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Abstrakt

Této praca predstavuje navrh evolu¢ného algoritmu na riesenie problému cestujiceho zlo-
deja (TTP), ktory sa skladd z dvoch vzajomne prepojenych podproblémov, problému ces-
tujiceho obchodnika (TSP) a problému batohu (KP). Navrh obsahuje viacero varidcii na-
vrhovaného algoritmu. Je zalozeny na genetickom algoritme, evoluénom algoritme (1+1) a
ich kombin&cii. Algoritmus je implementovany a testovany na oficidlnych testovacich instan-
cidch TTP. Najlepsia navrhnuta varianta evolué¢ného algoritmu bola porovnana s ndhodnym
vyhladavanim a najlepsimi verejne ndjdenymi rieseniami pre testované instancie.

Abstract

This thesis presents design of an evolutionary algorithm for solving the Traveling thief prob-
lem (TTP), which is composed of two interconnected subproblems, the traveling salesperson
problem (TSP) and the knapsack problem (KP). The proposed algorithm contains multiple
variations of evolutionary algorithm. It is based on the genetic algorithm, the evolutionary
algorithm (1+1), and their combination. The algorithm is implemented and tested on offi-
cial TTP benchmark instances. The best variation of the proposed evolutionary algorithm
is chosen and compared with random search and the best publicly available solutions for
tested problem instances.
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Kapitola 1

Uvod

S optimaliza¢nymi problémami sa stretavame v roznych oblastiach ako logistika, financie,
dizajn systémov ¢i pldnovanie udalosti a procesov. Podstatou optimaliza¢nych problémov
je, ze sa snazime najst najlepsie vyhovujice riesenie splnujice dané podmienky. Mnoho
dolezitych skimanych optimalizaénych problémov spada do kategérie NP-tazkych[2]. Tieto
problémy sa vyznacCuju vysokou vypoctovou narocnostou, nepozname pre ne algoritmus,
ktory by ich dokazal vyriesif v polynomidlnom case pre vsetky mozné instancie problému.
Pouzitie hrubej sily k prehladaniu celej mnoziny moznych rieseni problému je mozné len
pre malé vstupy. Cas prehladdvania rastie exponencidlne s velkostou vstupu a vypoctova
narocnost tak rychlo presiahne nase moznosti. Pomahame si pouzivanim réznych heuristik
k hladaniu dobrych rieseni, ktoré nemusia byt optimélne.

Problémom, ktorym sa budem zaoberat v tejto préci, je problém cestujiceho zlodeja (angl.
Traveling Thief Problem). Jedné sa o pomerne novy problém, vytvoreny s cielom priblizit
sa viac problémom redlneho sveta[3]. A to tak, ze spojenim dvoch prepojenych podproblé-
mov bude napodobnovat komplexnost realnych problémov. Pre tento ucel si vybrali autori
dva dobre zname a sktimané NP-tazké problémy. Problém cestujiceho zlodeja je spojenie
problému obchodného cestujiiceho a problému batohu. Hlavnou postavou je zlodej hlada-
juci trasu, po ktorej prejde vsetky mestd, a zoznam predmetov, ktoré naberie po ceste do
svojho batohu. Prepojenie problémov je realizované pomocou ceny prendjmu batohu na jed-
notku c¢asu, ktori musi zlodej zaplatit. A meniacej sa rychlosti zlodeja v zavislosti od vahy
v batohu[l]. Hlad4 sa rieSenie, ktoré prinesie najvacsi zisk pre zlodeja, ktory dostaneme ked
z hodnoty ziskanych predmetov odéitame vysledny prendjom za batoh. Tento problém si
rychlo ziskal popularitu a vzniklo niekolko s$tudii testujicich svoje algoritmy na probléme
cestujiceho zlodeja[12]. Vznikla aj databdza benchmarkovych prikladov, na ktorych si rozne
rieSenia mézme otestovat.

Mojim cielom je pouzit evolu¢né algoritmy k hladaniu suboptimalneho riesenia tohto prob-
lému. Jedna sa o vypoctové metdédy inspirované procesmi v prirode. Pre ich schopnost
vyhladavat dobré riesenia nad velkymi mnozinami moznych rieSeni, su ¢asto volbou pri
NP-fazkych problémoch. Moje riesenie je zalozené na genetickom algoritme a evolué¢nom
algoritme (1+1). Geneticky algoritmus vyplyva z Darwinovej evolucnej tedrie, vyuziva nie-
kolko genetickych operdtorov. Riesenia sa reprezentuju ako jedinci v populécii, uplatiuje
sa na nich selekcia, krizenie a mutacia. Podla typu problému a jeho zakdédovania existuje
viacero variant ako implementovat tieto operatory[5]. Evoluény algoritmus (141) je vyrazne
jednoduchsi a vykonava evoliciu nad jedinym jedincom. Vysledny algoritmus bude moct
bezat vo viacerych nastaveniach a kombindciach. V tejto praci budem testovat a porovnavat
medzi sebou roézne nastavenia mdjho algoritmu, za icelom ndajst jeho najlepsie pracujicu



variantu.

V kapitole sti¢asny stav poznania, opisujem problém cestujiceho zlodeja, uvadzam jeho defi-
niciu, a teoreticky ivod do evolu¢nych algoritmov. Nasleduje kapitola s navrhom implemen-
tacii algoritmu k rieseniu tohto problému, a kapitola implementécia obsahujica strucny opis
vysledného programu. Dalej uviddzam testovanie nastaveni algoritmu a nasledovné zhodno-
tenie vysledkov.



Kapitola 2

Stucasny stav poznania

Tato kapitola sa zaobera problémom cestujiceho zlodeja, jeho predstavenim, popisom jeho
podproblémov a definiciou. Dalej budem pokracovat tivodom do témy evoluénych algorit-
mov, a detailnejsim popisom pre geneticky algoritmus a jeho operatory.

2.1 Problém cestujtuceho zlodeja

Tento problém bol predstaveny v studii[3], publikovanej v roku 2013, (angl. Travelling Thief
Problem ) dalej v texte ho budem oznacovat skratkou TTP. Autori uvddzaji ako motivaciu
pre vytvorenie nového problému priepast, ktord vznikd medzi problémami realneho sveta
a klasickymi benchmarkovymi problémami. Komplexnost problémov v redlnom svete rastie
rychlo, kym benchmarkové problémy, na ktorych sa testuju algoritmy, ostavaji rovnaké uz
dlhsiu dobu. Autori navrhuji ako jeden z hlavnych rozdielov v komplexnosti medzi redlnym
svetom a benchmarkovymi problémami kombinaciu viacerych prepojenych podproblémov
v realnom svete. Riesenie jedného podproblému je tak zavislé na ostatnych a nedokézeme
ho jednoducho izolovat a riesit samostatne. Autori sa tak rozhodli vytvorit novy problém
simulujici takéto vzajomné prepojenie podproblémov. Pre tento ucel si zvolili dva velmi
dobre zndme optimalizaéné problémy, jedna sa o problém obchodného cestujiceho a prob-
lém batohu.

2.1.1 Problém obchodného cestujiceho

Problém obchodného cestujiiceho je jeden z najznamejsich problémov v optimalizacii (angl.
Traveling Salesman Problem), dalej budem oznacovat skratkou TSP. Patri do kategérie
NP-tplnych problémov. Formulovany bol uz v roku 1930, odvtedy bolo na 1iom otestova-
nych viacero optimalizaé¢nych metdd. Problém kladie otdzku: Ak je dany zoznam miest a
vzdialenost medzi kazdym parom miest, akd je najkratsia moznda cesta cez vSetky mozné
mesté, tak aby sme kazdé navstivili iba raz a na konci sa vratili do pociatocného mesta?

Riesenia tohto problému maji viaceré aplikacie v redlnom svete, jeden z najzndmejsich
prikladov je rozvoz zéasielok zo skladu ku zdkaznikom. Okrem logistiky sa daja vyuzit pri
roznych planovacich tlohéach a tiez dizajne, ako pri navrhu prepojeni v elektronickych ob-
vodoch. Aby sme sa s istotou dostali k presnému rieseniu TSP, bolo by potrebné pouzit
hrub silu a prehladat vSetky moznosti, pre n miest existuje vsak (n—1)!/2 moznosti. Preto
sa vyuzivajui rézne aproximacné algoritmy. Zname sposoby, ako riesit TSP pomocou algo-
ritmov inspirovanych prirodou je optimalizdcia mravencou koléniou, genetické algoritmy a
simulované zihanie[4].



2.1.2 Problém batohu

Druhy podproblém je takisto velmi znami a z kategérie NP-tplnych problémov, problém
batohu (angl. Knapsack Problem), ktory budem oznacovat skratkou KP. Otézkou, ktort
rieSime v KP, je: Mame dany batoh s maximalnym limitom nosnosti a zoznamom pred-
metov. Kazdy mé dané dve hodnoty, jeho cenu a vahu. Aké predmety mame zabalit do
batohu tak, aby sme dostali stic¢tom ich hodnét maximalnu mozni celkovi cenu a zaroven
neprekrocili jeho maximalnu nosnost? RieSenia tohto problému maji dobré uplatnenie pri
rozdelovani roznych zdrojov projektom na zaklade ich priority alebo hodnoty. Taktiez pri
investiciach, kde sa berie do ivahy ocakavany navrat a limituje nas rozpocet, pripadne ri-
zikd investic. K rieSeniu tohoto problému sa c¢asto vyuziva dynamické programovanie alebo
rozne metaheuristiky ako geneticky algoritmus, simulované zihanie, tabu prehladévanie[11].

2.1.3 TTP definicia

Problém TTP bol vytvoreny prepojenym spominanych problémov do jedného. Existuju
rozne definicie problému, ktoré sa lisia v urcitych detailoch. Ja budem pracovat s najcastejsie
sa vyskytujicou pévodnou definiciou oznacent v praci The travelling thief problem: The first
step in the transition from theoretical problems to realistic problems ako TTP1[3].

Definicia problému cestujticeho zlodeja

Zlodej sa vydava na cestu, ma dany zoznam miest, v ktorych sa musi zastavit, tiez po-
zné vSetky vzdialenosti medzi nimi. M4 dany zoznam predmetov, tie moze pocas svojej
cesty ukradnit. Kazdy predmet mé pridelenti hodnotu, vahu a mesto vyskytu. Cestu-
juci zlodej musi navstivit kazdé mesto presne raz a vratit sa do pociatoéného mesta.
Postupne pocas svojej cesty pridéva vybrané predmety do svojho batohu. Batoh ma
ale urcen maximalnu nosnost, t1 zlodej nesmie prekrocit, batoh je tiez prenajimany,
ma stanovenu konstantni cenu za jednotku casu. S priddvanim predmetov do batohu
a zvysovanim vahy nakladu, klesa rychlost zlodeja, a teda rastie ¢as cesty.

Cielom je najst vhodnu trasu a plan vyzvedavania predmetov pre zlodeja. Vysledny
zisk zlodeja musi byt, ¢o najvacsi. Dostaneme ho sti¢tom hodnét vybranych predmetov
minus stanoveny prendjom za batoh na cely ¢as trvania cesty.

