iteraci (T*?). [3]

Tij = Tij + AT?jeSt (321)
AThest = o (3.22)
AThEt = (3.23)

Pokud se feromon nan4si podle TS, feromonova stopa na této trase se stane rychle
velmi silnou a pro nasledujici agenty neodolatelnou. Zatimco kdyz se upravuje feromon
podle nejlepsiho agenta z iterace (T'), je jeho hladina rovnoméméji rozprostiena po grafu,
nez aby se vytvofila jedna velmi silna stopa.

VeétSinou se pouzivaji oba zplisoby, které se postupné stfidaji. Experimenty ukazali,
ze pro mensi instance TSP je nejvyhodnéjsi upravovat feromon podle zatim nejlepsi trasy,
zatimco pro vétsi priklady o stovkéach vrcholti je nejlepsi postupné zvySovat zastoupeni CPS
pfi pribéhu algoritmu. [3]

Aby se zabranilo uvaznuti v lokalnim optimu, je zde navic implementovéana ochrana,
ktera pti stagnovani algoritmu, nebo pokud uplyne pfedem stanoveny pocet iteraci bez

zmény TPS, tak se hodnoty feromonu na vech hranach reinicializuji do péivodnich hodnot.

[1]
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3.7.4 Systém mravenci kolonie - ACS

Tento algoritmus vychazi z AS, ale na rozdil od néj a jeho Gprav, které byly
vicemén¢ orientované okolo pokladéani feromonu a jeho mnozstvi, v ACS se provedli zmény
I v jinych ¢astech algoritmu.

Hlavni rozdily se daji shrnout do téchto tii ¢asti. Zaprvé pouziva pseudondhodné
proporéni pravidlo. Za druhé nandseni feromonu se provadi pouze lokaln€ na rozdil od
globdlni Gpravy u AS. Zmény na konci iterace se tedy tykaji pouze T?S. A nakonec, kdyz

mravenec zvoli hranu z vrcholu i do j, tak je z této hrany odebrana ¢ast feromonu. [1] [3]

Pseudonahodné proporéni pravidlo

Jedna se o kompromis mezi pseudondhodnym vybérem a rozhodovanim mravenciho
systému. Jsou zde dvé mozné varianty, podle nichz se agent rozhodne o nasledujicim
vrcholu.

Zneuziti (exploitation) je dano pravdépodobnosti q, a znamena, Ze mravenec se vyda
po nejvice pravdépodobné hrang. Jelikoz se zde feromon ukldd4 pouze na T?S, znamena to,
Ze pii této situaci se vyda praveé po hrang nalezici do této trasy, pokud je dostupna. Hodnota
qo e Z intervalu <0,1>, vétSinou byva nastaven na 0,9. [9]

Prizkum (exploration) je rozhodovani pomoci AS (7.1), neboli nahodny vrchol podle

pravdépodobnosti zavislé na hodnotach n;; a ;.

a B s
j= algmaxlENik {[Tij] [r]ij] }, q < q, (exploitation) (3.24)
J, q > q, (exploration)

Nastavenim g, tedy rozhoduje o tom, zda bude algoritmus vice prozkouméavat graf, a
tim hledat nové moZné trasy, nebo jestli se bude drzet zatim nejlepSiho feseni. J znaci
nahodné vybrany vrchol podle mravenéiho systému pro parametry o=1 a f=2. [9]

Samotny vybér nasledujiciho vrcholu tedy za¢ind porovnanim hodnot g a q,.
Proménna q se ndhodné vybere z intervalu <0,1> a podle vysledku porovnani s q,,
se rozhodne, zda se pouZije nejsilngjsi feromonova stopa, nebo jestli se pouzije ndhodny

vybér z dostupnych vrcholi. [1]

20



Nanaseni feromonu
Jak jiz bylo zminéno, jedna se pouze o lokalni ipravu. TakZe misto Gpravy feromonu
na v$ech hranach grafu se upravuji pouze hrany patiici do T?S. To snizuje vypocetni slozitost

z O (n?) na O (n), kde n je velikost instance. [3]
Tij = (1 — p)Tij + pAlejs, V(l,]) € Til}s (325)

Nanasené mnozstvi je upravovano parametrem p.

Hodnotu ‘L'lbjs dostaneme stejné jako u EAS ze vztahu 3.18.

Uprava feromonové stopy po pouZiti

Kromé¢ odpafovani se feromonova stopa oslabuje pti kazdém pouziti. Tato hrana se
stane mén¢ atraktivni pro nasledujici agenty, ¢imz se zvySuje Sance na prizkum a moznost
nalezeni nové T?5.

Toto pravidlo se provadi vzdy hned po piekroceni hrany pii konstrukei trasy. [3]
7y = (1 =81 + 470 (3.26)

Ptibyly tu dva parametry 7, a &.
Velikost & je dana intervalem (0,1), pomoci experimenti bylo zjisténo, Ze je vyhodné
nastavit jej na velikost 0,1.

Druhy parametr je zavisly na grafu, ve kterém vyhledavame trasu.

1

= (3.27)

To = ncnn

Proménna n je pocet vrcholu v grafu a C™*" je délka trasy vygenerovana pomoci nejblizsiho
souseda (nearest-neighbor tour). [9] Generovani této cesty probiha tak, Ze se vzdy vybere
hrana, ktera vede k vrcholu s nejkratsi cestou. Algoritmus se nevraci do vrcholu, kterym jiz
prosel kromé piivodniho mésta. Tento proces probiha, dokud nejsou navstivena vSechna
mésta, pricemz se vrati do startujiciho vrcholu. [12]

Toto pravidlo zabranuje stagnaci algoritmu, a tim se nemusi pfimo fesit jako napft. u

MMAS. Zaroven zptsobuje rozdilné chovani podle zpiisobu konstrukce feSeni, protoze se
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feromonova stopa méni béhem iterace algoritmu, a proto paralelni a sériovy prizkum
probiha jinak. VéEtSinou se pouziva paralelni provedeni, ale zatim nebyla experimenty

prokazana vyhoda jedné varianty nad druhou. [3]

4. Problém obchodniho cestujiciho

4.1 Formulace problému

Zadanim ulohy je vyhledat nejkrat$i moznou cestu mezi mésty S navratem do
vychoziho bodu, pficemz je kazdé mésto navstiveno pravé jednou (viz obrazek ...).
Vysledkem ulohy by mél byt vypsani mést v potadi, v jakém by mély byt navstiveny, aby
byly splnény podminky zadani.

Obrazek 6: Ilustrace problému obchodniho cestujiciho

V tomto problému rozliSujeme dva zékladni typy podle grafu. Bud’ je symetricky,
nebo asymetricky.
Asymetricky znamend, Ze vzdalenost z vrcholu A do B neni stejnd jako vzdalenost

z B do A. Matematicky lze toto zapsat dug # dgy.

Prvni matematicky vyzkum tohoto problému uskutecnil roku 1934 matematik Hassler
Whitney z Princetonovy univerzity. Ovsem problém obchodniho cestujiciho (TSP) byl jiz

popsén piedtim v némecké ptirucce pro cestujici prodejce roku 1832 pod ndzvem Der
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Handlungsreisende wie er sein soll und was er zu thun hat, um Auftrige zu erhalten und
eines gliicklichen Erfolgs in seinen Geschdften gewifs zu sein - von einem alten Commis-
Voyageur. V ni bylo uvedeno pét tras, z nichz ¢tyfi byly organizované takovym zpisobem,
ze nekterd mésta piedstavovala zakladny, do kterych se obchodnik vracel po navstéve
okolnich lokaci. [11]

Pata cesta popisovala prave feseni problému obchodniho cestujiciho pro mésta v

okoli Frankfurtu.
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ol Merseburg ¢ JLeipzig
.. Greullen .
Miihlhausen o ? Naumurg & WeiRenfels l\gedien
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Erfurt o LeIZ Dresden o
Eisenach o 5 o O Weimar o Altenburg
o
Gotha d Gera © ° Freiberg
Salzungen Q Arnstadt Chemnitz.
o] Lo}
¢ Rudolstadt Greitz ¢ Zwickau
Fulda L Ilmenau
g Meiningen o
Gergfeld 0
. o Molrichstadt Plauen
Schlichtern
° o N ° di e Hof
. tadt
Gelnhausen Briickenau eusta Cronach o °
o]
o ®\Hanau Schweinfurt 9 Culmbach
Frankfurt °
o Aschaffenburg
° © Bayreuth
Bamberg
Wiirzburg ©

Obrazek 7: trasa z roku 1832 okolo mésta Frankfurt [11]
Autor kladl také diiraz na pldnovani cesty pro tyto prodejce, protoze diky dikladné ptiprave
trasy mohl takto obchodnik usetfit naklady a Cas, a tim se cesta stavala vynosngjsi. [11]

Hledani nejoptimalngjsi cesty se nevztahuje pouze na obchodniky, ale uplatnéni je
velmi Siroké. O to rozsahlejsi je uziti TSP, protoze vzdalenost na hranach mizeme zaménit
za jiné veliCiny, a tim hledat nejefektivnéjsi nebo nejrychlejsi feseni. MiiZou se také pomoci
tohoto problému analyzovat data z psychologie, rentgenové krystalografie a opravy
vzduchovych turbin. [27]

Jedna z nejvice studovanych aplikaci je pofadi praci pro sekvencni stroje. U tohoto
problému je na hranach misto vzdalenosti cena C;; , ktera pfedstavuje naroCnost pfenastaveni
stroje z tkonu i na j. To se vyuziva zejména u riznych linek, kde pfi pfechazeni na vyrobu
jiného produktu se musi pozménit nékteré ¢asti vyrobniho procesu nebo vymeénit material.

Po skonceni vSech praci se stroj vraci do ptivodniho nastaveni, takze je tfeba piidat cenu této
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zmény (Cjq). Cilem pak je, aby se linka pfi pfechodu na jiny vyrobek ménila co nejmén¢, a
tim se usetfil Cas. [14]

V dopravnich firméch mize spravna optimalizace tras znamenat vyznamnou vyhodu
nad konkurenci na trhu. At’ uz se jedna o rizné rozvozy zbozi, svozy matrialu, postu, trasy
autobusu, tak i dalsi podobna uziti. Nejenze za stejny Cas je fidi¢ schopen vyfidit vice prace,
ale zaroven se pii spravné navrzené cesté uSetii pohonné hmoty, a tim se stava toto feseni
pro zaméstnavatele vynosnéjsi.

