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Abstrakt

Mravendi algoritmy byly pouzity na rozlicné kombinatorické optimaliza¢ni tlohy. Jedna
z téchto tloh, kterd vSak mravencimi algoritmy fesena nebyla, je navrh prechodovych pra-
videl pro celularni automaty (CA). Coz je i tloha, na kterou se zaméfuje tato diplomovéa
prace. Tato prace zacina tivodem do mravencich algoritmu a prehledem jejich aplikaci, po
kterém néasleduje tivod do CA. V dalsi ¢dsti autor navrhuje zpusob, jak zakédovat pravidla
CA do grafu, ktery je pouzit v mravencich algoritmech. Posledni ¢ast této prace obsahuje
aplikaci tohoto kédovani pravidel do algoritmi elitist ant system a MAX—MIN ant sys-
tem. Ta je nasledovana experimentalnimi vysledky pokusi téchto algoritmti o vytvoreni
prechodovych pravidel pro tlohy CA.

Abstract

Ant algorithms have been used for a variety of combinatorial optimization problems. One
of these problems, where ant algorithms haven’t been used, is the design of transition rules
for cellular automata (CA). Which is a problem that this master’s thesis is focused on. This
work begins with an introduction into ant algorithms and a overview of its applications,
followed by an introduction into CA. In the next part the author proposes a way how to
encode rules of CA into a graph which is used in ant algorithms. The last part of this thesis
contains an application of encoded graph on elitist ant system and MAX-MIN ant system.
This is followed by experimental results of creating transition rules for CA problems by
these algorithms.
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Kapitola 1

Uvod

Vétsina z nas urcité byla v urcitém obdobi détstvi fascinovana mravenci. Jak chodili za
potravou v jedné cesticce a ze jim nedélal Zadny problém si vytvorit novou trasu i v pri-
padé, kdy jim nékdo zahradil cestu botou. Tyto vlastnosti byly zajimavé i pro nékteré
védce, kteri zacali zkoumat chovani mravenci a s nim spojeny zptsob komunikace a tvoreni
cest. Mezi nejzajimavéjsi vysledky jejich badani patrilo to, Ze mravenci nekomunikuji primo
mezi sebou. Ke komunikaci vyuzivaji feromonovou stopu, kterou oznaci cestu vedouci k cili,
a tim dokazi ostatni mravence efektivné navést ke kvalitnimu zdroji potravy. Déale jsou mra-
venci schopni ovlivnit, kolik feromonu vylouci. Diky témto vlastnostem a zptisobu, jakym
mravenci voli smér cesty, pak dokazi jednotlivci navést celou kolonii na potrebna mista
a popripadé i optimalizovat pouzivanou neefektivni cestu tim, ze vyloudi vétsi mnozstvi
feromont na kratsi cestu k cili.

Optimalizac¢ni ilohy, a to véetné tlohy hledani nejkratsi trasy, jsou ¢asto reseny i v ob-
lasti informatiky. Pro reseni téchto tloh se ¢asto nasazuji heuristické metody, po kterych
se vSak nepozaduje, aby nasly optimalni feseni. Diky této vlastnosti heuristiky vétsinou
dokazou nalézt prijatelné feseni za relativné kratkou dobu. Mezi pokusy v oblasti heuristik
patril i vyzkum toho, zda neexistuje zpusob, jak prenést princip mravenci komunikace do
informatiky. Prvni pokusy probéhly na pocatku 90. let, kdy byly uskutecnény demonstrace,
jak se princip komunikace mravenca dé prevést do pocitacové podoby takovym zplisobem,
aby byla schopna najit uspokojivé feseni. Tento tispéch nasledné prilakal vice vyzkumniku
a zacala tak vznikat celd rada heuristik spadajicich pod meta-heuristiku mravencich algo-
ritmu (v origindle Ant Colony Optimization — zkracené ACO).