Mnozina miest X = {1,2,...,n}

Vzdialenost d;; vzdialenost medzi mestami i a j
Predmety I = {I1,1,...,I,,}

Hodnota predmetu p; hodnota predmetu k
Hmotnost predmetu wj hmotnost predmetu k
Nosnost batohu C

Prendjom R cena preniajmu batohu na jednotku c¢asu

Rychlost vpin, Umas Mminimalna, maximdalna rychlost zlodeja

Plan cesty Z = (z1,...xy) vektor s idexami miest v poradi planu cesty



Plan predmetov §y = (yi,...ym) bindrny vektor urcujici, ktoré predmety boli vybrané,
ak y; = 1 predmet s indexom ¢ bol vybrany

Obmedzujica podmienka hmotnost vybranych predmetov nesmie prekrocit nosnost ba-
tohu
m
D wiky; <C
i=1

Zmena rychlosti po vlozeni predmetu k& do batohu sa rychlost zlodeja zmeni nasledovne

W
Av = — % (Umaac - Umin)

C

Upo = VUpred — AV

Cas cesty trvanie cesty medzi mestami ¢ a j

Ucelova funkcia/fitnes funkcia Zisk z vybranych predmetov, minus prendjom batohu
vynasobeny celkovym casom cesty

m n—1
f= Zpi *y; — Rox (txmxl + Ztu’vul‘iﬂ) (2'1)
=1 =1



2.2 Evolucéné algoritmy

Evolu¢né vypocty Cerpaju svoje zaklady z biolégie. InSpiruju sa pracou Charlesa Darwina
popisujicou evoltciu, prirodzenou selekciou v prirode, spravanim a fungovanim réznych
organizmov ¢i fyzikalnymi zdkonmi. Evolucné vypocty mdézme rozdelit este na viaceré pod-
kategérie s roznymi pristupmi k hladaniu rieSenia problémul[7].

Genetické algoritmy Najznamejsi zakladny evoluény algoritmus inspirovany prirodzenou
selekciou v prirode. Mozné riesenia problému, jedinci, st reprezentovany napriklad ako
celoc¢iselné vektory. Ako moc kvalitné dané riesenie je reprezentujeme hodnotou zva-
nou fitness. Na zaciatku sa vytvara pociatoéna populicia skladajica sa z niekolkych
jedincov, pomocou genetickych operatorov ako selekcia, krizenie a mutacia simulujeme
prirodzenti selekciu a evoliciu. Algoritmus cyklicky vytvara novych jedincov, kandi-
détne rieSenia problému, ktoré ohodnocuje a snazi sa maximalizovat ich fitnes.[7].

Genetické programovanie Jednd sa o metédu generovania pocitacovych programov rie-
Siacich dany problém. Princip je velmi podobny klasickému genetickému algoritmu,
avsak jedincov v tomto pripade netvoria vektory optimalizovanych parametrov, ale
celé programy. Program sa reprezentuje v stromovej struktire obsahujicej funkcie,
premenné a konstanty. Vhodnost programu reprezentujeme opéat hodnotou fitness,
uréujicou jeho schopnost riesit dany problém. Dalsie kroky pozostévaji opét z vytvo-
renia pociatocnej populicie, evaluacie a aplikicie genetickych operatorov. Krizenie
a mutacia sa vykonavaji nad Struktirou stromu a vytvaraja tak nové programy, s
cielom néjst dostato¢ne funkény program.[7].

Evolucné stratégie Evolucné stratégie vyuzivaji na reprezentovanie rieseni Specificky
vektor redlnych cisel a kvalita sa ohodnocuje znovu pomocou fitness. Rozdiel oproti
genetickému algoritmu je, Zze hlavni tdlohu tu zohrdva mutacia namiesto krizenia.
Mutaciu mozme vykonat pri¢itanim ndhodne generovaného vektora v uréitom rozme-
dzi. Ak takyto krok zlep$i fitness riesenia, nahradime ho a proces mézme opakovat.
Algoritmus vyuziva autoadaptaéné mechanizmy/[6].

Swarm inteligence Jedna sa o skupinu algoritmov vyraznejsie sa odliSujicu od predos-
Iych kategérii. Fungujica na principe interakcie jednotlivcov v prostredi. Spravanie
jednotlivcov je stochastické, ovplyvnené vnimanim svojho okolia. Spadéd sem napriklad
optimalizacia hejnom ¢astic (angl. particle swarm optimization), inSpirovana chova-
nim hejn vtakov pri hladani potravy. Alebo optimalizicia mraven¢ou koléniou (angl.
ant colony optimization) simulujiica spdsob hladania potravy mravcami, napodobnu-
juca ich komunikéciu pomocou feromoénovej stopy[15].



2.2.1 Geneticky algoritmus

Zakladom mdjho riesenia bude klasicky geneticky algoritmus, je jednym z najpouzivanejsich

evoluénych algoritmov so Sirokym uplatnenim. K opisaniu algoritmu pouzivame terminolo-

giu z biolégie, uvedieme si definicie jednotlivych prvkov algoritmu[7].

Populacia - mnozina kandidujtcich rieseni.

Jedinec - jedno z kandidujicich rieseni, skladé sa z génov, hodno6t definujtcich konkrétne
rieSenie.

Evaluéacia - proces, pri ktorom ohodnocujeme jedinca, zistujeme ako dobré dané riesenie
je. Vysledné hodnotenie sa nazyva fitnes jedinca a pocitame ho cez fitness funkciu.

Selekcia - proces vyberania jedincov na zaklade ich fitnes, vybran{ jedinci sa stanii rodi¢mi,
zlcCastnia sa reprodukcie, prenesenia svojich génov na novych jedincov.

KriZenie - proces rekombindcie génov rodi¢ov a nasledné vytvorenie novych potomkov.

Mutacia - ndhodna zmena nejakého z génov jedinca vykonavand s ur¢enou pravdepodob-
nostou.

Generacie - po vykonani vsetkych krokov algoritmu, aktudlna populédcia sa meni, prida-
vaju sa do nej novo vytvoreni jedinci a odstranuju sa stary, podla navrhu vsetci alebo
len niektory neselektovany. Kazdym takymto cyklom nédm vznikne nova generacia
jedincov, ktortt mézme oznacif poradovym cislom.

Populacia Populacia Populacia

X

i Jedinec i Je dﬁ oc
Jedinec , Jedinec
Jedinec i i
) Jedinec i
Jedinec

Jedinec Jedinec

Casova os

D

Generacia 0 Generacia 1 Generacia 2

Obr. 2.1: Grafické zobrazenie terminov generacia,populécia a jedinec

Prvym krokom genetického algoritmu je inicializacia. Jednd sa o vytvorenie prvotnej
populécie, vytvarame tak jedincov reprezentujtcich nejaké riesenia z mnoziny kandidatnych
rieSeni. Na zéklade definicie problému je potrebné definovat struktdru jedinca. Podla toho,
kolko premennych potrebujeme na popis riesenia, bude jeho struktira obsahovat také mnoz-
stvo génov. Potom mozme vygenerovat pociatoént populaciu jedincov, ktorda méa dolezity
dopad na efektivnost GA. Jedinci si generovany vacSinou ndhodne, je vhodné zabezpecit
ich rovnomerne rozlozenie v priestore moznych rieseni. Velkost potrebnej pociato¢nej popu-
lacie je zavisla od komplexnosti problému a velkosti prehladavajiceho priestoru. Evaluiciou
nasledne ohodnotime jedincov, vypocitame ich fitness hodnotu.
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Na hodnotenie jednotlivych rieseni pouzivame fitnes funkciu, ktord nam udava ako je
dobré dané riesenie, a pre geneticky algoritmus urcuje pravdepodobnost daného jedinca na
reprodukciu.

Akondhle algroitmus ma pociatoéni populaciu, moze sa zacat proces vyhladavania dob-
rych rieseni. Beh algoritmu je zalozeny na spolupraci troch genetickych operatorov, tie bezia
v cykle az pokial neddjde k ukonceniu prehladavania. Operatory sme uz viackrat spominali,
prejdeme k ich podrobnejsiemu popisu.

Inicializacia

Evaluacia

Selekcia

Krizenie

Ukonéovacia
podmienka

Obr. 2.2: Diagram genetického algoritmu

2.2.2 Selekcia

Ucelom selekcie je vyber najlepsich jedincov, ktori podla pravidiel evolicie v prirode do-
stant sancu prezit a reprodukovat sa. Selekciu m6zme rozdelit do dvoch krokov a vybrat
zvlast rodicov, z ktorych sa vytvoria novi potomkovia. A potom zo vSetkych vratane no-
vych jedincov vybrat tych, ktori preziju do dalsej generédcie. Ide o proces vyberania istej
podmnoziny jedincov na zaklade ich fitnes. K tomuto procesu mézme pristupovat viacerymi
metdédami. K vyberu mézme pristiupit deterministicky, kedy asi najzdkladnejsim spésobom
je pouzitie selekcie oznacovanej anglickym nazvom truncation selection alebo tiez nazvom
elitarstvo. Populédcia sa zoradi na zdklade ich fitness a vyberie sa jednoducho n najlep-
sich. Takyto pristup vSak nemusi byt vzdy vhodny, dalsou moznostou je pristupit k vyberu
stochastickym spdsobom. Princip fungovania takejto metédy je, ze kazdy jedinec ma istu
pravdepodobnost vyberu. Jedinci s lepsim fitnes maji vac¢siu pravdepodobnost vyberu, av-
sak nemaju vyber zaruceny. Vyhoda takejto metddy je pridanie ,,Sumu” do procesu vyberu,
¢o modze pomocet pri vyhybani sa konvergencie do lokalneho optima[6][5].
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Ruletovy vyber (rulet wheel selection) Ako vyplyva z ndzvu, je to metdda inSpiro-
vané ruletou, narozdiel od klasickej rulety, kedy kazdé ¢islo padd s rovnakou prav-
depodobnostou, pravdepodobnost vyberu jedinca je zavisld od jeho fitnes hodnoty.
Jedinci si medzi sebou rozdelia pomyselné ruletové koleso, ¢im lepsie je ich fitnes, tim
vacsiu cast kolesa budu zaberat. Pravdepodobnosti vyberu ziskame z relativnej hod-
noty fitness. Vypocitame celkovy sucet vsetkych fitnes hodnot jedincov, fitnes jedinca
vydelime celkovym fitnes, vysledkom je jeho relativne fitnes[7].

Rankovy vyber (rank selection) Tento typ selekcie zoraduje jedincov od najhorsieho
po najlepsieho podla ich fitnes. Riesenia sti potom ohodnotené svojim poradovym
¢islom od 1 po N. Dalej pravdepodobnost vyberu zavisi na ich poradovom ¢isle repre-
zentujucom ich fitnes. Nasledne sa nad jedincami najcastejsie vykona ruletova selekcia.
Pravdepodobnost vyberu dostaneme sc¢itanim vsetkych poradovych ¢isel a vydelenim
poradia jedinca ich celkovym stctom. Tento pristup mé svoje vyhody v tom, ze fun-
guje bez Uprav aj pri negativnych fitnes hodnotach a prinasa vécsiu ndhodnost do
selekcie. Potlaca tak problém zo stracajicou sa diverzitou populacie. Moze vsak pre-
dizit proces konvergencie a je vypoctovo naroc¢nejsi[15].