Nekteré prekazky, které firmy fesi pomoci optimalizace se od TSP lisi ve
specifickych upravach, a tim vznikaji nové matematické problémy, jako naptiklad problém

¢inského listonose a problém okruznich jizd.

4.2 Hledani reSeni

Problém obchodniho cestujiciho fadime do skupiny NP - tézkych probléma. To
znamena, Ze neexistuje piesny algoritmus, ktery by tento problém dokazal vytesit pro vétsi
instance v rozumném ¢ase. Nejlepsi algoritmus pro presné feseni s garanci vyvinuli v roce
1962 Held a Karp s vypocetni sloZitosti O (n?2™). [10]

Kwvili velké ¢asové narocnosti pro vétsi objem dat se pouzivaji heuristické algoritmy,
ty ovSem nemusi najit nejlepsi feSeni, ale poskytuji dostatecné dobré vysledky za znaéné

kratsi dobu. Mezi nize zminéné mozné zpuisoby feSeni patii i optimalizace mravenci kolonii.

4.2.1 Metoda nejblizsiho souseda
Funkce tohoto algoritmu byla zminéna jiz vyse v kapitole o ACS. Jedna se o rychly a
jednoduchy algoritmus (O (n?)). [12] PiestoZe se jedn4 o zplisob optimalizace, velmi asto

uvazne v lokalnim optimu.

4.2.2 Geneticky algoritmus

Tento algoritmus patii mezi Casoveé ndro¢néjsi algoritmy. Jedné se o metaheuristiku.
Stejné jako v ptipad¢ optimalizace mravenci kolonii je i tento algoritmus odvozen
zZ ptirodnich d&jt. Patfi do evolu¢nich algoritmil, které se snazi reprodukovat evolucni
procesy z biologie.

Hlavnimi znaky tohoto algoritmu jsou kiizeni a mutace, pomoci kterych vznikaji
nova feseni. Na zacatku procesu se zacina S ndhodné vygenerovanymi jedinci populace

(feseni), u téch se zjisti jejich kvalita neboli fitness, pomoci které se urci jedinci, ktefi se
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budou dale reprodukovat a tim vytvaiet potomky. [12]

Samotni potomci vznikaji kiizenim. To probiha tak, Ze fetézec rodici se rozdeli na
nahodn¢ vybraném misté a Cast se prohodi s fetézcem jiného rodice, a tim se vytvoii dva
potomci. Toto rozdéleni mize probéhnout na jednom (single-point crossover) nebo vice
mistech. Experimentovalo se hlavné se dvéma body ktizeni (two-point crossover), protoze
rozdéleni pouze v jednom bod€ nemiize vytvorit vSechny mozné variace, a zaroven schémata
s dlouhou délkou maji tendenci byt znicena timto zpisobem kiizeni. Dal§i moznosti je
uniformni kiiZeni (uniform crossover), kde kazdy bit fet€zce ma pravdépodobnost p, Ze se
pouzije u vytvoreni potomka. Tim mize vzniknout jakakoliv kombinace z rodicu, ale tento
zpusob je velmi rusivy pro vSechny vzory v datech. [13]

Jakmile jsou vytvofeni potomci, je u kazdého mala Sance na mutaci. Hlavni cil
mutace je zabranéni stagnovani algoritmu v bitech, které by se kiizenim neménily. U téchto
novych potomki se vypocita fitness a vSe se opakuje, dokud nedostaneme dostatecné dobré
feSeni (potomka, ktery bude odpovidat predem dané kvalit€), po urc¢ité dobé nebo po predem
daném poctu generaci.

Stejné jako u ACO se i zde zanedlouho zacal pouzivat elitismus. To znamena piidani
rodice s nejvyssi zptsobilosti fitness s jeho potomky do vytvaieni novych potomku. Tim se

zabezpecilo, Ze algoritmus nemohl postupem ¢asu generovat horsi vysledky. [13]

4.3 Varianty ulohy obchodniho cestujiciho

Varianty ptivodni Glohy vznikly ze situaci z realného Zivota a potencionalnich

aplikaci. VétSinou se 1i8i od TSP pouze drobnymi Upravami.

4.3.1 Hled4ani maximalni cesty obchodniho cestujiciho
Na rozdil od standardni Glohy obchodniho cestujiciho, kde se hleda nejkratsi cesta
mezi viemi vrcholy, se v této varianté hled4 nejdelSi moZnou trasa, kterou se mize

obchodnik vydat. Toho lze dosahnout negaci velikosti hran. [14]

4.3.2 ZuZeny problém obchodniho cestujiciho
V tomto piipad¢ hledame trasu grafem G tak, aby nejdelsi hrana v feseni, byla co
nejkratsi. Jednou z moznosti jak toho dosahneme je umocnénim velikosti hran pied zah4jeni

algoritmu. [14] Vyuziti miZe mit naptiklad u aplikaci, kde jsme omezeni maximalni cenou,
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kterou je agent schopen zaplatit. Jeden z piikladii jsou rozvozy zbozi, které ma omezenou

trvanlivost. [28]

4.3.3 Uloha Kuryrni sluzby

Znami také jako wandering salesman problem. Tento problém hleda nejkratsi
hamiltonovskou cestu z vrcholu A do B. To ziskame pomoci TSP upravou ceny hrany (A,B)
na velkou zapornou hodnotu (-M). Pokud nemame dané vrcholy a pouze chceme vypocitat
nejkrat§i hamiltonovu cestu v grafu, mizeme k tomu také pouzit TSP, ale nejprve se musi
upravit graf ptfidinim nového vrcholu, ktery bude spojen se v§emi ostatnimi vrcholy a cena
spojujicich hran je —M. Pokud je graf orientovany, musime pro kazdy vrchol pfipojit dvé
hrany s opa¢nym smérem. Z optimalniho feSeni takto modifikovaného grafu lze dostat feSeni

ptavodniho problému. [14]

4.3.4 Uloha obchodniho cestujiciho s moZnosti vickrat navstivit mésta (TSPM)
V této varianté musi vysledna trasa prochazet kazdym méstem alespon jednou a
skon¢it stejné jako u standardni lohy TSP v prvnim vrcholu. Uprava grafu pro takovyto

zpusob spociva v pridani nejkratsich tras vypocitanych podle jinych algoritma. [14]

5. Problém okruznich jizd

5.1 Problém

Problém okruZnich jizd tesi optimalizaci trasy rozvozu a svozu pomoci vétsiho poctu
vozidel tak, aby nebyly poruseny Zadné predem stanovené konstanty, pfi¢emz vozy vzdy
vyjizdi z jednoho nebo vice dep. Mezi tyto konstanty patii zejména velikost, vaha, typ a
kapacita vozidel. Ty jsou dulezité kvili moznym omezenim na cestach, at’ uz se jedna o
riznd omezeni V centrech mést, nemoznost prekroceni limitii mostil, podjezdd, tunelt a
podobné. [7]

Kapacita nam udava, jaké mnozstvi je vozidlo schopno piepravit do nebo z depa.
Z4dna zakazka nemiize byt rozdélena na vice vozil. Pii feSeni tohoto problému na velké
vzdalenosti je vhodné brat v potaz maximalni pracovni dobu fidice.

Vozovy park, ktery obsahuje pouze jeden typ vozidla, se nazyvd homogenni, naopak

pokud se alespon dv¢ vozidla od sebe 1isi, jedna se o park heterogenni.
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Dale je mozné, aby doba potiebnd k dodéni, byla ovlivnéna hodinou a dnem.
Donasky, které maji byt provedeny béhem dopravni $picky v centru mésta ke konci
pracovniho tydne, budou vyzadovat vice ¢asu, nez donasky do té samé destinace mimo
dopravni Spicku.

Pokud nakladani a vykladani maze zabirat nezanedbatelny ¢as, je mozné ho také
zohlednit pfi vypoctu trasy. Tento Cas Se nazyva service time. [7]

Graf pro tento problém ma n+1 vrcholt, vrchol 1 je depo a n je pocet zakaznik.
Zakaznici jsou pak zbylé vrcholy S, = {2,3, ...,n + 1}. Kazdy zakaznik i ma predem znamy
objem zbozi q;. Pokud je vozovy park homogenni, tak pocet vozidel je m
Sy = {1,2, ..., m}. Kazdé takové vozidlo ma kapacitu Q. Objem objednavek zakaznik
nemize prekro¢it maximalni objem, ktery je mozny vozidly rozvést (mQ). Protoze zasilka
ma byt vyfizena jednim vozidlem pii jedné navstéve vrcholy, je nutné, aby platil vztah
q: <Q, i €S, [19]

Tento problém byl poprvé piedstaven v praci autort G. B. Dantziga a J. H. Ramsera

VoM v

roku 1959, v némz fesili nejoptimalnéjsi trasu pro auta rozvazejici benzin. [22]

5.2 Aplikace

Jelikoz se jedna o specifictéjsi problém, nez jakym byl ptedesly problém obchodniho
cestujiciho, nachazi uplatnéni zejména u firem zamétenych na transport.

Jen v Evropské unii dopravni sektor generuje vice nez 10% HDP a zamé&stndva pres
10 miliont lidi.

V Norsku roku 2002 existovalo 17 000 dopravnich firem s obratem 44 miliard
norskych korun, ale vyuzito bylo pouhych 46,7% kapacity. Jednim z hlavnich dtvodu tak
malé efektivity je geologickd nerovnomérnost zavazek, pricemz velkou roli hrala i nespravna
optimalizace. [19]

Z téchto Cisel vidime, Ze nespravna volba tras miize mit nemalé disledky, nejen pro
dodavatele, ale ovlivituje téZ jeho ceny, a tim padem postihuje vSechny ostatni zakazniky, at’
jiz pfimo (cena jizdenek) nebo nepiimo (cena zbozi v obchodech).