Implementace pocitacovych mravenct vyuziva komunikaci na zakladé intenzity fero-
montl — stejné jako mravenci v prirodé. Na rozdil od zivého mravence se pocitacovy mra-
venec pohybuje v grafu, kde hleda cestu, ktera je co nejlépe schopna Tesit zadanou tlohu.
Pruchod jedince grafem je fesen tak, ze z vybraného pocatecniho uzlu se na zakladé inten-
zity feromont, a popripadé jinych informaci, pfesouva do dalsich uzla, dokud se nedostane
k cili. Feromony jsou v mravencich algoritmech reprezentovany kladnymi realnymi cisly.
Dulezita pridand vlastnost pocitacového mravence je, Ze si pamatuje pouzitou cestu. Ta je
vyuzita v dalsim kroku, kdy néasleduje ndvrat mravence do startovniho uzlu po nalezené
cesté. V této fazi, na zdkladé svého uvazeni, které se muze vztahovat tfeba na délku cesty,
pridava po celé trase zvolené mnozstvi feromonii. Témito feromony nasledné ovliviiuje roz-
hodovani ostatnich mravenci pri dalsim pruchodu grafem. Pro feseni tloh bylo vsak potieba
pocitacové mravence zjednodusit, a proto je prostor mravencich algoritmt omezen pouze
na grafy s kone¢nou mnozinou uzlt a hran. Jedna se tedy o algoritmy primarné urcené pro
kombinatorické optimalizace.



Oproti vétsiné ostatnich heuristik a meta-heuristik jsou mravendi algoritmy unikatni
v tom, Ze Teseni je postupné ziskdvano za pomoci neprimé spoluprace celé populace mra-
venci. Heuristiky jako tabu search nebo simulované Zihdni pouzivaji prohledévaci funkeci,
kterd obsahuje jen ,jednoho jedince“. Mravendi algoritmy oproti tomu vétsinou vyuzivaji
spolupraci jedinct z celé populace, kteri se navzajem nepiimo ovliviiuji v dobé béhu al-
goritmu. Nevyhoda mravencich algoritmt je v tom, ze bez vétsich zasaht do algoritmu
a funkénosti nejsou schopny resit ulohy, ve kterych probihd optimalizace na spojité mno-
Ziné.

Pomoci mravencich algoritmu bylo feseno mnoho tloh. Nejznaméjsi jsou tlohy zabyva-
jici se naplanovanim trasy, kde byl aspésné fesen problém obchodniho cestujiciho [10], nebo
vehicle routing problem [15]. Mezi dalsi tlohy velmi efektivné fesené mravenc¢imi algoritmy
patii skupina pfifazovacich tloh. Slo zde napfiklad o pokus, ktery se zabyva Fesenim tlohy
minimdlniho obarveni grafu, kdy mravenci dosdhli dobré vykonnosti, ale stéle lehce zaosté-
vali za nejlepsimi heuristikami [16]. Posledni zde zminénou skupinou jsou planovaci ulohy.
Pro tuto skupinu lze napriklad uvést upraveny mravendci algoritmus, uvedeny v roce 2010,
ktery byl v dobé vydani ¢lanku schopen nejefektivnéji fesit ilohu flexible job shop problem
22].

Cilem této préce je nastudovat vlastnosti mravencich algoritmu a nasledné tyto ziskané
znalosti aplikovat na tulohy, které dosud nebyly feSeny za pomoci mravencich algoritmi.
Pro aplikaci mravencich algoritmi byl zvolen ndvrh prechodové funkce pro celuldrni auto-
maty. Aby autor mohl aplikovat mravenc¢i algoritmy na tuto ilohu, bylo tfeba navrhnout
konstrukéni graf pro mravenci algoritmy, ze kterého budou mravenci schopni generovat tyto
prechodové funkce. Tento konstrukéni graf je nasledné aplikovan v algoritmech elitist ant
system a MAX-MIN ant system, za tcelem ovéfeni funkénosti a porovnani vykonnosti.
Posledni ¢ast této prace je srovnani autorem navrzené metody s existujicimi metodami pro
automatické generovani prechodovych funkei celularniho automatu.