Turnajovy vyber (tournament selection) Vyber sa uskutocniuje pomocou viacerych
turnajov, tie mo6zu obsahovat dvoch a viacej jedincov. Jedinci st do turnajov vybrani
nadhodne, vyhrava ten s najlepsim fitnes. Vitazi st selektovany, turnaje sa tak vyko-
navaji dokedy nenazbierame uréené mnozstvo selektovanych jedincov. Tento pristup
je jednoduchy, vypoctovo efektivny a funguje pri negativnych fitnes hodnotéach. Je
potrebné vsak najst vhodnu velkost turnajov pre dany problém a populdciu[l3].

Elitarstvo (elitism) Jednoduchy koncept, ktory je mozné vyuzivat s réznymi sposobmi
selekcie. Jednd sa o automatickd selekciu stanoveného poctu najlepsich jedincov na
zaciatku selekcie. Tak zabrdnime ich moznej strate pri stochastickych metédach|[15].

2.2.3 Krizenie

Operator krizenia ma na starosti rekombinaciu jedincov za ucelom vytvorenia nového po-
tomka. Implementacia zavisi od reprezentacie rieSenia problému, jedinca. Vo vécsine pri-
padov je jedinec reprezentovany retazcom. Operacia potom spociva v pospajani vybranych
usekov retazcov do nového retazca. Krizenie méze byt jedno alebo viac bodové. Prebiehat
bude tak, ze sa retazce rozdelia na segmenty v ndhodne uréenom bode alebo bodoch. Potom
sa striedavo bert segmenty rodocov a postupne sa skladaji do nového refazca. Tak vznika
jeden alebo dvaja potomci, ktori nest informécie ziskané od rodicov|[4].

2.2.4 Mutéacia

Operacia vykonava tpravu nad jednym jedincom. Ide o zmenu génov jedinca ndhodne a
v ur¢enom rozsahu. D4 sa pouzif ako reprodukény operator v pripade klonovania jedného
jedinca na upraveného potomka. Alebo sa pouzije ako doplnok krizenia k pridaniu novej
informécie novo vzniknutému potomkovy. Uprava pomocou mutacie zahriiuje dva aspekty.
Prvy je kolko génov jedinca bude zmenenych. Druhy, aké velké budi zmeny, nazyvame tiez
velkost kroku alebo vzdialenost medzi rieseniami[15].
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Kapitola 3
Navrh riesenia

Dalej popiSem navrh méjho algoritmu pre riesenie TTP. Néavrh obsahuje popis forméatu
vstupného zadania s ktorym bude algoritmus pracovat, vyber spésobu akym bude riese-
nie problému zakédované do chromozému. Popis vypoctu fitnes hodnoty riesenia a navrh
implementacie genetickych operdtorov. Néasledne sa tu uvadza ako budu tieto jednotlivé
casti spojené do vysledného algoritmu, jeho réznych nastaveni. A popis, ako dané ndvrhy
otestujem, porovndm medzi sebou.

3.1 Vstup

Zadanie konkrétneho TTP obsahuje pomerne vela informécii, definuje sa zoznam miest,
zoznam predmetov s parametrami a viacero dalsich hodnét. Existuje databaza benchmar-
kovych zadani TTP, kde kazdy priklad je ulozeny zvlast v sibore s definovanou sStrukti-
rou. Navrhovany algoritmus bude pracovat s tymito siibormi a ich formatom zadania. V
¢lanku[12], na ktorom sa podielali aj autori TTP, sa opisuje spdsob vytvarania tychto pri-
kladov. Autori vyuzili existujicu databazu prikladov pre problém obchodného cestujiceho,
vygenerovali k zoznamu miest zoznam predmetov a doplnili zvysné hodnoty.

Priklad vstupného stiboru zo zadanim vyzera nasledovne:

zadanie.ttp

PROBLEM NAME: =zadanie_1
KNAPSACK DATA TYPE: typ_1
DIMENSION: 4

NUMBER OF ITEMS: b

CAPACITY OF KNAPSACK: 10

MIN SPEED: 0.1

MAX SPEED: 1

RENTING RATIO: 2
EDGE_WEIGHT_TYPE: CEIL_2D
NODE_COORD_SECTION (INDEX, X, Y):
122

282

388
4 2 8
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ITEMS SECTION (INDEX, PROFIT, WEIGHT, ASSIGNED NODE NUMBER) :
110 8 2
2157 2
32213
4 50 6 3
5 100 9 4

Algoritmus z takto formatovaného stboru nacita a ulozi hodnoty parametrov zadania.
K parametrom uvadzam vysvetlenia:

PROBLEM NAME - nizov zadania.

KNAPSACK DATA TYPE - typ zoznamu predmetov, autori zadania tu zvykni uva-
dzaf, ¢i hodnoty predmetov boli generované nahodne, bez koleracie medzi sebou alebo
naopak bolo pouzité nejaké Specifické generovanie.

DIMENSION - pocet miest v danom zadani.

NUMBER OF ITEMS - pocet predmetov.

CAPACITY OF KNAPSACK - velkost kapacity batohu.

MIN SPEED - minimalna rychlost pohybu zlodeja za jednotku casu.
MAX SPEED - maximalna rychlost pohybu zlodeja za jednotku casu.
RENTING RATIO - cena prendjmu batohu na jednotku casu

EDGE_WEIGHT_TYPE - typ hodnotenia vzdialenosti medzi mestami (2D, 3D pries-
tor)

NODE__COORD_SECTION (INDEX, X, Y) - urcuje za¢iatok zoznamu miest, vzdy
na novom riadku bude jeden zaznam mesta zlozeny z troch hodndt. Vzajomne odde-
lené medzerami bude ¢islom definovany index mesta, jeho X a Y sdradnice.

ITEMS SECTION (INDEX, PROFIT, WEIGHT, ASSIGNED NODE NUMBER)
- urcuje zaciatok zoznamu predmetov, vzdy na novom riadku bude jeden zaznam pred-
metu zlozeny zo styroch hodnot. Odelené medzerami bude definovany index predmetu,
jeho hodnota, vaha, index mesta kde sa predmet nachadza.

Vytvarana implementécia, ako vstup pozaduje stibor v uvedenom formate. Mestd aj
predmety sa identifikuji pomocou ich indexov. Indexy su celé ¢isla od 1 vzostupne a nesmi
sa opakovat. Kazdy predmet ma svoj origindlny index, a tak sa méze nachiadzat vzdy iba v
jednom meste. Algoritmus bude pracovat len s mestami v 2D priestore so stiradnicami X a
Y, pretoze dostupné benchmarkové zadania si tak vytvorené.

Spominané databéza zadani je uverejnend na strankach' univerzity v Adelaide (The
University of Adelaide). Odtial budem ¢erpat vsetky vstupné testovacie subory.

Thttps://cs.adelaide.edu.au/dptlog/CEC2014COMP_ InstancesNew/
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3.2 Kodovanie

Délezitym pociatoénym krokom pri evoluénych algoritmoch je zvolenie vhodnej reprezen-
tacie riesenia problému. Riesenia sa zakdéduje do retazca, ten oznacujeme ako chromozon
alebo jedinec. Najpouzivanejsim kédovanim je bindrny retazec, kedy kazdy gén je jeden bit,
nula alebo jedna. Popularny je tiez Grayov kéd, podobny binarnemu s rozdielom reprezen-
tacie celych ¢isel bindrnou hodnotou tak, aby susedné ¢isla sa odliSovali zmenou len jedného
bitu. Na niektoré tlohy, kde je ddlezité poradie prvkov pouzivame reprezentaciu pomocou
permutacie. Reprezentacia riesenia ovplyvnuje efektivnost algoritmu, urcuje nam struk-
taru prehladdvacieho priestoru, ma vplyv na naslednt vypoctovi naroc¢nost. Ovplyviuje
moznosti implementacie genetickych operatorov, ktoré pracuji s definovanym kédovanim a
musia s nim vediet jednoducho manipulovat.

TTP sa sklada z dvoch podproblémov, preto budeme reprezentovat riesenie planu cesty
po mestach a zaroven pldn naberania predmetov. Vyslednd reprezentacia bude spojenie
dvoch retazcov do jedného chromozénu, jedinca. Pre rozdielnost tychto podproblémov,
budem ich reprezentovat rozdielnym kédovanim a genetické operatory budd musiet byt
implementované pre kazdé kédovanie rozdielne.

Reprezentacia planu cesty, je prevzatd z TSP podproblému. Kédovanim musime za-
chytit také poradie miest z daného zoznamu, v akom budd postupne navstevované. Binarna
¢i Grayova reprezentacia takéhoto problému je prilis neprirodzena. Mesta st identifikované
indexmi, celymi ¢islami. Pri operacidch manipulujicich s bitmi by vznikali rovnaké ¢isla
na viacerych miestach cesty, iné ¢isla by zase chybali. Podmienkov riesenia problému je
navstivit kazdé mesto a kazdé mesto len jeden krat, nésledne sa vratit do pociatocného
mesta. Binarna reprezentacia by vyzadovala velké mnozstvo oprav jednotlivych rieSeni, ¢o
by bolo komplikované z hladiska implementéacie a tiez vypocétovo naroc¢né riesenie.

Najprirodzenejsi sposob je reprezentovanie pomocou permutdcie, rieSenim by tak
bol retazec indexov a tie by boli zoradené v poradi planu cesty. Retazec musi obsahovat
vSetky indexy miest, ale nesmu sa opakovat.

Plan cesty:
3—-1—-4—-2—3

Reprezentacia permutaciou:
(3,1,4,2)

7 tejto reprezenticie planu cesty je priamo viditelnd planovana trasa, dobre sa s nou
pracuje pri pocitani fitness funkcie, tiez existuje pre nu jednoducha implementacia mutacie
¢i lokalneho prehladévania. Problematickejsia je pri krizeni, klasické prepojenie vybranych
casti permutacie od rodicov do novej opat vedie k vyskytu opakujucich sa a chybajucich
indexov. Pre jej prirodzenost a fakt, ze je casto vyuzivana k reprezentacii riesenia TSP,
budem ju vyuzivat k zakédovaniu pldnu cesty v mojom algoritme.

DalSou zaujimavou reprezentaciou vhodnou pre TSP je ordinilna reprezenticia
(angl. ordinal representation). Tato reprezentiacia umoznuje jednoduché krizenie bez po-
rusenia permutécie. Z tohto dévodu ju pouzijem k implementécii viacbodového krizenia[4].
7 tejto reprezentacie vsak nejde na prvy pohlad zistit pldn cesty a k vypoctu fitnes je
potrebné ju dekdédovat naspét napriklad do podoby spominanej permutacie. Viac detailov
uvediem pri opise implementacie operatorov krizenia. K zakédovaniu do ordinalnej repre-
zentacie je potrebny referencény zoznam indexov, urcujici ich poradie. Proces zakdédovania
funguje tak, ze vyberieme prvy index z nésho planu cesty, pozrieme sa na akom mieste sa
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nachadza v referenénom zozname. Odstranime ho z referenéného zoznamu a jeho poradové
¢islo, na ktorom sa nachadzal, vlozime na vystup. Zoberieme druhy index z pldnu cesty,
nijdeme ho v referené¢nom zozname, odstranime ho z neho a jeho poradové ¢islo prilepime
na vystup. Takto pokracujeme az do konca[4].