Mezi hlavni problémy, jeZ spadaji pod VRP, patii rozvozy jidel, novin, balikii, posty,
material pro vyrobni zavody, zboZi do supermarketli, dopliiovani vydejnich automati, svoz

odpadu, vytvéieni tras pro autobusy a vlaky, svoz déti pomoci Skolnich autobusti a mnohé
dalsi. [7][17][18]
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5.3 Hledani reSeni problému okruznich jizd

Stejné jako problém obchodni cestujiciho i problém okruznich jizd je NP - tézky
problém. Piestoze mame k dispozici postupy pro piesné feseni, nejsme schopni dostat
vysledek v rozumném ¢ase pro vétsi instance dat. Mezi metody pro piesné feSeni patii
napiiklad generovani sloupct, vétveni a fezii a Lagrangeovské relaxace. V zavislosti na
metodé mizeme tyto postupy pouzit na 50 — 100 zakaznikd. [19]

Kviili tomuto omezeni se pro praktické aplikace pouzivaji metaheuristické algoritmy
jako zakazané prohledavani, optimalizace mravenc¢i kolonii, evoluéni a genetické algoritmy a
heuristiky, zejména lokalni vyhledavani. [7][19][21] Pokud mame maly objem zakaznikd,
které je tfeba navstivit, je mozné pouzit nékteré z presnych feseni. [19]

Termin metaheuristika byl definovan ve stejné praci jako zakazané vyhledavani.
Jedna se o metodu, kterd upravuje a navadi jinou heuristickou metodu, a tim mize dosahnout

lepsich vysledku. [25]

5.3.1 Lokalni vyhledavani

Tento typ algoritmu nevytvari feSeni, ale prohleddva mnozinu moznych feseni
s cilem nalézt dostatecné dobré feSeni. Vzdy prohledava sousedy momentalniho feSeni.

Definice souseda zavisi na feSeném problému, u problému obchodniho cestujiciho a
problému okruznich jizd se jedna o zménu pouzitych hran grafu, jinde se mize jednat o
pfesouvani, prohazovani nebo nahrazovani ¢asti feseni u jinych problému. [23] Pomoci
tohoto zpusobu Ize nalézt jak nejkratsi, tak nejdelsi trasu.

Pokud zménime pouze dv¢€ hrany, jedna se o takzvaného souseda dvou zmén (2-
change neighborhood). [24] Reseni A, B jsou sousedi, pokud mtizeme z feseni A predem
definovanou zménou dostat feSeni B. U souseda dvou zmén je tato zména definovana jako
zména dvou hran.

Kritérium, podle kterého se urcuje kvalita feSenti, se stejné jako u definice souseda lisi
problém od problému, pro VRP se vyuziva suma délek hran.

Algoritmus prohledava jednotlivé sousedy momentalniho feseni, dokud nenajde lepsi
feSeni, a tim to stavajici nahradi. Tento zpisob se nazyva gradientni algoritmus, znamy také
jako horolezecky algoritmus (hill climbing algorithm). Velkym rizikem pii pouzivani

takového postupu je uviznuti v nedostateéném lokalnim optimu. [23] To se da do jisté miry
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omezit povolenim pfesouvani na horsi feseni nebo vicero béhi algoritmu s jinou pocatecni
hodnotou.
Algoritmus se opakuje, dokud nedostane dostateéné dobré feseni, nebo dokud

neprobéhne piedem stanoveny maximalni pocet kroku. [23]

5.3.2 Zakazané prohledavani

Jedna se 0 metaheuristiku, ktera navadi lokalni vyhledavani a umoziuje mu tak
prohledavat i za hranice lokalniho optima. Dosahuje toho implementaci paméti a
responzivniho prizkumu. [26]

V paméti nejsou zaznamenavana cela feSeni, ale pouze nedavné zmény. Této paméti
se také tika tabu list. [25] Jak ze jména vyplyva, tyto listy obsahuji nemyslitelna feseni —
neddvno pouZitd. Nasledujici feSeni se tedy nevybira z mnoziny sousedi feSeni X (N(y), ale
z upravené mnoziny N(y, ve které se nevyskytuji sousedi, kterych by se dosahlo Gipravami
ulozenymi v tabu listu. V této nové mnoziné se mohou vyskytovat i takova feseni, ktera
nebyla v piivodni Ni,,. Mezi nové zatazené moZnosti patii diive pouzitd feSeni, popiipadé
dobie hodnoceni sousedi téchto star$ich feSeni. To znamena, ze sousedi feSeni X nejsou
staticti, ale dynamicti. [26]

Kli¢ovym aspektem je spravné vyuzivani paméti mezi vyhledavanim novych feseni

vvvvvv

5.4 Varianty

ProtoZe VRP fesi zejména problémy dopravy pro rizné firmy a vétSina téchto
problémt je specifickd pro dany obor, bylo navrhnuto velké mnozstvi modifikaci. Nékteré
tyto Gpravy se daji kombinovat pro feseni komplexnéjsich problému, které jsou blize
praktickému pouziti. Nékdy jsou oznacované jako ,,rich VRPs*. VétSinou se jedné o zatazeni

vice dep, vozidla museji provést vice tras, rozdilné kapacity vozidel a jiné. [21]

5.4.1 Kapacitni VRP
Zakladni verze VRP je CVRP (capacitated VRP). Doruceni je omezeno pouze
kapacitou vozl. K dispozici je jen jedno depo a vozovy park je homogenni. Najit pfesné

feSeni v rozumném case jsme schopni najit pouze do poctu 50 zakazniki. [7]
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5.4.2 VRP s ¢asovymi okny

Casové okna uréuji ¢asovy tsek, kdy ma byt predmét dopraven. Okno miize byt
jedno nebo vice pro jednu lokaci. Rozd€lujeme je na dva typy. Prvni piedstavuje takové
casové okno, které neni mozné nedodrzet. Ta nazyvame tvrda (hard) okna. Pokud je mozné
okno ignorovat, jedna se o mékka (soft). Pokud se mékké ¢asové okno nedodrzi, bude
nastavena sankce. V realném svété tuto situaci piedstavuje naptiklad rozvoz pizzy, pokud
nebude dorucena do 30 minut, bude jidlo zdarma a jiné.

Ke kapacité¢ z CVRP a samotnym casovym oknliim se pfi feSeni tohoto problému

zohlednuje i service time. Pro zakaznika i je interval dan [a;, b;] a service time s;. [7]

5.4.3 VRP s vyzvednuti a doruceni

Pokud se musi baliky ptfed dodanim vyzvednout, to znamena, ze se nenakladaji
jako u ptedchozich verzi v depu, ale u jinych zakaznikt, pouzije se tato modifikace. Vzdy
zaroven obsahuje ¢asova okna. Ta se mohou vztahovat jak k vyzvednuti, tak k donasce,

piipadn¢ Ize nastavit ¢asy pro ob¢& operace. [17]

5.4.4 Vehicle scheduling problems
Resenim tohoto problému je trasa, ktera se ma opakovat vzdy v daném intervalu.
Jedna se zejména 0 planovani tras autobust, vlaki a jinych dopravnich prosttedki, at’ uz se

jedna o méstkou, statni nebo mezinarodni dopravu.

5.4.5 Otevirené VRP
Od CVREP se lisi pouze v tom, Ze se vozidlo po obslouzeni posledniho zakaznika
nevraci do depa. [16] VyuzZiti nalezne napiiklad u firem, které nevyzaduji, aby jejich

zaméstnanci vraceli pracovni vozidla do firemnich gardzi (PPL, Essa s.r.0., a podobné).

5.4.6 VRP se zpétnym sbérem

Jedna se o rozsifeni CVRP, kde jsou vrcholy rozdéleny do dvou skupin. Prvni
skupina (linehaul zakaznici) chtéji, aby jim bylo doruc¢eno pfedem znamé zbozi. Naopak
backhaul zakaznici chtéji, aby se od nich vyzvedlo. Nez miize vozidlo nakladat od backhaul

zakaznikli, musi nejprve vylozit vSechny dodavky. [17]
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5.4.7 VRP s heterogennim vozovym parkem
Hlavni cil tohoto problému je nalézt co nejvhodnéjsi vozidlo pro dany usek

Z limitovaného vozového parku. [17]

5.4.8 VRP s rozdélenou dodavkou

Pokud je zasilka vétsi nez kapacita dostupnych vozidel, je tieba ji rozdélit.
V néekterych ptipadech mize byt rozd€leni i malych zasilek, byt vyrazné znat na kone¢nych
nakladech. Podle Drora a Trudeaua je mozné jakoukoliv zasilku rozdé€lit na vice mens$ich
zasilek. [17]

5.4.9 Periodicky VRP
Pokud zékaznik chce, aby se mu dodavalo zboZi opakované béhem vybranych dnil
Vv tydnu, musi se takovéto planovani rozdélit na dveé ¢asti. Nejprve se navrhne tzv. rozvrh
navstév, ktery urcuje, v jaké dny se provedou donésky pro jakého zékaznika.
Poté se vyftesi trasa pro kazdy den zvIast’. Tato modifikace se pouziva u riznych firem, které

rozvazeji materialy pro vyrobni zavody a jina zatizeni. [20]

Poznamka Kk Periodickému VRP a Periodickému VRP with Service Choice

V ptipadé VRP with service choice se jedna o rozsifeni PVRP, kde se frekvence
navstév zakaznikl ziskava pomoci modelu. Kazdy zdkaznik miiZze mit jiné naroky, at’ uz jak
Casté maji dodavky byt, ¢i pokud jsou viibec ochotni za Castéjsi dodavky doplacet. Spravnym
modelem tedy mizeme zabranit zbyte¢nému zasobovani lokaci, které to nevyzaduji a
zaroven zamezit nedostatku zbozi ve vice vytizenych obchodech. [20] Neboli frekvence
zasobovani se méni v zavislosti na zménach poptavky. Tento problem se da povazovat za
mezistupent PVRP a IRP. [17]

Tyto problémy spadaji pod kategorii opakovaného zasobovani. Mezi podobné
problémy patii Inventory routing problem (IRP), ktery se od PVRP lisi zejména v tom, ze
zakaznik nepodava objednavku. Funguje na principu dopliovani zbozi tak, aby cilova lokace
nikdy nebyla bez zasoby. Sama spolecnost rozhoduje, jak velkou dodavku a kdy ji poslou.
Kwvili tomu musi byt trasa navrzena pro kazdy den zvlast, pfi¢emz zavisi na zakaznicich,
ktefi vyzaduji doplnéni zasob a na mnozstvi, které je tieba doplnit.[17]