Kapitola 2

Mravenci algoritmy

Mravendi algoritmus, jinak nazyvan jako optimalizace mravenci kolonii, v origindle ant co-
lony optimization (zkracené ACO), je meta-heuristika', ve které populace poéitacovych
mravencu spolupracuje pri hledani co nejlepsiho feseni zadané dlohy. Je zde vyuzivano ne-
primé komunikace za pomoci feromont asociovanych s grafem. To vede k emergentnimu
chovani celé soustavy mravenci, pri kterém je tato populace schopna v pribéhu casu na-
jit Teseni splnujici zadané podminky a popripadé hledat i efektivnéjsi alternativy k takto
nalezenym reSenim. Mravenci zde pracuji synchronné v diskrétnim prostoru grafu. Touto
meta-heuristikou lze ve vétsiné implementaci fesit pouze ilohy s diskrétnim prostorem moz-
nych Feseni [5].

V mravencich algoritmech je feSeni skladano za pomoci jedinci, ktefi stochasticky pro-
chazeji grafem G. = (C, F), kde C je kone¢nd mnozina komponent feseni (uzly grafu) a F
je mnozina hran obsahujici propojeni vsech uzli v grafu. Z této definice lze odvodit, ze
za pomoci mravencich algoritma mtizeme Tesit libovolnou kombinatorickou tlohu, pokud ji
budeme schopni zakdédovat do grafu. Dalsi problém pri ndvrhu kédovani tlohy je definice
omezeni §(t), podle které se budou muset mravenci ridit pfi vytvareni feseni dané tlohy.
Toto omezeni lze nasledné vyuzit bud na penalizovani ohodnoceni vyslednych Tfeseni, jez
nékteré z téchto omezeni nesplnuji, nebo je mizeme vyuzit pro vytvoreni pravidel, ktera
urcuji zpusob pohybu mravencu po grafu.

VsSechny komponenty C; € C' anebo vsechny hrany F;; € E k sobé maji pfifazenu in-
tenzitu feromonu 7 (pfifazeni feromont k uzlim znac¢ime 7;, v piipadé hran 7;;). Intenzita
feromont je dlouhodoba pamét prostredi, kterd je ménéna za béhu algoritmu a je ovlivnéna
podle kvality reseni nalezenych mravenci. Dale maji tyto komponenty prifazenou heuris-
tickou informaci 1 (indexovano podobné jako u feromonit: 7; a 7;;). Heuristicka informace
reprezentuje predem vlozenou znalost fesené ilohy, kterd ma pomoci mravenctm k rychlej-
simu nalezeni kvalitnich feSeni. Hodnota obsaZena v heuristické informaci je spocitana na
zacatku algoritmu a dale se neméni. Tyto dvé hodnoty ovliviuji to, jak konkrétni mravenec
vytvari cestu, ze které je nasledné ziskano mozné feseni. Je dulezité poznamenat, Ze mezi
mravenci neprobiha zadna prima komunikace.

Tato meta-heuristika je zaloZena na opakovaném aplikovani nasledujicich 3 fazi:

e Sestaveni Re3eni — V tomto kroku vSichni mravenci z populace projdou grafem G,
a ze sestavené cesty vytvori feseni. Cesta vznikne tak, Zze mravenci je urc¢en konkrétni
pocatecni uzel a z néj je stochasticky presouvan do dalsich uzli. Vybér néasledujiciho
uzlu je ovlivnén predem definovanymi omezenimi €2, hodnotou feromont a heuristickou

!Meta-heuristika je piedpis pro vytvafeni heuristickych algoritmt uréité t¥idy.



informaci okolnich uzlti nebo hran. V momenté kdy je mravencem nalezeno teseni,
jeho prichod grafem konci. Tento krok je zakoncen ohodnocenim kvality sestaveného
kandidatniho fesSeni.

e Aktualizovani hodnot feromont — V tomto kroku mravenci upravuji feromony na
cesté, ktera odpovida jejich feseni z predchozi faze. Mnozstvi pridanych feromonu se
odviji podle toho, jak mravenec ohodnotil nalezené feseni. Déle je zde provadéno od-
parovani feromonu v celém grafu, diky kterému se zmensuje Sance na lokalni uvaznuti.

e Hromadné akce — Zde jsou provadény akce, k jejichz provedeni je treba znat informace
z celé populace. Jednd se napiiklad o opétovnou aplikaci feromonti na cestu jedince
s nejlepsim feSenim v algoritmu elitist ant system. Popripadé zde patii ziskdvani sta-
tistik a jejich nasledné vyuziti.