Wstup (plan cesty)

Referencny list

Wystup {ordindlna reprezentacia)

3
3 1
3 1 2

Obr. 3.1: Prevod planu cesty na ordinalnu reprezentaciu

Pri dek6dovani budeme postupne vyberat z referencnej tabulky indexy na poradovom
mieste podla hodnoty ordindlneho kédu. Indexy vkladame opét na vystup. Spatné dekédo-
vanie na plan cesty je na obrazku 3.2.

Wstup (ordindlna reprezentacia)

Referencny list

Vystup (plan cesty)

3
3 1
3 1 4

Obr. 3.2: Prevod ordindlnej reprezentacie na plan cesty
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Reprezentacia naberania predmetov je spdsob akym sa zakdduje riesenie druhého
podproblému KP. Je potrebné zachytit, ktoré predmety boli pocas cesty pridané do batohu.
Tento problém sa dé reprezentovat jednoducho ako bindrny vektor[15]. Dizka vektoru bude
rovnaka ako pocet predmetov, ktoré existuji v danom zadani. A kazda binidrna hodnota
bude reprezentovat stav jedného predmetu: 0 znamend predmet nieje zbaleny a 1 znamena
predmet bude zbaleny do batohu. Takato reprezenticia umoznuje jednoduché mutacie aj
krizenie, napriek tomu vdaka obmedzenej kapacite batohu budu pri tychto operaciach vzni-
kaf nevalidné riesenia. Pri zmene vektoru je potrebné skontrolovat podmienku kapacity
a nevyhovujice riesenia opravit alebo nésledne penalizovat v fitnes hodnote. V mojom
algoritme pouzijem binarny vektor na zakdédovanie planu vyzvedavania predmetov a ne-
vyhovujice rieSenia budem opravovat odoberanim predmetov, kym podmienka kapacity
batohu nebude splnena.

Ak by zadanie obsahovalo 6 predmetov s indexami od 1 po 6, a konkrétne riesenie
by do batohu zbalilo predmety 2, 3 a 6. Toto riesenie sa zakdéduje do bindrneho vektoru
nasledovne:

(0,1,1,0,0,1)

3.3 Fitnes funkcia

V optimaliza¢nych problémoch je cielom ndjst maximum alebo minimum matematickej
funkcie urcujicej kvalitu riesenia problému. Ndjdenie jej globdlneho maxima alebo minima
podla definicie problému znamena najdenie vhodnych vstupnych argumentov k vyrieseniu
problému. Takato funkcia sa nazyva tcelova, na jej zdklade sa vytvori fitnes funkcia, ktora
bude urcovat kvalitu jedincov v evolu¢nych algoritmoch. Fitnes hodnota potom reprezen-
tuje schopnost jedinca prezit a zicastnif sa na procese krizenia. TTP hlada riesenie, ktoré
prinesie najviacsi mozny zisk zlodejovi. Uelova funkcia tohto problému je vypocet celkovej
ziskanej ciastky zlodejom na konci jeho cesty, pricom sa zlodej mdze dostat aj do zapor-
nych ¢isel, dlhu. Vzorec(2.1) je uvedeny v TTP definici. Hladdme globalne maximum tejto
funkcie, teda funkciu maximalizujeme. Tuto tcelovi funkciu som sa rozhodol pouzit bez
uprav priamo ako funkciu fitnes, velkost zisku zlodeja, bude urcovat hodnotu fitnes riesenia
v mojom algoritme.

Proces vypoctu fitnes hodnoty riesenia bude prebiehat nasledovne:

1. Na zaciatku po nacitani vstupnych dat sa vypocitaju vzajomné vzdialenosti medzi
vsetkym mestami. Vypocitané hodnoty sa ulozia do matice vzdialenosti k neskorsie-
miu pouzitiu. Mesta sa nachadzaju v 2D priestore s pridelenymi stradnicami, vzdia-
lenost vypocitame pomocou Pytagorovej vety. Vzorec(3.1) ukazuje vypocet pre mesta
s indexmi 7 a j, siradnicami X a Y.

dij =/ (Xi = X;)2 + (Vi - Y;)? (3.1)

2. Pred vypoctom konkrétnej fitnes hodnoty sa prevedie kontrola podmienky kapacity
batohu. S¢itaji sa hmotnosti zbalenych predmetov, a ak doslo k prekroceniu povolenej
kapacity vykona sa oprava riesenia.
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3. Aktudlna rychlost zlodeja v sa nastavi na maximalnu rychlost v,,,, hmotnost W a
cena P v batohu si na zacdiatku nulové. Taktiez celkovy ¢as cesty T = 0.

4. V prvom meste sa na zaciatku neberu ziadne predmety, vypocita sa ¢as trvania cesty
do druhého mesta tj 9, vzorec(3.2). A pripocita sa k celkovému casu cesty T', vzo-
rec(3.3).

di2
t1o = — 2
pa 32)
T=T+ t172 (33)

5. Dalej sa cyklicky prechadza z druhého aZ do posledného mesta a nakoniec z posledného
naspat do prvého. Ak sa v aktudlnom meste naberaji nejaké predmety do batohu,
aktualizuje sa celkova hmotnost W a cena P v batohu. Vtedy je potrebné vypocitat
novu rychlost zlodeja v.

w

7 max — Ymin A4
l-mpacita) * (v Umin)) (34)

UV = Umaz — ((

Potom sa moze prejst do dalSieho mesta, vypocita sa Cas cesty t;; a aktualizuje sa
celkovy ¢as T'. Podobne ako vo vzorcoch(3.2)(3.3).

6. Na konci cesty ak existuji predmety v pociatocnom meste, ktoré sa bert do batohu,
pripocita sa ich hmotnost a cena. Vypocita sa celkovy zisk zlodeja, od celkovej ceny
P v batohu sa odcita celkovy ¢as T vyndsobeny prendjmom.

zisk = P — (prenajom x T') (3.5)

Vypocitany zisk sa rovna fitnes hodnote riesenia, jedinca.
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3.4 Genetické operatory

3.4.1 Selekcia

Implementovat selekciu pre navrhovany algoritmus je mozné viacero sposobmi. K vybraniu
vhodného z nich implemntujem tri spésoby selekcie a budem ich porovnavat v ramci testo-
vania.

Vyber najlepsich N jedincov - najzakladnejsia implementécia selekcie, populécia sa
zoradi od jedincov s najvacsim fitness po najmensie. Vyberieme pozadovany pocet najlep-
sich jedincov.

Rankova selekcia - jedinci sa zoradia od najmensieho fitness po najvécsie, jeden naj-
lepsi jedinec, posledny v zozname, bude vybrany automaticky vzdy na zac¢iatku. Dalej sa
implementuje priradenie ¢isiel ranku a z nich vypocet pravdepodobnosti vyberu. Rank je
poradové cislo v zoradenom zozname jedincov zacinajici od 1. Pravdepodobnost vyberu
daného jedinca je jeho rank vydeleny celkovym sic¢tom vsetkych rankov. Nahodnym vybe-
rom jedincov s pouzitim vypocitanych pravdepodobnosti ako vah jednotlivych moznosti, sa
vyberie pozadovany pocet z populacie.

Turnajova selekcia, pouzije sa tiez s elitizmom, najlepsi jedinec bude automaticky
selektovany na zaciatku. Vyber jedincov do turnaja bude ndhodny pre vsetkych s rovnakou
pravdepodobnostou. V turnaji bude selektovany jeden vitaz s najlepsim fitnes z tcastnikov.
Vhodné velkost turnaja bude zavisiet od velkosti populécie pri testovani. Proces turnaja sa
bude iterovat az kym bude selektované pozadované mnozstvo jedincov.

3.4.2 Krizenie

KriZenie bude implementované nad dvoma vybranymi jedincami a produktom budi dva
novy potomci. Operacia kriZzenia sa vykond na oboch reprezentacidach podproblémov roz-
dielne. Pri reprezentécii pldnu cesty (TSP) bola zvolena implementécia viachodového
krizenia pomocou prekdédovania do spominanej ordindlnej reprezentacie.

Névrh implementécie bude nasledovny:

1. Prekédovanie rodica 1 a rodica 2 z reprezentacie permutéiciou do ordinalnej reprezen-
tacie.
Rodi¢ 1
(3,1,4,2) — [3,1,2,1]
Rodic 2
(4,1,2,3) — [4,1,1,1]
2. Vygeneruju sa ndhodné body kriZenia. Generovat sa bude najskér pocet bodov krize-

nia v danom rozmedzi podla velkosti zadania problému. Potom sa vygeneruji ndhodne
miesta krizenia v retazci.

3. Vytvoria sa dva nové prazdne retazce pre potomkov, do prvého potomka sa skopiruje
cast retazca od zaciatku rodica 1 po prvy bod krizenia, druhému potomkovi sa prideli
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¢ast od rodica 2. Dalsia ¢ast od aktudlneho bodu kriZenia po dalsi, pripadne po koniec
refazca, sa prideli prvému potomkovi od rodic¢a 2 a druhému potomkovi od rodica 1.
Takto sa postupnym skladanim c¢asti od rodic¢ov vznikni kompletny potomkovia.

Pre ilustracny priklad sa krizenie vykond s jednym bodom krizenia medzi druhym a
tretim prvkom.
Rodi¢ 1 Rodic 2

[38,1]2,1] [4.1]1.1]

[3.1]1.1] [4.1]21]

Potomok 1 Potomok 2
Obr. 3.3: Priklad jednobodového krizenia

4. Vzniknuty potomkovia sa prekéduju naspéit na permuticiu reprezentujicu cestu zlo-
deja.

Potomok 1
3,1,1,1] = (3,1,2,4)

Potomok 2
[47 17 2? 1] % (47 17 37 2)

Vyhodou tohto pristupu ku krizeni permutacii je, ze neddjde k vzniku opakujicim sa
indexov, a teda poruseniu pravidiel pre plan cesty. Po prekdédovani do ordinalnej reprezen-
tacie je samotné krizenie uz velmi jednoduché.

Implementécia krizenia pre podproblém batohu (KP) je o to jednoduchsia, ze sa
jedna o bindrny vektor. Pouzijem aj v tomto pripade viacbodové krizenie, na zaciatku sa
vygeneruje ndhodné mnozstvo bodov krizenia v stanovenom rozsahu. Vygeneruju sa pozicie
bodov a poskladaji sa novy jedinci.

1, 1‘ 0’.9“1 1] [0, 1{ 1,1 ‘o 0]

[1?1{ 1 ‘ﬂ‘o*ﬂ 0 1{0‘ 0, ‘0,*0]

Obr. 3.4: Priklad viacbodového krizenia nad bindrnym vektorom

Celkové krizenie a vznik novych jedincov pre TTP sa vykona po krizenim planu cesty
a planu naberania predmetov ich rodic¢ov. Novovzniknuté rieSenia podproblémov sa spoja,
vznikni dva novy jedinci.