Od toho se dostavame k vendor managed inventory (VMI) neboli inventar fizeny
dodavatelem. Dodavatel je tedy zodpovédny za dostatek zbozi na sklad¢, a zaroveii za

vCasné doplnéni zasob. Tim ma vice svobody a sadm si urcuje, které zakazniky a kdy
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obslouzi. Je tedy mozné naplanovat trasy a objem zbozi tak, aby se pokrylo vice zakazniki
pobliz sebe nebo vyslat plné vozidlo do jedné lokace, a tim snizit naklady na ptepravu.
Zakaznik na druhou stranu uSetii naklady na uskladnéni prebytecného zbozi, protoze si
nastavuje kvoty, jaké ma dodavatel dodrzovat. Pro zajisténi fungovani systému potiebuje
dodavatel pfistup do zaznamt zédkaznika, aby mohl spravné reagovat na zmény v inventafi.
Prikopnikem v tomto zpiisobu dopliovani zbozi do skladt byl Wal-Mart, dnes pouzivany
napiiklad ve firmach Shell Chemical, Fruit of the Loom a jinych. [18] Hlavni uplatnéni VMI
naléza v dopliiovani zbozi v supermarketech, v udrzovani dostatku materialu pro vyrobni

linky, v zasobovani vydejnich automatt a v dopravé paliv do benzinovych pump. [17]

6. Aplikace Optimalizace mravenci kolonii na

svoz odpadu v Ceskych Budéjovicich

Optimalizace mravenéi kolonii bude aplikovana na ¢ast Ceskych Budéjovic, presnéji

na Suché Vrbné. Bude pouzita optimalizace systémem mravenci kolonie (kapitola 3.7.4).
6.1 Analyza FeSené problematiky

6.1.1 Stavajici postup sbéru tfidéného odpadu

Ukolem sbérného vozidla je béhem tydne vyprazdnit viechny kontejnery na ttidény
odpad. Ridi¢ vozidla dostane k dispozici seznam sbérnych mist. Na seznamu je napsana
ulice s €isly jednotlivych kontejnerta v této ulici. Po navstiveni dan¢ho mista fidi¢ poloZku ze

seznamu odskrtne a pokracuje k dal§imu sbérnému mistu.

Nezalezi tedy na potadi navstiveni jednotlivych sbérnych mist. Jde pouze o to jednou za
tyden kazdé sbérné misto navstivit a kontejnery na tomto misté vyprazdnit. Seznam ulic a
popisnych ¢isel kontejnert miize byt naro¢ny na zvladnuti pro fidi¢e zaCate¢niky. ZkuSené;si
f1di€1 jiz znaji vétSinu sbérnych mist nazpamét’ a maji vytvoreny systém svozu. Systém
svozu spociva v rozdéleni mésta do jednotlivych destinaci. Po svezeni odpadu z jedné
destinace se postupuje k destinaci dalsi. Obvykle se také nezabyvaji jakou cestou se dostat z
jednoho sbérného mista do druhého a kde jak zacouvat. Ridi¢i vétsinou vychazeji ze

zkuSenosti, které ziskali dlouhodobym objizdénim stéle stejnych sbérnych mist.
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6.1.2 Konceptualni navrh metody zlepSeni efektivnosti svozu

Obecné lze fici, ze svoz odpadu je tloha podobna problému obchodniho cestujiciho.
Sbérna mista odpadu predstavuji jednotliva mésta a vzdalenosti mezi sbérnymi misty
predstavuji jednotlivé trasy. Uloha je navic komplikovangjsi tim, Ze kapacita sbérnych
vozidel je omezena. To zplsobuje nutnost odjezdu vozidel na skladku k vyprazdnéni. Pokud
by byla kapacita vozidla neomezena a bylo by mozno posbirat v§echny kontejnery béhem
jedné cesty, jednalo by se pouze o problém obchodniho cestujiciho. V naSem ptipadé
musime do navrhovaného feSeni pfidat omezeni plynouci z omezené kapacity svozovych
vozidel. Snazime se pouzit na SV0z co nejmensi pocet vozidel, takze pii tvorbé feseni vozidlo
po naplnéni kapacity odjizdi na skladku a teprve pak vyjizdi dalsi vozidlo, které vi, jaké

kontejnery byly nalozeny a vytvaii trasu pro vyzvednuti zbyvajicich lokaci.

Navrhovana metoda bude na zéklad¢ pfedchoziho teoretického rozboru zaloZena na vyuziti
optimalizace mravenci kolonii se zapracovanim vySe uvedenych omezeni. Vysledkem celé

prace bude programu pro nalezeni efektivniho zptsobu svozu tfidéné¢ho odpadu.

Tento program bude mit dva mozné zptusoby zadani zaplnéni kontejnerii. Bud’ mlize byt
nastavené pro vSechny kontejnery stejné, a to v maximalnim zaplnéni, nebo ptesné zaplnéni
pro kazdy zvlast. Prvni moznost je vhodna pro naplanovani statické trasy, protoze nemuze
nastat situace, pii které by tato trasa nebyla platnd, av§ak mélokdy jsou vSechny kontejnery
zaplnéné, a tim se plytva nepouzity nakladovy prostor. Druhy pfipad je pouzitelny, pokud
mame néjaky zplsob zjisténi zaplnéni kontejneru piedtim, nez se zacne navrhovat trasa.
Jednou z moznosti jsou tzv. chytré kose, které maji v sobé ¢idlo, jenZ pokud bude kos
zaplnény, vysle signal se zadosti o vysypani. Kose, které¢ nebudou vysilat tento signal, se
budou jevit jako prazdné (zaplnéni je nulové) a nebudou brany v potaz pfi tvorb¢ trasy. Tato
technologie je vyuzivana naptiklad v centru Prahy. Nevyhodou je zde pofizovaci cena téchto
odpadkovych kost v porovnani s béznymi kosi, navic pokud chceme vyuzit vyhody, které
poskytuji, je nutné generovat nové trasy pro kazdy den zvlast'. Dalsi moznosti je dlouhodobé
zjiStovat zaplnéni kontejnerti pfi nakladani a vyhotovit pravdépodobné zaplnéni a to pouzit
pro nasledujici sbéry. Tim mzeme predejit zbytecnému plytvani nakladového prostoru.
Hlavnimi nevyhodami této metody jsou mozné vychylky od dosud ziskanych dat a nutnosti
ziskavani novych dat pti jakékoliv zméné sbérnych mist, at’ uz se jedna o ptidani nebo

odstranéni kontejneru ¢i zméné lokace nékterého ze stavajicich.
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Nasim cilem bude tedy vypracovat program, ktery se da aplikovat nejen na svoz
separovanych odpadi a odpadii komundlnich, ale s drobnymi tpravami i na ostatni podobné

ulohy, které se zabyvaji svozem ¢i rozvozem.

6.2 Ziskani dat

Prvnim ukolem byl sbér dat o ptiblizné geografické poloze jednotlivych sbérnych
mist a zaznamenani kapacity t€chto mist. Sbér dat byl zaméten na veskery tiidény odpad
v lokalité Suché Vrbné v Ceskych Budgjovicich. Nazvy ulic a vzdalenosti mezi k¥izovatkami
byly ziskana z internetu a to pomoci udaji z mapy ze stranky
https://www.google.cz/maps/@48.9689523,14.5063383,16.25z. Lokality kontejnert na

tfidény odpad ma na svych strankach dostupny magistrat mésta Ceské Budgjovice.
http://www.c-budejovice.cz/cz/magistrat/odbory/osvs/stranky/nadoby-na-trideny-odpad.aspx

GPS soufadnice jednotlivych kfizovatek a sbérnych mist byly ziskany z http://mapa.cz/gps-

souradnice-m41.
Po ziskani umisténi jednotlivych kontejnert, jsem je namapoval na lokalitu, kde budu

provadét optimalizaci svozu.
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Obréazek 8: Mapa vybrané lokality (Suché Vrbné v CB a umisténi kontejnert
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Z této mapy ziskame piehled o cestach a vzdalenostech mezi jednotlivymi kiizovatkami.
Zaroven slouzi jako piedloha pro graf, ktery budeme nasledné pouzit pro vypocet — viz

obrazek 9.

Obrazek 9: Schéma ulic a umisténi kontejnerti — vysledny graf pro vypocet svozu

Velikost hran je dana hodnotami ziskanymi z obrazku 8 pomoci http://maps.google.com.

Délky mezi jednotlivymi vrcholy jsou udany v metrech. Modfe oznacené vrcholy
reprezentuji sbérné kontejnery a zeleny vrchol znaci vychozi bod pro vSechna svozova

vozidla.
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6.3 Navrh reSeni algoritmu

6.3.1 Diagram programu

Base

Settings

MactiVrcholy

MMNvypocet

1

GetFeromon

 Aro 1=0 do Podet,

o iteraci

ro j=0 do Poce
Mravencu

Trasa

Parovnani s
nejkratii trasou

FeromonGlobal
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Display

End




6.3.2 Diagram pro metodu Trasa

Trasa

Maklad+=Zaplnéni

Kontejner?

Zechny kont.

MNE

nalozeny?
ANO
v VyberHrany
Konec o i
Presun
Uprava feromonu
END po presunu
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6.3.3 Formulare programu
Program obsahuje dva formulafte, prvni pro nastaveni parametrd a nacteni vstupnich

textovych souborii a druhy k zobrazeni vysledka.

I Ant colony optimization (— oo X

Wyberte TXT soubor s mapou

Wyberte TXT soubor s kontejnery

Parametry alg. Parametry sberu
Alpha |1 Depo |

Beta |2 Cil |

Qo |0, Kapacita voz. |

Zmena fer. |0, Max. pocet vozidel |

Odparovani |0, Pocet iteraci |

Mastaveno

Obrazek 10: Vstupni formulaf (settings)

Vstupni formulaf se vZdy nacte s doporuc¢enymi parametry algoritmu, pfi¢emz vSechny

zapsané vysledky V této praci byly ziskany pravé s timto nastavenim.

Textovy soubor s mapou musi byt ve formatu matice sousednosti, kde jsou hodnoty
od sebe oddelené dvojteckou. Pokud nejsou vrcholy ptimo propojené, musi na soufadnici
tohoto spojeni byt hodnota -2. Navic musi byt v kazdé fadce dva sloupce, jedna se o posledni
dva, kde ptedposledni sloupec obsahuje adresu vrcholu a v poslednim sloupci se nachézi

GPS soufadnice vrcholu.