2.1 Problém obchodniho cestujiciho

Pro zjednoduseni vysvétleni konkrétnich heuristik, které vznikly za zakladé mravencich
algoritmi, je zde predstaven problém obchodniho cestujiciho (v originéle traveling salesman
problem, zkracené TSP), na ktery budeme ruzné mravendi algoritmy aplikovat. Tato tloha
je vybrana z divodu, Ze jde o jednoduse popsatelny NP-tézky optimalizacni tikol, ktery je
vétsinou vyuzivan jako benchmarkovy tkol pro mravenci algoritmy. Navic tato tloha je jiz
definovana grafem, neni tedy tfeba vytvaret novy graf, ve kterém by mohli mravenci tvorit
cesty.

Problém obchodniho cestujiciho je tloha, ve které je zaddna sada mést, mezi nimiz
zndme vzdalenosti. V této topologii chceme zjistit, jakd je nejkratsi trasa potiebna pro
pruchod vsemi mésty pravé jednou. Do této cesty se pocita i navrat do pocatecniho mésta.
Tuto tlohu lze reprezentovat jako vdzeny neorientovany graf Grsp = (N, A), kde N je
kone¢na mnozina vSech mést (uzly) a A je mnozinou vSech cest mezi mésty (vazené hrany).

Omezeni () zde 1ika, Ze mravenec muze sestavit jen takové reseni, které obsahuje vsechna
mésta pravé jednou.

Kazda hrana a;; € A md pfifazenou hodnotu d;; znacici vzdalenost mezi mésty i a j,
kde i,j € N. Resenim této tlohy je permutace m obsahujici vSechna mésta z mnoziny N,
ktera je indexovana od jednicky. Toto feseni ohodnocujeme funkei f(7) a pozadujeme, aby
byl vysledek funkce f(7) co nejmensi, kde

n—1

f(m) = Z dr(iyn(it1) T dr(nyn(1)- (2.1)

i=1

Ve vsech zde uvedenych variantach algoritmu jsou feromony umistény na hranach grafu.
O 7;; miZeme tedy Tict, Ze vyjadiuje jak moc mravenec preferuje mésto j kdyz se nachdzi
v mésté i. Graf je neorientovany a plati zde 7;; = 7. Jako heuristickd funkce 1 je zde
aplikovan vybér nejbliz§itho mésta, pficemz hodnota této heuristiky 7;; mezi dvéma mésty
1 a j je vypocitana nasledovné:

nij = 1/d;; (2.2)



2.2 Ant System

Ant System (zkracené AS) [7] je algoritmus, vyuzivajici rovnocenné spolupréce vsech mra-
venct v populaci. Pred samotnym béhem algoritmu je potreba provést inicializaci hodnot
feromont v grafu. Inicializace je pro problém obchodniho cestujiciho fesena tak, zZe je vytvo-
Tena cesta celym grafem z nahodného uzlu za pomoci nearest neighbour heuristiky. Nasledné
je celkova délka této cesty C™ aplikovana jako pocateéni hodnota feromonu 7y, kterd je
shodné pro vsechny hrany.

TO = Tij = m/Cnn, V(Z,j) S A, (23)

kde m je pocCet mravencu v populaci. Tento postup je zvolen z toho duvodu, ze je treba
mit hodnotu 79 o néco vyssi, nez bude mnozstvi feromoniti dodaného v prvnich iteracich.
Diky takto nastavené pocatecni hodnoté neni algoritmus nachylny k brzkému lokalnimu
uvaznuti a nedochézi ani k situaci, ze by mravenci nedokézali dlouhodobé vyrazné ovlivnit
feromonovou stopu, z divodu vysoké pocateéni hodnoty 7. Nasleduje hlavni smycka al-
goritmu, ve které je opakovano sestavovdani reseni a aktualizace feromoni do doby, dokud
neni prekrocen maximalni pocet generaci nebo neni nalezeno dostatecné kvalitni feseni.

’C”

Tik

Tl

Obréazek 2.1: Vybér nésledujictho uzlu na zakladé feromonii.