3.4.3 Mutacia

Mutécia vykonava ndhodnii zmenu chromozému a vnasa nové informécie do prehladavania.
Sposob jej implementacie bude takisto rozdielny u reprezenticii cesty a reprezentacii nabe-

20



rania predmetov.

Mutacia pre reprezentaciu TSP podproblemu sa vykond zamenenim dvoch indexov, miest,
v permutacii. Nahodne sa vygeneruju dve pozicie v ramci cesty, mestd na tychto poziciach
si zamenia poradie v akom ich zlodej navstivi.

o
(3.1,4,2,5,6) ==>(3,5,4,2,1,6)

(

Obr. 3.5: Priklad mutécie TSP podproblemu prehodenim indexov

Implementujem aj druhy podobny sposob mutdcie pre TSP navrhovany v ¢lanku[10],
jednd sa o mutaciu reverznou sekvenciou, oznacuje sa skratkou RSM (z angl. Reverse Se-
quence Mutation). Opét sa ndhodne vybert dva body v permutécii. Poradie indexov v
sekvencii medzi tymito dvoma bodmi pretodi.

S

(3! 1! 4! 2’

o

,6) =—=>(3,5,2,4,1,6)

¢

Obr. 3.6: Priklad mutacie TSP podproblemu reverznou sekvenciou

Mutacia podproblému KP bude taktiez velmi jednoduché, pretoze sa jedna sa o zmenu
(negéaciu), jedného bindrneho ¢isla z vektoru reprezentujiceho pldn naberania predmetov.
Miesto na ktorom dojde ku mutacii sa vyberd ndhodne, zmena spdsobi pribalenie alebo
odstranenie predmetu na danom indexe z batohu.

Celkovy operator muticie bude pracovat s jedincom nasledovne. Mutacia sa moéze vy-
konavat s uréenou pravdepodobnostou. Tato hodnota je v rozmedzi 0 az 1, je nastavend pri
spustani algoritmu. Generuje sa ndhodné ¢islo z tohto rozmedzia a ak je vicsie, ako stano-
vend pravdepodobnost mutacie, vykona sa mutécia na danom jedincovi. Inak sa pokracuje
dalej a jedinec ostava bez zmeny. Mutéacia, ak prebehne, vykond sa iba jeden krat u jedinca,
bud v plane cesty alebo pline naberania predmetov. Co sa taktiez rozhodne ndhodne. Ak
je teda hodnota pravdepodobnosti mutacie 0.5, je 50% Sanca, ze sa u jedinca vykond jedna
nahodna zmena informaécie.

3.5 Evolu¢ny algoritmus (1+1)

Najjednoduchsia varianta evolu¢ného algoritmu oznacovana skratkou (14+1)EA vykonédva
evoliciu nad jednym jedincom a vytvara jedného potomka. Jedinec je reprezentovany re-
tazcom a potomok sa z neho vytvori ndhodnou zmenou, mutéiciou jedného alebo viacerych
jeho génov. Vypocita sa hodnota fitnes nového jedinca, ak je jeho fitnes vécsia od fitnes
rodica, potomok ho nahradi a rodic¢ sa zahodi. V opa¢nom pripade ostava rodi¢ a zahodi sa
potomok. Tento proces sa dookola opakuje, prevedie sa dalsia ndhodnéd zmena informacie
nad jedincom, a ponechd sa iba, ak bolo dosiahnuté lepsie riesenie[16].

Pre TTP bude ndvrh implementacie (1+1)EA nasledovny. Jedna iterdcia prebehne nad
jedincom s danou velkostou kroku, vznika jeden novy jedinec. Nahodne sa rozhodne pre
upravu bud planu cesty alebo planu naberania predmetov. Potom sa na danom refazci,
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reprezentacii vybraného podproblému, vykona tolko zmien, aka je stanovena velkost kroku.
Vykonanie zmeny sa implementuje rovnako, ako v pripade mutécie, pre plan cesty sa vykona
mutdacia reverznou sekvenciou a v plane naberania predmetov sa neguje ndhodné binarne
¢islo. Nakoniec sa skontroluje, ¢i ma vac¢siu hodnotu fitnes pévodny alebo upraveny jedinec.
Lepsi ostava a je vystupom algoritmu alebo sa na nom vykonaju dalsie iteracie.

(14+1)EA implementujem spolu s GA mdzu bezat samostatne alebo sa spolu skombi-
novat. Pouzit (14+1)EA v rdmci GA je mozné, ako lokalne prehladdvanie pre vylepsenie
jedincov alebo, ako ndhradu mutéacie. Tieto moznosti otestujem a navzajom porovnam.

3.6 GA a hybridny GA

Vysledny geneticky algoritmus bude vyuzivat navrhnuté kddovanie, fitnes funkciu a opera-
tory. Na zaciatku nacita data zo vstupného stiboru, spracuje ich a ulozi do vhodnych struk-
tar. Dalsimi vstupnymi parameterami budd nastavenia GA. UZzivatel nastavi kolko iterdcii
GA sa vykon4, velkost populdcie, pravdepodobnost mutédcie. Alebo detailnejsie nastavenia,
ako rozsah pre mnozstvo bodov krizenia. Algoritmus na zaciatku vytvara pociatoénu gene-
raciu stanovenej velkosti s ndhodne vygenerovanymi rieSeniami problému. Potom sa zacne
proces vyhladédvania optimélneho rieSenia, algoritmus bude postupne vykonavat operéciu
selekcie, krizenia a mutacie. Tento proces sa vykond stanoveny pocet iteracii a algoritmus
sa ukondéi. Vysledkom je najlepsi jedinec, najlepsie ndjdené riesenie problému.

Okrem tejto implementécie GA, otestujem jeho kombindciu z navrhnutym (14+1)EA. Ta-
kuto spolupréacu algoritmov moézme oznacit ako hybridny geneticky algoritmus, vid obr.3.7.
(1+1)EA pouzijem pre lokalne prehladdvanie na vylepsenie jedincov medzi iterdciami GA
ako nahradu za operator mutacie. Tiez je mozné pouzitie oboch algoritmov v ramci vyhla-
dévania tak, ze rieSenie vyhladané pomocou GA sa sktsi vylepsit este niekolkymi iterdciami
(141)EA pre vyhladanie lokdlneho maxima. Takuto kombindciu tiez otestujem, mézme ju
oznacit ako GA+(141)EA, vid obr.3.8.
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Obr. 3.7: Hybridny GA

23



Inicializacia
populacie

l‘

Evaluacia

v

Selekcia

v

Krizenie

v

Mutacia

koncovacia
podmienka

Nie

GA

v

Vyber najlepsieho
jedinca

l¢

Vytvorenie
p

N

otomka nahodnou
Upravou

|

Evaluacia

v

Selekcia

koncovacia

podmienka
(1+1)EA

Nie

Obr. 3.8: Algoritmus GA + (1+1)EA
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3.7 Testovanie algoritmu

Navrhnuty algoritmus je stochasticky, nedeterministicky, a pri viacerych spusteniach s rov-
nakym vstupom bude prichddzat k rozdielnym vystupom. Aby bolo mozné rézne nastave-
nia algoritmu navzajom porovnavaft, je potrebné kazdé nastavenie spustit niekolko krat nad
rovnakym vstupom. Potom testované nastavenia dokdzeme porovnat napriklad na zaklade
vypocitaného medidanu z vystupov.

Pre grafické porovnanie variacii algoritmu budem pouzivat krabicovy graf (angl. Box
plot). Umoznuje vzajomné porovnavanie skupin dét, zobrazuje median, kvartily, maximalnu
a minimélnu hodnotu. Prvy dolny kvartil sa rovna 25. percentilu dat, bude oddelovat naj-
mensich 25% hodnot od zvysku. Druhy kvartil je medidn rovnd sa 50. percentilu dét, na-
chadza sa v strede zoradenych dat. Treti kvartil sa rovna 75. percentilu. Ak sa v datach
nachadzaju nejaké extrémne hodnoty, vyrazne oddelené zvyknu sa samostatne vyznacovat
ako body[14].

..+ 0

Extréem .-

(Outlier) ~ e ae e Maximum®
3. kvartal
Lert (Q3)
---x---- -
(Q;Q_RQ1) - omowowowow Medién
Y "+ vu... 1 kvartal
(Q1)

* v s Minimum®

Obr. 3.9: Popis ¢asti krabicového grafu (Box plot)
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Vypocéty rozsahov pre krabicovy graf z obrazku 3.9, (IQR z anglického InterQuartile
Range)[8]

SyMinimum* Q1 —1.5%x IQR
1. kvartil 25. percentil
Median 50. percentil

3. kvartil 75. percentil

yMaximum* Q3+ 1.5x IQR

Pri testovani sa stanovy pocet spusteni algoritmu nad jednym vstupnym benchmarko-
vym stuborom. Z vystupnych dat, ¢o su najlepsie ndjdené hodnoty fitnes z danych spusteni,
sa vykresli krabicovy graf. Vysledné grafy roznych implementéacii vyhladdvania, ¢i nastaveni
parametrov sa pouziji ku porovnaniu dosiahnutych vysledkov, vyberu najlepsiecho navrhu.

Nahodné prehladavanie moze pomoct ako referencia pri zistovani efektivnosti al-
goritmu. Implementujem teda velmi jednoduchy sposob prehladévania, pri ktorom budem
opakovane generovat nahodnych jedincov a ukladat doposial najlepsieho, s najvacsim fit-
ness. Takéto ¢isto nahodné prehladavanie sa potom moze porovnat s navrhnutym evolué¢nym
algoritmom na rovnakom celkovom pocte vytvorenych jedincov.

Vypoctova naroénost Aby sa mohla porovnavat efektivnost algoritmov a ich nasta-
veni, je potrebné zabezpecit, aby ich vypocet mal podobnt ¢asovi zlozitost. Pre GA je jeho
komplexnost zavisla od velkosti populédcie s ktorou pracuje, s poctom generacii, ktoré sa
budu simulovat, a velkosti riesenia problému, jedinca. Komplexnost zadania a reprezenta-
cie jedinca bude rovnaka pre vsetky varianty spustené nad jednym vstupom. Zjednodusene
budem teda casovu zlozitost pre GA reprezentovat ako sucin velkosti populédcie a poctu
generacii, toto ¢islo reprezentuje pocet jedincov, ktorych sa buda v ramci behu evaluovat.
Zlozitost (14+1)EA bude predstavend mnozstvom vykonanych iterdcii, ¢o opat znamend
mnozstvo jedincov, ktory budu pocas behu vytvoreny. Podobne tak bude pre ndhodné pre-
hladévanie generovanim N nadhodnych jedincov. Navzajom porovnavané algoritmy sa budua
spustat v nastaveniach, kedy pocet evaluacii jedincov v ramci behu bol rovnaky alebo
aspon podobny.
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Kapitola 4

Implementacia

Navrhnuty algoritmus budem implementovat v programovacom jazyku Python. Tento ja-
zyk som si kvoli tomu, ze umoznuje jednoduchu a efektivnu implementaciu navrhu. Je to
vysokoturovnovy jazyk so sirokou skalou pouziti. Tiez poskytuje kniznice pre jednoduchu
vizualizaciu vysledkov algoritmu. V oblasti umelej inteligencie a strojového ucenia je tento
jazyk momentélne velmi populdrny. Pouzivam verziu jazyku Python 3.8.5.