Vstup pro seznam kontejnert je realizovan dvéma tadky. V prvnim tadku jsou 1D

vrcholll, které se maji navstivit, oddélené dvojteckou. Druha fadka je urcena pro zaplnéni
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kontejnerti. Jak bylo zminéno v kapitole 6.1.2, jsou zde dvé moznosti jak toto zapInéni zadat.
Pokud chceme pro vSechny kontejnery maximalni zaplnéni, musi prvni ¢len obsahovat frazi
max. Jakmile je nactena tato fraze, jsou vSechna ostatni data v této fadce ignorovana. Pokud
chceme zadat kazdému kontejneru specifické zaplnéni, zadavame ho v desetinném cisle mezi

dvojtecky ve stejném poradi, jako jsou zadany kontejnery.

Depo a cil oznacuji ID vrcholu, kde bude algoritmus zac¢inat a kam vozidlo pojede,
jakmile bude naplnéné nebo budou vSechny kontejnery vysypané.

Kapacita vozidla zna¢i kolik plnych kontejnert je vozidlo schopno nalozit, udava se
Vv desetinném ¢isle. Maximalni pocet vozidel udava velikost dostupného parku. Dulezité je,

aby konec¢na kapacita vozového parku byla schopna pojmout pozadované mnozstvi odpadu.

Pocet iteraci odpovida poctu, kolik feSeni se vygeneruje a nasledné porovna. Kviili

vysokému poctu vrcholil je vhodné toho ¢islo nastavit dostate¢né vysoko.
Displa =)

1D nejkratsi cesty 5306

Celkova delka teto cesty 11051 m
Pocet vozidel 3

Vyberte vozidlo  |Vozidlo 1 |

Delka trasy vozidla 3777 m
Trasa GPS souradnice
Dobrovodska 28 - 48.971655509, 14 49577868 -
Dobrovodska 43 48 571643167, 14 457672319
Pod lekamou 1 48.97124525, 14.45752748
Druzstevni 31 48 970255725, 14456551038
= 48.9704828141, 14.496299028 =
Kamarytova 17 3 48 565470429, 14 456073723 T
Samova 1 48.969340132, 14.495743091
Aloige Krize 13 48.96961129, 14457650862
Aloige Krize 21 L 48.9659435214, 14 457817159 £
Aloise Krize 25 48 568542157, 14 458365654
Aloise Krize 35 48.968368178, 14.459072433
Aloige Krize 39 48.968181532, 14.459509282
Aloige Krize 43 48.967551364, 14 50085097
Premyslova 43 48 567382117, 14 500601252
Premyslova 31 48.967558201, 14.459716163
Premyslova 19 48.967713154, 14 458852491
Premyslova 17 48.967757674, 14 45840188
Premyslova 23 - nabrat 48 567513888, 14 457886856
Premyslova 13 48.568008572, 14.457269588
Premyslova & " 48.968057013, 14456889114 e
[ LT | AQ GCOATAATG 14 AGCHWWNTG

Obrazek 11: Ukazka vystupniho formulate (display)
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Vystupni formulaf obsahuje nejlepsi ziskané feseni za béh programu. Je zde zobrazen
ID iterace, celkova délka trasy vSech vozi, pocet pottebnych vozidel, celd trasa jednotlivych
vozl, spolu s GPS soufadnicemi jednotlivych kiizovatek a délka trasy vybraného vozidla.

Kontejnery, které ma vozidlo naloZit, jsou oznac¢ené vedle adresy heslem nabrat.

6.3.4 Tridy

Soucasti tohoto programu jsou tii tiidy. Ttida Base je tfidou, pfes kterou volame jak
formulare, tak metody, které vytvareji trasy a nacitaji vrcholy. Mimo tuto funkci zaroven je
tato tfida zodpoveédna za pouziti metody nejblizsiho souseda pro vypocet prvotni vrstvy

feromonu, Gpravy feromonu po kazdé¢ iteraci a porovnavani vypocitanych feseni.
Ttida Vrchol ziskava hodnoty ze vstupnich soubori a upravuje je pro dalsi zpracovani.

Posledni tfidou je tfida Mravenec. Ta zodpovida za vytvoteni trasy pro kazdého mravence
(vozidlo), od jednotlivych kroku pii prizkumu grafu, ptes obsluhu nakladani kontejnert, po
hledéni trasy od posledniho nabraného kontejneru do cilového vrcholu a tim ukonceni trasy

pro tohoto agenta.

6.4 Implementace algoritmu

V ptedchozi ¢asti byly naznaceny jednotlivé tfidy programu, zde v nékolika vétach

popisu funkce vyznamnéjsich metod téchto tiid.

6.4.1 NactiVrcholy
Jedna se o prvni metodu, ktera je volana po vyplnéni vstupniho formulafe (settings).

Jeji funkci je ziskat data z textovych soubort a pfipravit tyto data do poli a listl.

6.4.2 NNvypocet
Tato metoda ziskava pomoci metody nejblizsiho souseda potiebnou vzdalenost pro

navstiveni vSech vrcholt. Tato hodnota je klicova pro prvotni nastaveni hladiny feromonu.

6.4.3 GetFeromon
Pomoci vystupu z NNvypocet a maximalniho poctu vozidel dosadime do vzorce 3.27

a tim dostaneme hladinu feromonu pro prvni iteraci algoritmu. Poté je nanesen na vSechny
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hrany grafu.
Tato hodnota feromonu je o to vyznamné;jsi, protoze je potiebna jako proménna

Feromonln, ktera se pouziva pfi lokalni upravé feromonu béhem prochazeni grafu.

6.4.4 Trasa
Jedna se o hlavni metodu tfidy Mravenec. Zodpovida za vytvoieni trasy, volani
ostatnich metod a zaroven kontroluje, zda je vozidlo plné a ma ukoncit svou trasu pro sbér

odpadu nebo jestli jsou vSechny kontejnery nalozené.

6.4.5 Nakladani

Prvni metoda volana pfi tvorbé trasy. Kontroluje, zda se vozidlo nachazi na vrcholu
ozna¢eném jako kontejner. Pokud je vozidlo schopné nalozit cely naklad, zada se tento
vrchol do listu Nabrano, ktery slouzi pro kontrolu ukonéeni prohleddvani v metod¢ Trasa.
Poté zkontroluje, zda seje vozidlo schopno nalozit néktery z dalsich kontejner. V piipad¢, ze
vozidlo nema dostatek volného mista pro zadny dalsi kontejner, zméni se logicka proménna
plno na hodnotu true a zacne se vytvaret trasa do cilového vrcholu. Timto se snazime zaplnit

kazdé vozidlo co nejvice.

6.4.6 Presun

Po nalozeni, pokud se neukoncuje trasa, se algoritmus rozhoduje, do jakého
nasledujiciho vrcholu se presune. Samotné vyhodnoceni dal§iho vrcholu provadi funkce
VyberHrany. Presun obsluhuje ostatni potfebné akce. Patii mezi n¢ iprava feromonu po
pfesunuti, zavedeni lokace, ze které se piesouva, do zadsobniku, pficteni velikosti vybrané
vétve do délky feSeni momentalniho vozidla a samotnou zménénu lokace.

Zmeéna feromonu se provadi podle vzorce 3.25, kde se vyuziva proménna FeromonIn

ziskany z metody GetFeromon.

6.4.7 VyberHrany

Tato metoda rozhoduje o nasledujicim vrcholu. Ze vSeho nejdiiv se vypocita
pravdépodobnost pro kazdou vétev spojenou s vrcholem, ve kterém se algoritmus nachézi.
Tato pravdépodobnost je ziskana vzorcem 3.13. Nasledn¢ se vygeneruje nahodné Cislo Q z
intervalu 0 az 1, které se porovna s parametrem Q0. Pokud je nahodné ¢islo vétsi nez QO
bude se algoritmus rozhodovat pomoci pravdépodobnosti ziskanych na zacatku metody. V
opacném piipad¢ se algoritmus piesune po hrané, kterd ma nejvyssi pravdépodobnost.

Pokud se stane, Ze neni mozné se piesunout na nenavstiveny vrchol, pouzije se

zasobnik k prohledavani pfedchozich vrchola.
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6.4.8 Konec

Jakmile je vozidlo plné nebo jsou vSechny kontejnery v grafu vysypany, je zavolana
tato metoda, ktera pomoci Dijkstrova algoritmu hleda nejkratsi cestu z posledniho kontejneru
do cilového vrcholu. Jelikoz hledame nejkratsi trasu mezi dvéma vrcholy, je tento
algoritmus vhodné;jsi pro tuto ¢ast aplikace. Vyhoda tohoto algoritmu je zejména naleznuti
zarucen¢ nejkratsi trasy od posledniho nabraného kontejneru do cilového vrcholu, navic pii
tomto presunu se nesnizuje feromon na pouzitych hranach, coz by mohlo zptsobit zkresleni

pii prizkumu grafu.

6.4.9 FeromonGlobal
Posledni metoda, ktera se pouzije pted ukoncenim iterace, je zména feromonu na

hranach, jez jsou vyuzity vV dosud nejlepsim feSeni. Samotna Gprava je dana vzorcem 3.25.

7. Aplikace programu na svoz odpadu

7.1 Data
Prvnim krokem pro optimalizaci problému svozu odpadu je ziskani a pfedzpracovani

dat. At uz se jednd o vytvofeni soubord, které budou reprezentovat mapu a seznam

kontejnerti nebo informace o lokaci depa a mista skladky.

7.2 Nastaveni vstupnich hodnot
Pro parametry algoritmu jsem pouzil doporucené hodnoty z literatury. Jedna se o

stejné hodnoty, které jsou zobrazené v obrazku ¢islo 10.

Podle lokality depa a svozového mista jsem pro vstupni a vystupni vrchol urcil vrchol
¢islo 87. Budeme piedpokladat, ze kazdé vozidlo je schopno nalozit Ctyfi plné kontejnery a

K dispozici pro danou ¢ast mésta je maximalné 5 vozidel.