Sestaveni reseni

V AS tato faze zac¢ind ndhodnym rozloZzenim mravencti do mést. Nasleduje konstrukce
cesty, kdy si kazdy mravenec k vybira, do jakého mésta se presune pri tvorbé jeho cesty.
Zde aplikujeme omezujici podminku z €2, podle které mize mravenec navstivit kazdé meésto
jen jednou. Musime tedy mit mnozinu mést /\/;k, které mravenec k jesté nenavstivil, kdyz
je ve mésté i. Nyni muzeme zjistit pravdépodobnost, s jakou se mravenec k z mésta ¢ vyda
do mésta j (obrazek 2.1). Tato pravdépodobnost je vyjadiena nésledujicim vzorcem:
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,kde parametry a a B urcuji, jak moc bude mravenec ovlivnén feromony a heuristickou
informaci. Jako obvyklé hodnoty pro problém obchodniho cestujiciho byvaji pouzivany o =
1 a f v intervalu (2,5). Takto zvolené parametry zpusobi, ze bude kladen vétsi duraz na
hodnotu feromont, nez na heuristickou informaci.

Nasledné si mravenec dle ziskanych pravdépodobnosti ndhodné vybere mésto, do kterého
se presune a znovu provede pravdépodobnostni vybér dalsiho mésta. Tento proces se opakuje
do té doby, dokud mravenec neprojde vsemi mésty. Prubézné se béhem této faze vytvari
uspofddand mnozinu T%, kterd obsahuje vSechny hrany, kterymi mravenec k prosel pii
vytvareni svého Teseni.

Aktualizovani hodnot feromonu

[ (vA ve chvil; viichni venci . vené Feseni. Neiprv
Tato faze nastava ve chvili, kdy vSichni mravenci z populace maji sestavené reseni. Nejprve
probéhne odpareni feromontii v celém grafu. To se déje dle nasledujiciho vzorce:

Tij «— (L =p)7j, V(i j) € A, (2.5)

kde parametr p urcuje rychlost odparovani feromont. Tato hodnota musi byt v intervalu
(0,1). Tento parametr ovliviiuje rychlost, jakou budou ,zapomenuty“ nepouzivané cesty.

Dalsim krokem je vlozZeni feromonti na cesty, kterymi mravenci z populace m prosli. To
se d& spocitat pro kazdou hranu 7;; v grafu nasledovné:

m

Tij <—Tij+ZAT£‘? V(i,j) € A (2.6)
k=1

pfi¢emz mnozstvi feromont Ar;;, které kazdy mravenec k vyprodukuje vzhledem k mnoziné

navstivenych hran T%, je pro tlohu obchodniho cestujiciho definovano néasledovné:

An’;:{l/ck’ et (2.7
0. Gaert

Kde C* je délka trasy T*, kterou mravenec k vytvofil. Zde miizeme vidét, ze kratsi trasa
je ohodnocena vice feromony, a tim padem je vétsi pravdépodobnost, ze v dalsim cyklu si
libovolny mravenec tuto trasu vybere.

2.3 Elitist Ant System

Elitist Ant System (zkracené EAS) [7] je jednoduchym vylepsenim puvodniho algoritmu
AS (podkapitola 2.2). Je zde vyuzito skutecnosti, ze si algoritmus pamatuje nejlepsi cestu,
a ta je v kazdém cyklu vyuzita ke zvySeni mnozstvi feromonu na této trase. Pro zjisténi
nejlepsi cesty EAS vyuziva fazi hromadnych akci po provedeni aktualizace feromont, ve
které je vzdy ulozeno doposud nejlepsi nalezené feseni T, Algoritmus mé shodnou fazi
pro vytvareni cest s algoritmem AS, kterd je nasledovana upravenou aktualizaci feromonii,
ve které je vyuzito hromadné akce.



Aktualizovani hodnot feromonu

Stejné jako v predchozim algoritmu je na pocatku provedeno odpareni feromont v celém
grafu (rovnice 2.5). Nésleduje aktualizace feromonii, kdy se pti aktualizaci hodnot feromont
navic vyuziva trasy 7%, ktera vyjadiuje doposud nejlepsf nalezené feseni. Déle je zde novy
parametr e, kterj uréuje mnozstvi feromont pfidanych z trasy T%¢. Upravend rovnice
vypada néasledovné:

m
Tij — Tij + Z AT;; + GATZ'bjESt, V(Z,]) € A7 (28)
k=1

kdy ATZ-bet je definovdna shodné s A7;; v rovnici 2.7.
V pripadé, ze parametr e je vhodné zvolen, elitistickd strategie vykazuje podstatné lepsi

vysledky nez puvodni algoritmus AS [5].