Vyuzivat budem niekolko zédkladnych kniznic, ktoré Python poskytuje. Implementacia

genetickych operatorov a evoluéného algoritmu je vytvorena podla uvedeného navrhu, ne-
boli pouzité ziadne Specidlne kniznice pre evoluéné vypocty ¢i genetické algoritmy.
Medzi pouzité kniznice patri NumPy pre pracu z vektormi a permuticiami, Random
ku generovanie ndhodnych javov, Logging implementujici vytvaranie logovacich sprav,
Matplotlib pre vizualizaciu vysledkov algoritmu, Json k praci z datami v json konfigu-
ra¢nom stubore.

4.1 Diagram tried

Pri implementécii som vyuzival principy objektovo orientovaného programovania. Uvadzam
diagram tried zobrazujici model implementécie algoritmu 4.1.

Trieda TtpParam slizi na nacitanie zadania problému, jej objekt sa vytvara na za-
¢iatku spustenia programu. Metéda readDataSet() otvori TTP suibor, nacita ddta zadania,
ulozi ich do svojich atribitov. Zavolanim calculateDistanceMatriz() po nac¢itani dat sa vypo-
¢itaju vzdialenosti medzi mestami a ulozia sa do atributu distanceMatriz. Obsahuje metédy
k ziskaniu réznych informacii zo zadania ako getValueOfItem() pre hodnotu predmetu, get-
WeightOfItem() pre hmotnost predmetu, getDistance() pre vzdialenost medzi mestami.

Trieda Generator obsahuje metédy pre ndhodné generovanie jedincov. Objekt tejto
triedy sa prepaja ku jednému objektu triedy TtpParam, odkial ¢erpd data o mestich a
predmetoch. Metéda generateXY() generuje retazec X, ndhodné riesenie TSP a retazec Y
rieSenie KP. Metoda generateGeneration() slizi k inicializacii celej poéiatoénej generacii
jedincov.

Objekty triedy Solution budu reprezentovat jedno konkrétne riesenie problému, jed-
ného jedinca. Ten je identifikovany pomocou atribatu Id, atributy X a Y st refazce repre-
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zentujice riesenia podproblémov, do Packet Weight sa uklada celkovd hmotnost predmetov
v batohu a atribit Fitness obsahuje hodnotu fitnes rieSenia. Met6da fitnessFunc() prepocita
a aktualizuje fitnes hodnotu, vola sa pri kazdej zmene riesenia. Podobne pomocou calPac-
kedWeight() sa prepoc¢ita hmotnost v batohu.

Trieda Generation reprezentuje zoznam jedincov, zoznam objektov triedy Solution,
pouziva sa na vytvaranie generacii v ramci GA. V atribiite Size je zapisané mnozstvo jedin-
cov v generacii. M4 met6dy na pridanie addSolution() a odstranenie delSolution() jedincov.

Genetické operatory su taktiez reprezentované triedami Selection, Crossover, Muta-
tion. Aj ked sa jedna skor o funkcie, pre prehladnost st implementované v ramci prislusnych
tried ako ich metédy. Maja svoj objekt triedy TitpParam, kde pristupuju k parametrom
zadania. Obsahuji metody vykonavajuice selekciu, krizenie a mutdciu podla popisanych na-
vrhov.

Trieda EA1lplusl obsahuje metédy implementujice (14+1)EA nad jednym jedincom
EA1plus1Solution(), ¢i nad celou generaciou EA IplusiGeneration().

28



Generator

generateXY()
generateGeneration()

randomSearch()
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Settings: list

EA1plusiSolution()

EA1plus1Generation()
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Id: int
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Y: list
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delSolution()
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Obr. 4.1: Implementacia — diagram tried

4.2 Spustenie a nastavenie algoritmu

Algoritmus sa da jednoducho spustit v prikazovom riadku prikazom:

python3 main.py

Vsetka konfigurdcia a nastavovanie parametrov sa vykondva v stibore config.json. Program

po spusteny vSetky potrebné tidaje nacita odtial.

V konfiguracnom stibore je mozné zvolit aky algoritmus sa mé spustit, nastavit jeho hodnoty
parametrov, ktord implementacia operatora sa ma zvolif, cesta k zdrojovému siboru so

zadanim, zapnutie/vypnutie kreslenia grafov pri vystupe.
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Implementacia algoritmov je rozdelena v stiboroch:

main.py spustanie programu, nacita data z konfiguracného stuboru a sptsta pozado-
vané nastavenie.

algMethods.py definicie funkcii implementujicich rézne testované algoritmy.

myEA.py obsahuje definicie tried pre evoluc¢né algoritmy, implementéacia tried pre je-
dincov, generaciu, genetické operatory atd. Tieto triedy sa potom vyuzivaju k zostaveniu
spominanych testovanych algoritmov.

mylO.py obsahuje triedu TtpParam k nacitaniu zadania, s tu tiez definované loggery.

Pocas behu sa vytvaraju viaceré logovacie subory zaznamendvajice informacie o behu
algoritmu, v kéde je mozné nastavit troven vaznosti logovania.
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Kapitola 5

Testovanie

Testovanim porovnam rbzne nastavenia algoritmu medzi sebou, tak budem mdct vybrat
najvhodnejsie z nich. Kazdé nastavenie bude spustené 30 krat, budu vykreslené krabicové
grafy z vystupnych najlepsich hodnét fitnes pre dané spustenia. U testov st vzdy uve-
dené zakladné nastavenia algoritmu a vysledné hodnoty medidanov. Najskor budem testovat
nastavenia GA, potom jeho kombindacie s (1+1)EA.
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5.1 Porovnavanie operatorov selekcie

Ako prvé otestujem implementacie operatorov selekcie, pri zakladnom nastaveni genetického
algoritmu. Porovnavat budem selekciu vyberom najlepsich N, rankovi selekciu a turnajovi
selekciu (velkost turnaja = 5). Vysledny krabicovy diagram je na obrazku 5.1.

Nastavenie:
Datovy stubor: eilbl_nb50_bounded-strongly-corr_O1l.ttp (mesta:51 , predmety:50)
Algoritmus: GA
Populécia: 400
Polet generacii: 250
Pravdepodobnost mutécie: 0.5
Behy algoritmu: 30

Vysledné mediéany:
Top N selekcia: 2565.44
Rankova selekcia: 1807.82
Turnajova selekcia: 2753.605

3500 8

3000 +

2000 + o

1500 ~

T T T
Top N selekcia Rankova selekcia Turnajova selekcia

Obr. 5.1: Krabicovy graf - testovanie operatorov selekcie
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5.2 Testovanie mutacie

U mutécie som porovnaval jej implementaciu pre plan cesty, v prvom pripade sa jednalo
o prehodenie pozicie dvoch indexov (Swap), druhy spésob invertoval poradie vo vybranej
sekvencii (RSM). Na pldne naberania predmetov prebiehala mutécia v oboch pripadoch
rovnako. Jednoduchd zamena pozicii dosiahla mierne lepsie vysledky, ako ukazuje obrazok
5.2.

Nastavenie:
Datovy stubor: eilbl_n50_bounded-strongly-corr_Ol.ttp (mesta:51 , predmety:50)
Algoritmus: GA
Selekcia: Turnajova
Populécia: 400
PoCet generacii: 250
Pravdepodobnost mutacie: 1
Behy algoritmu: 30

Vysledné mediény:
Swap: 1467.85
RSM: 1315.675

2200 A

2000 ~

1800 ~

1600 -

Fitnes

1400 -

1200 A

1000 A

800

600

T T
Swap RSM

Obr. 5.2: Krabicovy graf - testovanie operatorov mutacie
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5.3 Pomer velkosti populacie ku poctu generacii

Otestovanim réznych pomerov velkosti populécie a poc¢tu simulovanych generacii, som hla-
dal najvyhodnejsie nastavenie pre dany algoritmus. Vysledné porovnanie na obrazku 5.3.

Datovy subor: eilb1_nb0_bounded-strongly-corr_O1l.ttp (mest&:51 , predmety:50)
Behy algoritmu: 30
Nastavenie:

Algoritmus: GA

Selekcia: Turnajova

Pravdepodobnost mutécie: 0.5

Vysledné mediény:
Populécia 50, Generadcie 2000: 3384.1
Populécia 100, Generdcie 1000: 3284.22
Populécia 200, Generadcie 500: 2998.51
Populéacia 500, Generacie 200: 2236.86

4000

3500
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Obr. 5.3: Krabicovy graf - pomeru populédcie ku poctu generacii
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5.4 Pravdepodobnost mutacie

Pravdepodobnost mutéacie je ¢islo od 0 po 1 urcujice s akou pravdepodobnostou sa vykona
mutacia na novovzniknutom jedincovi, porovnam vplyv jej velkosti na GA, vysledky st na
obrazku 5.4.

Datovy subor: eilbl_nb0_bounded-strongly-corr_O1l.ttp (mestd:51 , predmety:50)
Behy algoritmu: 30
Nastavenie:

Algoritmus: GA

Selekcia: Turnajova

Populécia: 80

Polet generacii: 1250

Vysledné mediéany:
Pravdepodobnost mutacie 0.2: 3094.045
Pravdepodobnost mutacie 0.5: 3244.965
Pravdepodobnost mutécie 1: 2518.975

3750

3500

3250 ~

3000 A

Fitnes

2750 A
2500 +

2250 8

2000 -

T T T
Mut=0.2 Mut=0.5 Mut=1

Obr. 5.4: Krabicovy graf - vplyv pravdepodobnosti mutéacie
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5.5 GA vs (1+1)EA

Podla predoslych testov GA pouzijem jeho najvyhodnejsie nastavenie a porovnam ho s
implementaciou (14+1)EA. Do vysledkov priddm aj ¢isto ndhodné prehladdvanie s rovnakym
poc¢tom vytvorenych jedincov, pre lepsie znazornenie efektivnosti algoritmov. Na obrazku
5.5 je vidiet, ze jednoduchy (14+1)EA dosiahol lepsich vysledkov ako GA.