7.3 Vystup programu
Nejprve vygenerujeme feseni pro piipad, ve kterém jsou vSechny kontejnery
maximaln¢ zaplnéné. Jedna se o extrémni pfipad, coz znamena, ze popelarské vozy budou

vzdy schopné timto zptsobem nalozit vS§echny kontejnery. Nevyhodou je, ze vozidla byvaji
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timto zptisobem malokdy plné nalozena.

Cislo iterace Kapacita vozidla | Pocet vozidel | Délka trasy v
metrech
12778 4 3 11739
12 066 4 3 11573
12 840 4 3 10 754
21 668 4 3 10 707
4674 4 3 10 453
1961 4 3 11132
13 852 4 3 12 679
2420 4 3 11 557
38 337 4 3 11 085
9306 4 3 11 091

Tabulka 1: vysledky pro ptipad, kdyZ jsou vSechny kontejnery zapInéné.

V druhém piipadé jsem kazdému kontejneru ptifadil uréité procento zaplnéni. Textovy

soubor pro kontejnery tedy vypadal nasledovné:

7:23:46:51:53:68:77:92:90:84:39

0,2:0,741:0,99:0:0,8:1:0,45:0,77:0,33:0,2546:0,123
Priimérné zaplnéni je 0,514. Toto nastaveni obsahuje 1 extrémni hodnoty jak 1 tak 0.

V konstrukci feSeni bude kontejner s ID 51 ignorovan, protoze je jeho kapacita naplnéna

z 0%. Kvtli sniZeni potfebné kapacity nutné pro naloZeni vSech kontejnert se timto redukuje

pocet pottebnych vozidel na dvé.
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Cislo iterace

Kapacita vozidla

Pocet vozidel

Délka trasy v

metrech

3613

8162

27391

10088

485

6474

30772

7124

7121

7857

10782

7494

17200

6722

12390

6766

21492

8469

12637

o S N R N I I I Y

N N N N DN DN NN NN

6844

Tabulka 2: hodnoty pro rizné zaplnéné kontejnery.

7.4 Nejlepsi ziskana FeSeni

Pro vSechny kontejnery zaplnéné je nejkratsi trasa dlouha 10 453 metr( a potiebuje

tti vozidla na obsluhu trasy. Samotny vystup pro toto feseni vypadd nasledovné:

Vozidlo 1

Pod lekamou 1

Dobrovodska 55
Dobrovodska 72

Dobrovodska 82

Zeleznicarska 7

Jana Carka 1

Zeleznicarska 9
\Zeleznicarska 7
Zeleznicarska 1

Dobrovodska 82
Dobrovodska 63

T

Frantiska Skroupa 1
| Zeleznicarska 1 -

Zeleznicarska 9 -
Hlisky Krasnohorske 8 b

Karla Tomana 1-
n T

\Josefa Dobrovskeho 3 - nabrat

mn

nabrat

nabrat

Hlisky Krasnohorske 8

nabrat i

48 97124525, 14 45752748
48 970952972, 1445583418
48971308635, 14459957561
48971234685, 14500268698
48571044525, 14500730038
48.970907193, 14.501513243
48.571484705, 14.501561522
48.972178413, 14501533073
48.972629143, 14501630269
48.972696048, 14.500633478
48.972206584, 14.500535927
48 972696048, 14 500633478
48 972629143, 14 501650269
48 972178413, 14 501555073
48 971484705, 14 501561522
48970507153, 14501513243
48970917758, 14502135515
48570977622, 14502551491

40 GCCTOTRAR 14 RNOCONANR

1D nejkratsi cesty |4574
Celkova delka teto cesty 10453 m
Pocet wozidel |3
Vyberte vozidlo I‘u’nzld\n 1 vI
Delka trasy vozidla IZAi»GDm

Trasa GPS souradnice
|[Dobravodska 25} - 4B 971699509, 14.49577868 -
Dobrovodska 43 ¥ 48 971643167, 14457672319 B

mn

ID nejkratsi cesty 4674
Celkova delka teto cesty 10453 m
Pocet vazidel 3
Wyberte vozidlo Vozidio 1 -
Delka trasy vozidla 2460 m

Trasa GPS souradnice

" #6537 Z1765 15, 190015953075
peemicara 1, + s 571484705 14 50156152
Dobrovedska 63 148.970507193, 14.501513243
P — —— 148.970917758. 14.502135515

Pohurecka 23
Pohurecka 16
Pohurecka 11
Pohurecka 1
Edvards Benese 43
Edvarda Benese 31
Edvards Benese 44
Ledenicka 18
Eduarda Benese 38
Eduarda Benese 36
Eduards Benese 13
Alcise Kiize 1
Druzstevni 31
Druzstevni 13
Dobrovodska 28

148.570577622, 14502591451
148.966757515, 14.508680105
148.96 7026426, 14507832527
48.967343379, 14506732821
48.968251964, 14.505450726
i 48.96841748, 14504634343

148.968766118, 14.503557086
48 968345718, 14 50306356

148969132361, 14 502248168
148 969473951, 14 502001405
48 569553683, 14 501620531
143.969864839, 14.500357444
48.970259246, 14496574345
148.970265725, 14.496591038
148.970488141, 14.456255028
- 148.9716995089, 14.48577868
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Vozidlo 2

Display

ID nejkratsi cesty ID nejkratsi cesty

Celkova delka teto cesty 10453 m Celkova delka teto cesty 10453 m
Pocet vozidel 3 Pocet vozidel |3
Vyberte vozidlo Vozidio 2 - Vyberte vozidlo IVozldIn 2 -
Delka trasy vozidla  [3380m Delka trasy vozidla |33ED m
GPS souradnice Trasa GPS souradnice
- 48.971699509, 14.49577868 - Eduarda Benese 13 - nabrat - 148.963864839. 14 500397444 -
48.970438141, 14496299028 Eduarda Benese 36 45.963593683. 14 501620531
Dnastern 31 40970256725 14436991030 Eduarda Benese 33 145.363473951. 14 512001405
oise Kize . , 14.497650862 Ledenicka 18 148.969132361, 14.502248168
|Aloise Krize 21 48.969435214, 14.497817153 Edv:llja genese 44 148.968945718, 14.50306356
\Samova 1 48.969340132, 14.497420921 Edvarda Benese 31 148.968766118, 14.503557086
Kamarytova 17 48.969470429, 14.496073723 Edvarda Benese 43 148.96841748, 14.504694343
Premyslova 3 48.968174483, 14.496020075 Pohurecka 1 - nabrat 148.968251964, 14.505450726
Enemyslova ?‘3 ﬁ BSEJDST"D%, }:gﬁmﬂ‘l Pohurecka 11 148.9673412379, 14.506732821
remyslova 968008572, 7269988 Pohurecka 16 148.967026426, 14507832527
Premyslova 23 - nabrat 48.967913888. 14.457886896 F‘ghﬁneck: 23 148.966797515, 14508680105
;remyslova }; ﬁ%&gﬁgﬁ }:483401231 Tresnova 4 - nabrat 148.966473516, 14505828091
remyslova . . 14.49885 Pohurecka 23 148.966797515, 14 508680105
Premyslova 31 45.967558201. 14 439716163 Pohureda 18 48.967026426, 14 517832527
Premyslova 43 48.967382117. 14.500601252 Pohurecka 11 148.967343379, 14 506732821
Al Krize 43 48.9675971364, 14.50089097 Pohurecka 1 148.968251964, 14 505450726
Alosa Kize 39 48.968181532, 14499909282 Edvarca Bensse 43 45.96241748, 14504694343
floss fze 35 45962368175, 14435072433 Edvarda Benese 31 45 968766118, 14 503557086
oise Krize . 970259246, 14.. Edvarda Benese 44 148.968945718. 14 50306356
Eduarda Benese 13 - nabrat i . . 14500357444 . Le::ni:ka 13559 = 148.565132361, 14.502248168 <
[ 0acareaEes’ 14 En1Eaneat SR e A0'BeaATIBR1 14 FAANAIANE
Display
|0 nejkratzi cesty I-iJET-I
Celkova delka teto cesty 10453 m
Pocet vozidel |3
Vyberte vozidlo |‘u‘nzidln 2 |
Delka trasy vozidla IBBRD m
Trasa GPS souradnice
F'Ghl.l a -I-I ~ 0TI | 0, B SAREEU LD P
Pohurecks 16 48.967343379, 14 506732821
Pohurecka 73 48 967026426, 14 507332527
Tresnova 4 - nabrat 48 966737515, 14508680105
Pohurecka 73 48 966473516, 14 H0S828091
Pohurecka 16 48 966797515, 14 5086280105
Pohurecka 11 48 567026426, 14 507832527
Pahurecka 1 48967343379, 14 506732821
Edvarda Benese 23 18 90041745 14 B04EOA343
Edvarda Benese 31 .HEE ooa E03557086
Edvarda Benese 44 48.968766118, 14. /
|Ledenicka 18 48 568545718, 14 50306356
urda Benese 38 48'55 EEHH 1| 32335 551 . “'55 DDWZI].‘B[I 1IESI]5
Eduarda Benese 36 48. 73351, 14. 1
Eduarda Benses 13 ﬁ&ﬁﬂ&&iﬁ&ﬂ- ::1.50162%!531
Aloise Krize 1 969864839, 14.500337444
Druzstevni 31 48 570255246, 14 456574545
Druzstevni 12 48 970255725, 14 496991038
Dobrovodska 28 48.570458141. 14436239025
489716599509, 14 49577363
- -
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Vozidlo 3

,

ID nejkratsi cesty
Celkova delka teto cesty
Pocet vozidel

Vyberte vozidla
Delka trasy vozidla

Vozidlo 3 vl
4613 m

GPS souradnice

Druzstevni 13
Druzstevni 31
Mloise Krize 13
Mloise Krize 21
Samova 1
Kamanytova 17

Mloise Krize 43
Mloise Krize 39
Mloise Krize 35
Ploise Krize 25
Krize 35

i Weinm 1

48571699509, 14.43577868

48570488141, 14.436233028
48 570255725, 14.436991038
48965961129, 14.497650862

48963435214, 14457817159
48969340132, 14457430921
48963470429, 14456073723
48968174489, 14436020079
48968097013, 14.456885114
48 968008572, 14 457265588
48967913888, 14 457386896
48967797674, 14 43840188