2.4 Rank-based Ant System

Rank-based Ant System (zkracené AS;ank) [3] je dalsim vylepSenim mravenéich algoritmii,
které vychéazi z EAS (podkapitola 2.3). V této varianté mravenciho algoritmu je mnozstvi
feromonti ulozenych jedincem ovlivnéno nejen délkou jeho cesty, ale i délkou cest ostatnich
mravencu v populaci. Dalsi dilezitou tpravou je zde skutecnost, ze feromony neprispivaji
vsichni mravenci, ale pouze w — 1 nejlepsich mravenctt daného cyklu spoleéné s dosud
nejlepsim nalezenym Tesenim. V dalsich ohledech je algoritmus shodny s EAS.

Aktualizovani hodnot feromonu

Po vytvofeni cest a evaporaci feromont (rovnice 2.5), je pro provedeni této faze tfeba celou
populaci sefadit dle délky cest. Celd populace je takto vzestupné sefazena od nejkratsi
cesty k nejdelsi. Nasledné je kazdému mravenci prifazena hodnota r odpovidajici indexu
mravence po serazeni, pricemz prvni index je roven 1. Néasledné w-1 nejlepsich mravenct
z tohoto cyklu a mravenec s doposud nejlepsi trasou Tt vlozi feromony do grafu. Pro
kazdou hranu 7;; z grafu vypadd pfifazeni feromonii nasledovné:

w—1
Tij < Tij + Z(w —r)AT + WATZ%ESta v(i,j) € A (2.9)

r=1

Tato verze algoritmu vykazuje mirné zlepSeni vykonu oproti EAS na tloze TSP [5].

2.5 MAX-MZIN Ant System

MAX-MIN Ant System (zkéracené MMAS) [20] pFindsi vyraznéjsi implementaéni roz-
dily oproti ptuvodni myslence mravencich algoritmi. Prvni rozdil je ten, ze feromony do
grafu vklada jen nejlepsi fesen t**. To miize byt bud nejlepsi feseni z dané iterace, nebo do-
posud nejlepsi nalezené feseni. V zavislosti na fesené tloze se pak rozhoduje, ktera z téchto
variant je pouzita. Aby nedoslo k brzkému uvaznuti v lokdlnim maximu, je zavedena dalsi
vyraznd uprava oproti funk¢nosti mravencich algoritmu. V. MMAS existuje rozsah hodnot
pro feromony (7,nin, Tmaz), Ktery nelze prekroéit. To pii spravném nastaveni zlepSuje prohle-
dévaci schopnosti algoritmu. Posledni nova vlastnost je moznost reinicializace feromonové
stopy na hodnotu 7;,4.. Ta nastava v momenté, kdy algoritmus stagnuje po dlouhou dobu.



Inicializace feromont a sestavovani cest mravenci probihd shodné s AS (podkapitola
2.2). Rozdilna je zde fdze aktualizovani hodnot feromont, kterd muze byt nasledovand
reinicializaci téchto hodnot. Algoritmus shodné s AS kon¢i po dosazeni maximalniho poctu
iteraci, nebo po nalezeni dostate¢né kvalitniho feseni.

Aktualizovani hodnot feromonu

Po aplikovani evaporace, kterd je shodna s evaporaci v AS (rovnice 2.5), nasleduje vlozeni
feromont po trase nejlepsiho jedince:

Tij — Tij + ATibjeSta V(Z,j) €A (210)

ATfjeSt mize byt vypoéitana bud z délky cesty nejlepsiho jedince C” dané iterace, kdy
AT}’jeSt = 1/C"%. Nebo z délky cesty doposud nejlepsiho nalezeného feseni C**. Ve druhém
pripadé je AT%ESt = 1/C%. Pouzivany jsou obé varianty, pficemz v tiloze TSP se ukazalo,
7e varianta, kterd pouzivala C”, byla efektivnéjsi pro mensf instance této ulohy. Naopak

u velkych instanci zacala varianta vyuzivajici C% podavat lepsi vysledky [5].