Datovy subor: eilbl_nb50_bounded-strongly-corr_Ol.ttp (mesta:51 , predmety:50)

Behy algoritmu: 30
Nastavenie GA:
Selekcia: Turnajova
Populécia: 80
PoCet generédcii: 1250
Pravdepodobnost mutécie: 0.5
Nastavenie (1+1)EA:
Iteracie: 100000
Rozsah veTlkosti kroku: 1 - 5
Nastavenie ndhodného prehlTadavania:
Iterédcie: 100000

Vysledné mediény:
N&dhodné: -1908.69; (1+1)EA: 4191.43;

GA: 3244.97

4000 T
3000
2000 -

1000 A

Fitnes

—1000 A

=

—2000 4

fl
T

Nahodné EA(1+1)

GA

Obr. 5.5: Krabicovy graf - porovnanie ndhodného prehladévania, GA, (1+1)EA
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5.6 Hybridny GA

Otestujem este kombinaciu GA a (1+1)EA do jedného algoritmu. (1+1)EA nahradi operé-
tor mutécie, namiesto neho bude vnasat nové informécie do vyhladavania. Narozdiel od mu-
tacie, (1+1)EA zmeny zachovava len ak vylepsuju fitnes. Najdolezitejsie parametre, ktoré
otestujem bude velkost populdcie, pocet generdcii a mnozstvo iterdcii (1+1)EA v rdmci
jednej generacie pre kazdého jedinca. Vypoctova narocnost sa bude dat vyjadrit ako sicin
tychto parametrov.

Tiez sa pouzije iny vstupny datovy subor, novy vstup ma o 100 predmetov viac ako
predosly, pre zvysSenie nadroc¢nosti.

Datovy subor: eilbl_n150_bounded-strongly-corr_01l.ttp (mesta:51 , predmety:150)
Behy algoritmu: 30
Nastavenie 1

Selekcia: Turnajova

Populécia: 12

Polet generédcii: 50

Iteracie (1+1)EA vréamci generacie: 200

Rozsah velkosti kroku EA: 1 - 3
Nastavenie 2

Selekcia: Turnajova

Populacia: 24

PoCet generacii: 20

Iterdcie (1+1)EA vramci generacie: 250

Rozsah velkosti kroku EA: 1 - 3
Nastavenie 3

Selekcia: Turnajova

Populéacia: 12

PoCet generacii: 25

Tteracie (1+1)EA vramci generacie: 400

Rozsah velkosti kroku EA: 1 - 3

Vysledné mediany:
Nastavenie 1: 6239.39
Nastavenie 2: 3945.23
Nastavenie 3: 5592.55
(1+1)EA: 6779.47
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Obr. 5.6: Krabicovy graf - porovnanie nastaveni hybridného GA

5.7 GA + (1+1)EA

Na zéver este otestujem pouzitie obidvoch algoritmov GA a (1+1)EA za sebou. Vyuzi-
jem klasicky GA a jeho najlepsie najdené riesenie sa nésledne pokusim vylepsit pouzitim
(1+1)EA. Porovnam vysledky oproti samostatnému pouzitiu (1+1)EA s rovnakym poctom
evaluacii, ktory v porovnani z ostatnymi mé zatial najlepsie vysledky.

Datovy subor: eilb1l_n150_bounded-strongly-corr_0l.ttp (mesta:51 , predmety:150)
Behy algoritmu: 30
Nastavenie 1

Selekcia: Turnajova

Populécia: 80

PoCet generacii: 1250

Pravdepodobnost mutacie: 0.5

Rozsah velkosti kroku EA: 1 - 5

Iteracie (1+1)EA nad najlepSim: 20000
Nastavenie 2

Selekcia: Turnajova

Populécia: 60

PoCet generacii: 1000

Pravdepodobnost mutécie: 0.5

Rozsah velkosti kroku EA: 1 - 5

Iterdcie (1+1)EA nad najlepSim: 60000
Nastavenie 3
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Selekcia: Turnajova

Populécia: 32

PoCet generacii: 625

Pravdepodobnost mutacie: 0.5

Rozsah velkosti kroku EA: 1 - 5
Iteracie (1+1)EA nad najlepSim: 100000

Vysledné mediéany:
Nastavenie 1: 5624.34
Nastavenie 2: 6665.86
Nastavenie 3: 7191.12
(1+1)EA) : 6779.47

8500 +

8000

7500 +

7000

6500
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6000

5500 ~

5000 +

4500

T T T T
MNastavenie 1 Nastavenie 2 MNastavenie 3 (1+1)EA

Obr. 5.7: Krabicovy graf - porovnanie nastaveni GA nasledovaného (1+1)EA
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Kapitola 6

Zhodnotenie vysledkov

Testovanim GA som sa snazil najst najlepSie nastavenie pre tento algoritmus. Z imple-
mentacie selekcie zaostavala rankové selekcia, selekcia najlepsich N a turnajova dosahovali
podobné vysledky, vid graf 5.1. Dalej som sa rozhodol vyuzivat turnajovii selekciu. Zmena,
varianty implementdcia mutéicie nemala vyrazny vplyv na vysledok. Dolezitym faktorom
bol pomer velkosti populécie ku poctu generécii a pravdepodobnost mutécie. GA dosaho-
val lepsie vysledky ak bola velkost populédcie niekolko ndsobne mensia od poc¢tu generécii,
graf 5.3. Testovanie pravdepodobnosti mutiacie ukézalo dobré vysledky na hodnote 0.5. Na-
priek tomu takto nastaveny GA zaostaval v porovnani za jednoduchym (1+1)EA, oba vSak
dosiahli vyrazne lepsich hodndt ako implementéacia ¢isto ndhodného prehladavania, graf 5.5
. Nésledne som sa pokusal skombinovat tieto dva algoritmy k dosiahnutiu lepsich vysledkov,
ich kombinacia v hybridnom GA stéle zaostdva za samotnym (1+1)EA; graf 5.6 . Nakoniec
som testoval spustenie GA, po jeho ukonceni sa k vylepseniu jeho vysledného riesenia pouzil
(1+1)EA, toto nastavenie som nazval GA + (14+1)EA. Pri kombinacii kedy vicsia cast vy-
poctov bola prenechand na (1+1)EA, toto nastavenie mierne prekonalo samotny (1+1)EA,
graf 5.7. Preto som tato kombinaciu zvolil ako najlepsie najdené nastavenie, na obrazku 3.8
je diagram popisujtci vybrany algoritmus GA + (1+1)EA.

Dalej spustim vybrané najlepsie nastavenie navrhnutého algoritmu na zaklade predos-
lych vykonanych testov, zaznamendm jeho vysledky pre viaceré vstupné sibory. Na bench-
markovych zadaniach pre TTP s ktorymi pracujem bolo otestovanych viacero algoritmov,
mozem teda porovnaf, ako som sa priblizil k zverejnenym najlepsie ndjdenym rieseniam.

Hodnoty najlepsich najdenych rieseni pre dany vstupny stbor som prebral z prace[9],
ktora bola publikované roku 2022 v GECCO (Genetic and Evolutionary Computation Con-
ference). V nej sa uvadzaji doposial najlepsie najdené rieSenia a mnohé boli v ramci prace
prekonané. Tieto hodnoty pouzijem ako referencné pre moéj algoritmus.
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strongly-corr_ 01

Vstupny stibor GA+EA(1+1) | Ndhodné pre- | Najlepsie

median hladavanie referencné[9]
median

eil51_nb50_bounded- 4377.225 -1349.64 4465

strongly-corr_ 01

eil5l n150 bounded- || 7000.14 -25265.06 8293.8

strongly-corr_ 01

eil51 n50 wuncorr 01 || 3011.34 -6043.70 3227.1

eil51 nl150 uncorr 01|| 6278.4 -29263.88 7854.2

pr152_nl151_bounded-|| 2034.29 -109909.36 111174

Tabulka 6.1: Porovnévanie vysledkov algoritmu.

Nastavenie algoritmu:

Vstupné data:

eil51_nb0_bounded-strongly-corr_01 - Mesta: 51, Predmety: 50

eil51_n150_bounded-strongly-corr_01 - Mest&d: 51, Predmety: 150
ei151_nb0_uncorr_01 - Mestéa: 51, Predmety: 50
eilb1_n150_uncorr_01 - Mestd: 51, Predmety: 150
pr152_n151_bounded-strongly-corr_01 - Mesta: 152, Predmety: 151

PoCet behov algoritmu k vypoltu medidnu: 30

Algoritmus GA + (1+1)EA
Selekcia: Turnajova

Populécia: 40

PoCet generacii: 500
Pravdepodobnost mutécie: 0.5
Rozsah velkosti kroku EA: 1 - 5
Iteracie (1+1)EA nad najlepSim: 100000

Nédhodné prehladévanie:

Iteracie: 120000

Z vysledkov v tabulke 6.1 je vidief, ze algoritmus najde relativne dobré rieSenia pri
mensich zoznamoch miest a predmetov. Pri vac¢sich sadadch ma uz problémy, s ¢asti to moze
byt sposobné, Ze jeho nastavovanie bolo vykonané na testovani mensich vstupov a tim, zZe
(14+1)EA je nichylné k zaseknutiu sa na lokalnom maxime. Napriek tomu v porovnani z vy-
sledkami nahodného prehladavania sa ukazuje efektivita takéhoto prehladavania zalozeného

na evolucii.
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Kapitola 7

Zaver

Cielom tejto prace bolo zoznamenie sa z evoluénymi algoritmami a ich pouzitim k riese-
niu optimaliza¢nych tloh. Zozndmenia sa s problémom cestujiceho zlodeja (TTP), jeho
vlastnostami a moznymi sposobmi riesenia. Nésledné navrhnutie vlastného pristupu k rie-
seniu daného problému s vyuzitim evolu¢nych algoritmov. Navrhnutie viacerych pristupov
k implementéacii niektorych casti algoritmu. Dany navrh implementovat, otestovat v roz-
nych nastaveniach, zhodnotit dosiahnuté vysledky. Na zaciatku prace uviddzam TTP, jeho
relevantnost, spésob akym vznikol. K porozumeniu TTP je potrebné porozumiet jeho pod-
problémom, problému obchodného cestujiceho a problému batohu, preto predstavujem aj
tieto problémy. Uvadzam obvykld definiciu pre TTP, jeho parametre a potrebné vypocty.
Dalej sa v praci nachadzaji zakladné teoretické informécie ku evoluénym algoritmom, Spe-
cidlne ku genetickému algoritmu (GA).

Sekcia navrhu algoritmu obsahuje popis zvoleného pristupu k rieseniu problému, zacina
sa stanovenim formatu vstupnych dat, parametrov problému. K TTP existuji benchmar-
kové stubory obsahujice zadania tohto typu o réznych velkostiach, maji stanoveny svoj for-
méat, ktory predstavujem a algoritmus s nim pracuje. Dalsou tilohou bolo navrhnit sposob
reprezentovania konkrétneho riesenia problému ako retazec déat alebo jedinca/chromozén v
terminoldgii GA. Potom bola navrhnuta funkcia, ktorda ohodnocuje kvalitu riesenia, jedinca,
v pripade TTP nam ide o maximalizovanie zisku zlodeja. Zvolenie fitnes funkcie bolo teda
jednoduché a jednalo sa o vypocet zisku. Nasledoval navrh implementéacie genetickych ope-
ratorov nad danou reprezentaciou, zakdédovanim riesenia problému. Navrh bol zamerany na
implementdciu klasického GA, ale tiez na algoritmus (14+1)EA, a nasledné spojenie tychto
algoritmov do jedného.

Implementéacia bola vykonand v jazyku Python. K reprezentéacii vstupného zadania, je-
dincov, generdcii, generdtora rieseni, genetickych operatorov som vytvoril triedy obsahujtce
potrebné atribity a metédy. Tie potom vyuzivam na poskladanie navrhnutého algoritmu.
Vysledny program je mozné spustit vo viacerych nastaveniach a vsetky sa definuji v ramci
konfigura¢ného stiboru.