48967713154 14 458852451
48 967558201, 14 459716763
48 967382117, 14 5006012952

45968368178, 14.439072433

A0 BINIROTE 14 ABLOTABAR

ID nejkratsi cesty

Celkova delka teto cesty
Pocet vozidel

Vyberte vozidla
Delka trasy vozidla

Vozidlo 3 vl
4613 m

GPS souradnice

Aloise Krize 1
Eduarda Benese 13
Eduarda Benese 36
Eduarda Benese 38
Ledenicka 18
Edvarda Benese 44
Edvarda Benese 31
Edvarda Benese 43
Pohurecka 1
Windricha Jindricha 13
I Trida Csk. legii 18
Trida Csk. legii 3

| Trida Csk. legii 11
(Trida Csk. legii 24 - nabrat
Vitezslava Nezvala 33
Edvarda Benese 68
Edvarda Benese 63
Edvarda Benese 80

| Trida Csk. legii 40 - nabrat i
a 90

Trid= Pols Lo

48968368178, 14.499072433
48570259246, 14436974345
48963864839, 14.500357444
48969593683, 14.501620521
48963473951, 14.502001405
48969132367, 14502248168
48968945718, 14.50306356

48.968766118, 14.503557086
4896841748, 14504694343

48 968251364, 14 505450726
48965133404, 14 505423503
48963938791, 14 50545605

48 970143037, 14 505466819
48 963977527, 14 507011771
48 9659762715, 14 506950314
48 965086581, 14 506920576
48 968484351, 14 506915212
48 968653427, 14 508036375
48.968794291, 14509055614
48.969505644, 14 509173632

40 BERENTIED 14 RNO101H A

-

|D nejkratsi cesty
Celkova delka teto cesty
Pocet vozidel

Vyberte vozidlo
Delka trasy vozidla

i 30
Trida Csk. legii 13
Trida Csk. legii 21
Dobrovodska 125
Dobrovodska 115
Trebizskeho 43 - nabrat
 Trebizskeho 25
Pohurecka 23
Pohurecka 16
Pohurecka 11
Pohurecka 1
Edvarda Benese 43
Edvarda Benese 31
Edvarda Benese 44
Ledenicka 18
Eduarda Benese 38
Eduarda Benese 36
Eduarda Benese 13
Aloise Krize 1
e

.

Vozidlo 3 -
4613m

GPS souradnice

48.969505644, 14.509173632
48 969607769, 14.508181214
48963826103, 14.508181274
48.96970285, 14 50928092
48.971717116, 14.509618878
48971843885, 14.508443435
4897224884, 14508486386
48.972389693, 14.50596571
48.966797515, 14.508680105
48 967026426, 14.507832527
48.967343379, 14.506732821
48.968251964, 14.505450726
4896841748, 14504694243
48 968766118, 14.503557086
48 968345718, 14 50306356
48963132361, 14 502248168
48 963473351, 14 502001405
48 963593683, 14501620531
48 963864839, 14 500397444
48 970259246, 14 456074545
42 GTNIRRTIR 14 AGEOOINIE

ID nejkratsi cesty
Celkova delka teto cesty
Pocet vozidel
Wyberte vozidlo
Delka trasy vozidla
Trasa
Dobrovodska 125 -

Dobrovodska 115
Trebizskeho 43 - nabrat
Trebizskeho 25
Fohurecka 23
Pohurecka 16
Pohurecka 11
Pohurecka 1
Edvarda Benese 43
Edvarda Benese 31
Edvarda Benese 44
Ledenicka 18
Eduarda Benese 38
Eduarda Benese 36
Eduarda Benese 13
|Blois: 1
Druzstevni 31
Druzstevni 13
Dobrovodska 28

Vozidlo 3 -
4613 m

GPS souradnice
55 5057 U£065, 15 JUSLOUTE
48.971717116. 14509618878
508449435

48968545718, 1450306356
48965132361, 14 502248168

48 970255725, 14 436991038
48.570488141, 14 436299028
48 571639503, 1443577868
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V druhém ptipadé je nejkratsi trasa 6 474 metrQ za pouZiti pouze dvou vozidel.
Trasy jednotlivych vozidel:

Vozidlo 1

|D nejkratsi cesty

ID nejkratsi cesty

47

Celkova delka teto cesty I6474 m Celkova delka teto cesty
Pocet vozidel IZ Pocet vozidel
Vyberte vozidlo IVuzidIu 1 - Wyberte vozidlo Vozidlo 1 i
Delka trasy vozidla Iﬁmﬂm Delka trasy vozidla  |5180m
Trasa GPS souradnice Trasa GPS souradnice
| Dobrovodsk 23 - [48 571699509, 14 49577868 48.968368178, 14.439072433
Druzstevi 13 45570488141, 14.496299028 (Aloise Kizz 1 48 570265246, 14.496974345
Druzstevri 31 48 570255725, 14496391038 Eduarda Benese 13 - nabrat 45 569864839 14500357444
(Alcise Kiize 13 145.96961129, 14 497650862 Eduarda Bensse 36 45 569593683, 14501620531
|Alcise Kize 21 48569435214, 14 497817159 Eduards Bensse 38 48969473951 14.502001205
Samova 1 45569340132, 14437430921 Ledenicka 18 14502248168
Kamarytova 17 145569470429, 14 496073723 Edvards Benese 44 1450306355
Premyslova 3 145568174489 14 496020079 Edvarda Benese 31 . 14502557086
Premyslova & 43563097013, 14 496389114 Edvarda Benese 43
Premyslova 13 143 563008972, 14 497269988 Pohurecka 1 - nabrat
Premyslova 23 - nabrat 148 967513888, 14 497386896 Pohurecka 11
Premyslova 17 43 567797674, 14 43340183 Pohurecka 16
Premyslova 19 48 567713154, 14438852491 Pohurecka 23
Premyslova 31 45 567558201 14495716163 Tresnova 4 - nabrat
Fremyslova 43 48 567382117, 14 500601292 Tresnova 15
(Aloise Kiize 43 45 567551364, 14 50085097 Edvarda Benese 82
(Aloise Kiize 33 45568181532 14 493909282 Edvarda Benese 67
(Alvise Kiize 35 45 568368178, 14495072433 Edvarda Benese 80
(Alvise Kiize 25 45 568542197, 14 498369694 Edvarda Benese 63 i
(Alvise Kiize 35 i 45568368178, 14.495072433 Edvarda Benese 68 45 56348439
Mrinn Weian 1 4D C7NIECIAC 14 AGCTTACAR N\ B e A2 GEQNRERR1T
i |0 nejkratsi cesty (485 ID nejkratsi cesty 485
Celkova delkateto cesty  |6474m Celkova delkatetocesty  [6474m
Pocet vozidel 2 Pocet vozidel 2
Vyberte vozidlo Vozidlo 1 vI VWyberte vozidlo Wozidlo 1 -
Delka trasy vozidla  |5180m Delka trasy vozidla  |5180m
Trasa GPS souradnice Trasa GPS souradnice
[Edvarda Ben P (48 960484391, 14 506315212 Dobrovodska 91 037 1Z07908, 14
\itezslava Nezvala 33 43 359035581, 14 506320576 Dobrovodska 35 48.971319139, 14.505595565
Trida Csk. legi 24 - nabrat 48.969762715. 14506990314 Dobrovadska 107 42971325763, 14 505826235
Trida Csk. legi 11 43.969977527. 14 507011771 Dobrovodska 115 48871667816, 14.507057602
Trida Csk_legi 3 148.970143037, 14.505466819 48.971843885. 14.508443435
Trida Csk._legil 18 48,969938791, 14.50545609 Dobrovodska 115 48.97224884, 14.508486386
indricha Jindricha 13 45 365133404, 14 505423303 Dobrovodska 107 48.971843885, 14
lindricha Jindricha 2 43 369530295, 14 50338006 Dobrovodska 95 48.971667B16,
Trida Csk. legi 8 48.970153602. 14.503605366 Dobrovodska §1 48971325763, 14
Trida Csk. legi 2 43970336718, 14502468109 Dobrovodska 79 48.971319199,
=denicka 4 |48 970393062, 14.502151608 Dobrovodska 75 48.971287506. 14.504435859
Dobrovodska 63 |48 970917758, 14502135515 Karls Tomana 1 42971160736, 14.50361073
Karta Tomana 1 - nabrat 48570977622, 14.502591451 Dobrovedska 69 48.970977622, 14.502591431
Dobrovodska 75 45 571160736, 1450361073 Dobrovodska 82 48.970917758, 14.502133513
Dobrovodska 79 48 571287506, 14.504495859 Frantiska Skroupa 1 48.970907193, 14 501513243
Dobrovodsica 91 48.971313199, 14505595565 Dobrovodska 72 42971044529, 14 500730038
Debrovodska 95 |48.971325763, 14505826235 Dobrovodska 55 42971234685, 14.500263638
Dobrovodska 107 |48 971667816, 14507097602 Dobrovodska 43 48.971308635, 14.43595756 1
Dobrovodska 115 48,971243885, 14.508449435 Dobrovodska 28 48.971643167, 14.49/672319
Trebizsksho 43 - nabrat i 45 57224384, 14 508486966 48.971699508, 14.49577868
Mebesimdal— 115 4% 971247300R 14 RNAL4947R




Vozidlo 2

|0 nejkratsi cesty
Celkova delka teto cesty

Pocet vozidel

Wyberte vozidlo
Delka trasy vozidla

IVozidIo 2 vl
I‘IZB-i m

Trasa

GPS souradnice

Dobro\mdska 29
Dobrovodska 43

Pod lekamou 1

Josefa Dobrovskeho 3 - nabrat
Dobrovodska 55
Dobrovodska 72

Frartiska Skroupa 1
Dobrovodska 82
Zeleznicarska 1 - nabrat
Zeleznicarska 7

Zeleznicarska 3 - nabrat

Blisky Krasnohorske 8

Jana Carka 1

Dobrovodska 72

Dobrovodska 55

Dobrovodska 43

Dobrovodska 28

48971693509, 14.49577868
48971643167, 14.437672319
4897124525, 14 45752748
48970952972, 14.43983418
48.571308635, 14.459957561
48971234685, 14500268658
48571044529, 14.500730038
48570807193, 14.501513243
43.971484705, 14.501561522
48572178413, 14.501559073
48972623143, 14.501630263
48572696043, 14.500633478
48972206584, 14500535327
48571234685, 14.500268658
48.571308635. 14435357561
43.971643167, 14.4576722115
48571693509, 14.49577868

48

Jak bylo zminéno V kapitole 6.1.2 je mozné tento zptisob pouzit po ziskani vétSiho mnozstvi
dat pro ptesné piedpovidani pravdépodobného zaplnéni kontejneru. AvSak mize nastat,
takova situace, ze budou kontejnery vice zaplnéné, nez byva zvykem, coz zapficini
nedostatek nakladového prostoru a musel by se tento problém dale fesit. Tento zptisob bych
doporucil pouze v pfipad€, Ze mame zpusob jak zjistit zaplnéni kontejnert t€sné pred
tvorbou trasy.