Limity feromonu a reinicializace

MMAS vyuziva horni (Timez) a dolni (Typ,) limit pro mozné rozmezi hodnot feromonu
v systému. Tyto parametry jsou zde zavedeny z toho duvodu, aby byl podstatné omezen
pocet situaci, pri kterych dojde ke stagnaci. Velmi dilezité je zajistit spravné nastaveni
parametru 7,,,, protoze tento parametr velkou mérou ovliviiuje éetnost stagnaci algoritmu
a schopnost algoritmu prohledavat prostor.

Dalsi vlastnost, kterou MMAS vyuziva, je reinicializace algoritmu v momenté, kdy za-
¢ne stagnovat. Zde je vyuzita hodnota 7,4, kterd urcuje, na jakou hodnotu budou vsechny
cesty v grafu inicializovany. Tento parametr je tfeba nastavit dostateéné vysoko, aby ne-
byla explora¢ni fize po reinicializaci prilis kratkd. Vétsinou je tato hodnota dynamicky
nastavovana podle aktudlniho nejlepsiho resSeni.

Diky velmi dobré schopnosti prohledavat prostor byl tento algoritmus vyuzit v mnoha
ulohach. To muzeme vidét i v kapitole, kterd se zabyva aplikacemi mravencich algoritmu
(kapitola 3), kdy se rtiizné upraveny algoritmus MM AS objevuje v mnoha fesenych tlohach.
To se projevilo i v problému obchodniho cestujictho, kdy je tento algoritmus pri delSich
bézich schopen najit lepsi feSeni, nez vsechny zde zminéné algoritmy [5].

2.6 Ant Colony System

Ant colony system (zkracené ACS) [6] je s MMAS dal$im algoritmem, ktery se vyraznéji
odchyluje od pivodni myslenky mravencich algoritmu implementovanych v AS (podkapi-
tola 2.2). Prvnim rozdilem je, ze existuje parametr qg, ktery umoznuje vynechat pravde-
podobnostni vybér a nahradit ho vybérem cesty s nejvyssi pravdépodobnosti. S nartstajici
hodnotou ¢y je Castéji vybrana piimo tato cesta. Také zde neprobiha globdlni evaporace
feromont. Ty zde ubyvaji v prubéhu vytvareni cesty, kdy jakmile mravenec projde hra-
nou (4,7), tak je z této hrany ubrdna ¢ast feromont. Pro pridéni feromoni je pouzivina
pouze trasa T, ktera shodne s MMAS miiZe byt ziskdna jakoZto nejlepsi cesta mravence
z cyklu O, nebo miize byt doposud nejlepsi nalezenou cestou C?*.
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Sestaveni reseni a odparovani feromonit

V této varianté mravenciho algoritmu vyuzivame pseudondhodného pravdépodobnostniho
vybéru, kdy se uzel j z uzlu i vybira nasledovné:

- Jargmaxjc e {a[na)’},  pokud ¢ < qo

Jj= : (2.11)
J, jinak,

kde ¢ je ndhodna hodnota z rozlozeni (0,1) a go (kde 0 < gp < 1) je parametr ovliviiujici
cetnost vybrani nejlepsi dostupné cesty. J znaci vybér ndhodné cesty dle distribuce ziskané
z rovnice 2.4 pro pravdépodobnostni vybér v ant systému, kde pouzijeme o = 1. Parame-
trem qo je tedy urcena mira mezi tim, jak se bude mravenec 1idit pouze nejlepsi cestou
anebo zda vyuzije pravdépodobnostni prohledavani.
Po vybrani hrany 7, j, po které se mravenec presune, nasleduje odpafeni feromont 7;;
na této hrané:
Tij — (1 = &)7ij + &m0, (2.12)

pricemz 7y je parametr, ktery je shodny s inicializacni hodnotou feromont a parametr
& urcuje rychlost, jakou se aktudlni hodnota feromonu priblizuje ke zlomku inicializa¢ni
hodnoty. Experimentédlné bylo zjisténo, ze pro problém obchodniho cestujiciho je nejlepsi
hodnota £ = 0,1. Diky tomuto zptsobu odpafovani feromonid mé tento algoritmus dobré
prohledévaci schopnosti, protoze jedna cesta neni stejné lakava pro vsechny mravence. Déle
je dulezité si u této upravy algoritmu uvédomit, ze zde jiz zalezi na tom, zda jsou mravenci
v cyklu spousténi paralelné, nebo sériové [0].