Velkou castou prace bolo testovanie algoritmu a jeho nastaveni. Na vykonnost GA mal
najvacsi vplyv vyber spravneho pomeru velkosti populacie a pocet vykonanych iteracii,
teda simulovanych generacii. Okrem toho sa testovali rézne implementécie operdtorov a
pravdepodobnost mutéacie. Otestoval sa vykon (1+1)EA prehladavania, ten napriek svo-
jej jednoduchosti bol efektivnejsi pri rieseni TTP nez klasicky GA. Skusal som spojenie
tychto algoritmov v dvoch variantach, k najlepsim vysledkom som sa dostal pouzitim kla-
sického GA na zaciatku s malou ¢astou vypoctovej kapacity, a pouziti (1+1)EA na jednom
nijdenom rieseni s vyuzitim zvysnej vicsej Casti vypoctovej kapacity. Tito kombindciu

42



som pouzil v zdvere na porovnanie vysledkov z verejnymi najlepsimi rieSeniami pre dané
vstupy. Vysledny algoritmus podla ocakavani pri porovnévani nebol schopny najst najlepsiu
znamu hodnotu v rozumnom c¢ase, hlavne pre zlozité vstupné zadania. Dostatocne sa vSak
priblizil, a oproti ¢isto ndhodnému prehladavaniu ukazal svoju vysokua efektivitu. Z ¢oho
mozem urobif zaver, ze sa jedna o jednoduchy sposob riesenia zlozitych problémov s ve¢sim
prehladavacim priestorom, v pripadoch ak nieje potrebné vyhladat vzdy najlepsSie riesenie.

K moznym vylepseniam algoritmu v budtcnosti existuje mnozstvo pristupov k imple-
mentacii jednotlivych genetickych operatorov, ktoré by mohli ovplyvnif jeho vykonnost.
Taktiez existuje vela spésobov implementacie lokalnych prehladdvani pre podproblémy
TTP, ich vhodné zakomponovanie do algoritmu napriklad pri generovani pociatocnej po-
pulécie, pre vytvorenie lepsieho startu GA, by malo mat pozitivni efekt na jeho vykonnost.
Algoritmus je teda mozné dalej upravovat a vylepsovat ho.

43



Literatura

1]

[10]

ALl H., ZAID RAFIQUE, M., SHAHZAD SARFRAZ, M., MALIK, M. S., ALQAHTANI,
M. A. et al. A novel approach for solving travelling thief problem using enhanced
simulated annealing. PeerJ Computer Science. 2021, zv. 7. DOLI:

10.7717 /peerj-cs.377.

ALRIDHA, A., SALMAN, A. M. a AL JiLawl, A. S. The Applications of NP-hardness
optimizations problem. Journal of Physics: Conference Series. IOP Publishing. mar
2021, zv. 1818, ¢. 1, s. 012179. DOI: 10.1088/1742-6596/1818/1/012179. Dostupné z:
https://dx.doi.org/10.1088/1742-6596/1818/1/012179.

Bonvyapi, M. R., MICHALEWICZ, Z. a BARONE, L. The travelling thief problem: The
first step in the transition from theoretical problems to realistic problems. In: 2013
IEEE Congress on Fvolutionary Computation. 2013, s. 1037-1044. DOI:
10.1109/CEC.2013.6557681.

HyYNEK, J. Genetické algoritmy a genetické programovdni. 1. vyd. Praha: Grada,
2008. Pravodce. ISBN 978-80-247-2695-3.

KATocCH, S., CHAUHAN, S. S. a KUMAR, V. A review on Genetic Algorithm: Past,

present, and future. Multimedia Tools and Applications. 2020, zv. 80, ¢. 5,
s. 8091-8126. DOI: 10.1007/s11042-020-10139-6.

KENNETH, A. D. J. Evolutionary computation: a unified approach. Springer. 2007,
¢. 3. ISSN 1389-2576.

KVASNICKA, V. Evoluc¢né algoritmy. 1. vydanie. Bratislava: Slovenska technickd
univerzita v Bratislave vo Vydavatelstve STU, 2000. Edicia vysokoskolskych ucebnic.
ISBN 80-227-1377-5.

MCLEOD, S. Bozx plot explained: Interpretation, examples and comparison. Feb 2023.
Dostupné z: https://www.simplypsychology.org/boxplots.html.

NIKFARJAM, A., NEUMANN, A. a NEUMANN, F. On the Use of Quality Diversity
Algorithms for the Traveling Thief Problem. In: Proceedings of the Genetic and
Evolutionary Computation Conference. New York, NY, USA: Association for
Computing Machinery, 2022, s. 260-268. GECCO ’22. DOI:
10.1145/3512290.3528752. ISBN 9781450392372. Dostupné z:
https://doi.org/10.1145/3512290.3528752.

OTMAN, A., ABOUCHABAKA, J. a TAJANI, C. Analyzing the Performance of
Mutation Operators to Solve the Travelling Salesman Problem. Int. J. Emerg. Sci.
Marec 2012, zv. 2.

44


https://dx.doi.org/10.1088/1742-6596/1818/1/012179
https://www.simplypsychology.org/boxplots.html
https://doi.org/10.1145/3512290.3528752

[11]

[12]

[13]

PISINGER, D. Linear Time Algorithms for Knapsack Problems with Bounded
Weights. Journal of Algorithms. 1999, zv. 33, ¢. 1, s. 1-14. DOL:
https://doi.org/10.1006/jagm.1999.1034. ISSN 0196-6774. Dostupné z:
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0196677499910349.

Poryakovskiy, S., BonyaDpi, M. R., WAGNER, M., MICHALEWICZ, Z. a NEUMANN,
F. A Comprehensive Benchmark Set and Heuristics for the Traveling Thief Problem.
In: Proceedings of the 2014 Annual Conference on Genetic and Evolutionary
Computation. New York, NY, USA: Association for Computing Machinery, 2014,

s. 477-484. GECCO ’14. DOI: 10.1145/2576768.2598249. ISBN 9781450326629.
Dostupné z: https://doi.org/10.1145/2576768.2598249.

PRrRAYUDANI, S., HIZRIADI, A., NABABAN, E. B. a SUWILO, S. Analysis Effect of
Tournament Selection on Genetic Algorithm Performance in Traveling Salesman
Problem (TSP). Journal of Physics: Conference Series. IOP Publishing. jun 2020,
zv. 1566, ¢. 1, s. 012131. DOI: 10.1088/1742-6596,/1566,/1/012131. Dostupné z:
https://dx.doi.org/10.1088/1742-6596/1566/1/012131.

WILLIAMSON, D., PARKER, R. a KENDRICK, J. The box plot: A simple visual
method to interpret data. Annals of internal medicine. Jal 1989, zv. 110, s. 916-21.
DOI: 10.1059/0003-4819-110-11-916.

ZELINKA, 1. Evolucni vypocetni techniky : principy a aplikace. 1. ¢eské vyd. Praha:
BEN, 2009. ISBN 978-80-7300-218-3.

ZHANG, Y. S. a HAo, Z. F. Runtime Analysis of (1+1) Evolutionary Algorithm for a
TSP Instance. In: PANIGRAHI, B. K., DAS, S., SUGANTHAN, P. N. a DASH, S. S.,

ed. Swarm, Evolutionary, and Memetic Computing. Berlin, Heidelberg: Springer
Berlin Heidelberg, 2010, s. 296-304. ISBN 978-3-642-17563-3.

45


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0196677499910349
https://doi.org/10.1145/2576768.2598249
https://dx.doi.org/10.1088/1742-6596/1566/1/012131

Priloha A

Navod k spusteniu implementacie
algoritmu

K praci st prilozené zdrojové stibory s implementaciou algoritmu, nachadzaju sa v priecinku
sre:

src/main.py
src/algMethods.py
src/myEA.py
src/myI0.py

V priecinku sre/data sa nachadzaji vstupné zadania TTP pouzivané v préci:

src/data/eil51_n50_bounded-strongly-corr_O1.ttp
src/data/eil51_n50_uncorr_01.ttp
src/data/eilb51_n150_bounded-strongly-corr_01.ttp
src/data/eilb51_n150_uncorr_01.ttp
src/data/pr152_n151_bounded-strongly-corr_01.ttp

Vsetky nastavenia algoritmu sa pred spustenim vykondvajii v stibore src/config.json. Dalej
uvediem kde sa nastavuji najdolezitejsie parametre v konfiguracnom subore:

o Nastavenie cesty k vstupnému TTP stboru so zadanim:
"dataFilePath": "data/eil51_nb0_uncorr_O01.ttp"

o Volba jednej z uvedenych varicii algoritmov k vyhladédvaniu riesenia TTP (GA, hyb-
ridny GA, (14+1)EA, ndhodné prehladdvanie, GA + (1+1)EA):

"_commentMods": "Availible mods: 1 - GA, 2 - hybrid GA, 3 - EAlplusli,
4 - Random search, 5 - GA + EA",

"mode" : 5,

46



» Volba sp6sobu implementécie selekcie (vyber najlepsich N, rankova selekcia, turnajova
selekcia):

"_commentSelections": "Availible selections: 1 - top N, 2 - rank,
3 - tournament",

"selection" : 1,

« Nastavenie parametrov tykajucich sa genetického algoritmu. A to je velkost populécie,
pocet generdcii, pravdepodobnost mutacie, pocet bodov krizenia:

"geneticAlg":{
"population" : 20,
"numOfGenerations" : 40,
"mutationRate": 0.5,
"crossPointsSetting": {

"minX": 1,
"maxX": 5,
"minY": 1,
"maxY": 5

T,

o Nastavenie parametrov (14+1)EA, ¢im je pocet iterdcii a rozsah velkosti kroku:

"EAlplusi": {

"iterations" : 10,
"minStep": 1,
"maxStep": 8

1,
o Nastavenie poctu iteracii pre ndhodné prehladavanie:

"randSearch": {
"iterations" : 1200

s
o Vypnutie/zapnutie zobrazovania grafu s vyvojom najlepsSej fitnes hodnoty, vid obr.A.1:
"showPlot": true

e Pre zobrazenie krabicového diagramu k danému nastaveniu je potrebné ho spustit
niekolko krat za sebou. Takyto mod programu je mozné nastavit zapnutim statistic-
kého médu a nastavenim poctu spusteni (takéto spustenie moze byt vypoctovo velmi
narocné s dlhym ¢asom vypoctu):

"statisticMode": {
"on" : false,
"numOfRuns" : 30,

"showBoxPlot" : true

47



2000

—2000 4

fitness

—4000 -

—6000 +

—8000 A
— GA

(1+1)EA

T T T T
2000 4000 6000 8000
iteration

o

Obr. A.1: Vyvoj fitnes hodnoty s po¢tom iterédcii pre nastavenie GA + (1+1)EA

Po nastaveni konfigura¢ného stiboru sa program jednoducho spusti cez prikazovy riadok.
V adreséri /src zaddme prikaz:

/src$ python3 main.py
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