8. Zhodnoceni algoritmu

Protoze algoritmus nevraci vzdy stejné hodnoty, rozhodl jsem se vygenerovat vice
feSeni pro riizna nastaveni a porovnat vysledky. Zaroven zjistit efektivitu optimalizaci
mravenci kolonii oproti metodé nejblizsiho souseda.

Za pouziti grafu ziskaného z mapy pro Suché Vrbné, jsem vygeneroval feSeni pro
pocet iteraci 20 000 a 50 000, pro zjisténi jaky vliv ma na praimérnou kvalitu feseni. Vstupni
hodnoty, kromé poctu iteraci a kapacity vozidel, jsou stejné, jako v kapitole 7 a vSechny

kontejnery jsou zaplnéné.

Cislo iterace Kapacita vozidla | Pocet vozidel | Délka trasy v
metrech
7771 11 1 6 428
9635 11 1 5641
5682 11 1 5437
6461 11 1 6 403
2095 11 1 6 450
4654 11 1 6 806
18156 11 1 5639
12156 11 1 6 284
10295 11 1 5919
4083 11 1 6 327
8090 11 1 5437
12673 11 1 6 325
16817 11 1 5810
1126 11 1 6 012
5036 11 1 5654
9608 11 1 6 259
9861 11 1 6 492
7085 11 1 5919
14652 11 1 5919
12617 11 1 6 151
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2796 6 2 8 205
8848 6 2 8311
2577 6 2 7459
6886 6 2 6 907

902 6 2 7 656
10004 6 2 8335
17815 6 2 8 206
8220 6 2 8275
8888 6 2 7632
5223 6 2 8717
18459 6 2 7 864
4104 6 2 7632
18641 6 2 8224
2958 6 2 7 846
11469 6 2 8428
18578 6 2 7778
18260 6 2 8 387
6738 6 2 7913
1010 6 2 8772
4617 6 2 8 668

64 4 3 13 938
5869 4 3 13 299
2918 4 3 12 683
3843 4 3 11 229
16023 4 3 11 390
8018 4 3 11 029
8928 4 3 12772
6676 4 3 11 604
4894 4 3 10 780
8345 4 3 12 683

321 4 3 12 209
6366 4 3 12 683
8068 4 3 10 659
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17245 4 3 12 545
112 4 3 12 107
1784 4 3 11 604
5351 4 3 10 190

15738 4 3 12 507

16257 4 3 10 598

19636 4 3 11 367

Tabulka 3: Reseni ziskana pro 20 000 iteraci.

Cislo iterace | Kapacita vozidla | Poget vozidel | Délka trasy v metrech

2908 11 1 6 517
33825 11 1 5919

997 11 1 5565
16532 11 1 5437
25156 11 1 5764
25644 11 1 6472
1935 11 1 6 893
19540 11 1 5759

973 11 1 5937
36396 11 1 5500
6880 6 2 8 867
33174 6 2 7991
5905 6 2 8690
9534 6 2 7632
7953 6 2 7946
24513 6 2 7 669
6499 6 2 8 808
21345 6 2 7529
45514 6 2 7632
27407 6 2 7682
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12778 4 3 11739

12066 4 3 11573

12840 4 3 10 754

21668 4 3 10 707

4674 4 3 10 453

1961 4 3 11132

13852 4 3 12 679

2420 4 3 11 557

38337 4 3 11 085

9306 4 3 11 091
Tabulka 4: Ziskané hodnoty pro 50 000 iteraci
Pocet | Pocet Primérna Maximalni Rozdil max. Minimalni Rozdil min.
iteraci | vozidel | délkatrasy v | délka trasy délky od délka trasy | délky od

m pramérné v % pramérmné v %

20 000 1 6 065.6 6 806 12,2 5437 10,4
20 000 2 8 060.75 8772 8,8 6 907 14,3
20 000 3 11 893.8 13 938 17,2 10 190 14,3
50 000 1 5976,3 6 893 15,3 5437 9
50 000 2 8 044,6 8 867 10,2 7529 6,4
50 000 3 11 282.9 12 679 12,4 10 453 7,4

Tabulka 5: Porovnani vysledki pro rizny pocet iteraci

Z vysledki je vidét, Ze 1 pies znacné veEtsi pocet iteraci nemusi algoritmus najit kratsi trasu

grafem. PrestoZe pouze v jednom piipad€ ma algoritmus s vice iteracemi lepsi krajni

hodnotu, nez mensi pocet iteraci, vZzdy poskytuje lepsi primérnou trasu a mensi rozptyl

generovanych hodnot.
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Pocet vozidel | Délka trasy NN Rozdil NN oproti Rozdil NN oproti nejkratsi
nejdelsi trase ACO v % trase ACO Vv %

1 9 302 25,9 41,5
2 13 209 32,8 47,7
3 17 091 18,4 40,5

Tabulka 6: Porovnani metody nejblizsiho souseda (NN) s opt. mravenéi kolonii (ACO)

Pii vypocitani trasy metodou nejblizsiho souseda jsem pro cestu od posledniho kontejneru
do koncového vrcholu pouzil stejny Dijkstruv algoritmus, jaky je pouzit i u optimalizace

mravenci kolonii, aby byly porovnany pouze trasy vytvoiené pfi prizkumu.

Z tabulky 4 vidime naprostou dominanci optimalizace mravenci kolonii. Jednou z pficin je
zejména to, Ze pii pruizkumu metody NN se vozidla pohybuji k poslednimu nabranému
kontejneru, které obslouzilo ptedchozi vozidlo, a teprve poté prohleda graf. Jelikoz u
optimalizace mravenci kolonii neni prizkum zévisly pouze na vzdalenosti a feromonu, ale
vyuziva i pravdépodobnosti, je tento algoritmus schopen efektivnéji prohledavat graf a tim

nalézt optimalné&jsi cestu.

Pfestoze nemame jistotu, ze algoritmus vygeneruje nejkratsi trasu, pfi porovnani s metodou
nejblizsiho souseda ukazala optimalizace mravenci kolonii vyrazné lepsi vysledky.

Je vhodné algoritmus opakovat pro stejné hodnoty ze zakladniho stavu, protoze
v nékterych ptipadech se mizou nejkratsi a nejdelsi vysledky od sebe lisit v porovnani

s pramérnou délkou trasy v intervalu od -14,3% po +17,2%.
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9. Zavér

V prvni Casti prace byl shrnut postupny vyvoj optimalizace mravenci kolonii, od
prvniho matematického modelu popisujici chovani redlnych mravencich prazkumniki pii
experimentu dvojitého mostu, ptes definovani optimalizace mravenci kolonii a jednotlivych

uprav tohohle algoritmu po systém mravenci kolonie.

Druhy tsek teoretické ¢asti je zaméfena na dva hlavni problémy, které se daji timto
algoritmem fesit. Jedna se o problém obchodniho cestujiciho a problém okruznich jizd. U
obou téchto problémt byly uvedeny definice, riizné jejich varianty a jiny zptsob feSeni, nez

optimalizace mravenci kolonii.

Prakticka ¢ast zac¢iné analyzou problému svozu odpadu a zékladnim nadvrhem na
feseni tohoto problému. Zaroven sem v té to ¢asti naznacil dva mozné zpuisoby jak vytvorit

trasy v zavislosti na datech o zapInéni kontejnera, které mame k dispozici.

Nasleduje pievedeni mapy ¢asti mésta na graf, ktery bude pouzit pro optimalizaci.
V tomto grafu jsou vyznaceny vsechny lokace kontejneru, které jsem ziskal z dat

poskytnutych z magistratu mésta Ceské Budgjovice.

Dalsi ¢asti je popis struktury programu. Nejprve jsou zobrazeny vyvojoveé diagramy,
nasledné jsou popsany formulafe programu a lehce naznacen ucel jednotlivych tfid. Poté

jsou popsany metody, které jsou v programu pouZzity.

Pot¢ néasleduje samotna aplikace pfipravenych dat na vstup programu a zaznamenani
vysledkl. Na stejny graf byly aplikovany dva rlizné soubory obsahujici informace o
kontejnerech. V prvnim ptipadé byly vSechny kontejnery maximalné zaplnéné, zatimco
pii druhé¢ situaci byla kazdému kontejneru pfifazena hodnota odpovidajici mnozstvi odpadu,
které obsahoval. Pfestoze v druhém piipadé je vyslednd trasa znacné kratsi a je potieba méné
vozidel, neni zarucené, Ze pti nasledujicim sbéru budou stejné zaplnéné a podobny zptisob
by se mél pouzit pouze Vv piipade, ze mame k dispozici prostiedky pro zjisténi zaplnéni

kontejnerd.

Posledni ¢ast prace je vénovana analyze programu pro rizné ptipady, pro zjisténi
vice informaci o kvalité generovanych feSeni. Z vysledki této analyzy jsou zjevny

nedostatek tohoto algoritmu, kvuli intervalu délek generovanych tras, avSak i pies tuto
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nevyhodu, jsou i nejhorsi vypocitana feSeni znatelné lepsi v porovnani s metodou nejblizsiho

souseda a to o desitky procent.

Vhodnym smérem pro dalsi vyvoj této aplikace by byl pokus o sniZeni Casové
naro¢nosti. Zejména pro takto vysoky pocet vrchola a vysoky pocet iteraci by bylo i malé
zlepseni v této oblasti velmi znatelné. DalSim moznym vylepSenim by mohl byt vyvoj
systému, ktery by méfil zaplnéni kontejneru a vytvarel by vstupni soubor pro tuto aplikaci

pro pfesnéjsi a efektivnéjsi optimalizaci.
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