Aktualizovani hodnot feromonu

Jak jiz bylo zminéno, koncova tiprava feromonii probiha pouze na cesté T, coz lze vyjadfit
nasledujicim vzorcem:

Tij <— (1 = p)73; +pATg"St, V(i) € T, (2.13)
kde ATZ-I’;St = 1/C"%5t, Zajimava vlastnost tohoto algoritmu je, Ze neni piidévana celd hod-

nota ATbjes’f, ale vznika zde vazeny primeér mezi ptivodni hodnotou feromonu a feromony,

(2
které chce dany mravenec pridat. Tato vlastnost vytvari pomyslny feromonovy strop, ktery

je dalsi vlastnosti této varianty mravencich algoritmd.
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Kapitola 3

Znamé aplikace mravencich
algoritmu

Po tspéchu mravencich algoritmi pri aplikaci na problém obchodniho cestujiciho, byla tato
meta-heuristika aplikovdna i na jiné N'P-tézké optimalizac¢ni problémy. V této kapitole se
zamérime na tii vétsi kategorie optimaliza¢nich problémt. Témi jsou smérovaci, prirazovaci
a planovaci problémy. Néasledné bude zminény dalsi tlohy Tesené za pomoci mravencich
algoritmu, které nespadaji do zadné z predchozich kategorii.

3.1 Smeérovaci problémy

V této casti se zamérime na tlohy, u kterych se budeme snazit zjistit, v jakém poradi je
potfeba projit uzly tak, aby bylo funkéni ohodnoceni této cesty co nejmensi. Mezi nejzna-
méjsi tlohy patri problém obchodniho cestujiciho, ktery byl zminén v podkapitole 2.1. Mezi
mravendi algoritmus vyuzivd jako zdklad ACS, ktery je vylepSen o fazi lokdlniho prohle-
davani po vytvoreni cesty. Tato modifikace umoznuje prohledani okoli nalezeného Teseni
algoritmem lokalniho prohledavani a coz ma za nasledek, ze je obcas vygenerovano lepsi fe-
seni, nez bylo puvodni. V porovnani s nejlepsimi heuristikami té doby byl tento algoritmus
v dobé vynalezeni schopen poskytnout nejlepsi vysledky pro tuto tlohu [10].

Dalsi tlohou z této skupiny je problém okruznich jizd s omezenou kapacitou (v originale
capacitated vehicle routing problem). To je rozsifeni problému obchodniho cestujiciho, kdy
mame za kol z jednoho centralniho uzlu obslouzit n zdkaznikl, pricemz kazdy zakaznik
pozaduje urcity pocet kust zbozi a kapacita vozidla pro rozvoz je omezena. Kvili této
podmince je tato tloha naroc¢néjsi na vyreSeni, protoze vozidlo se musi vracet do vychoziho
cestujiciho, protoze je zde nutné co nejefektivnéji seskupit zakazniky tak, aby pri jedné cesté
nebyla preplnéna kapacita vozidla, ale zaroven byla koneéna ujetd vzdélenost co nejnizsi.
Tato tloha byla vyfeSena za pomoci upraveného algoritmu AS;,,k. Tento algoritmus se opét
prokazal efektivnéjsim nez do té doby pouzivana varianta tabu search. Tato metoda dokonce
dokézala najit do te doby neexistujici nejefektivnéjsi feseni [15].
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3.2 Prirazovaci problémy

V této kategorii uloh se snazime n polozek (jako jsou napiiklad budovy, aktivity, ...) prifa-
dit k omezenému poctu zdroji (pro uvedené priklady to mohou byt pozemky, agenti, ...),
pricemz prirazeni polozky ke zdroji ma predem dané funkéni ohodnoceni. Jeden z nejslo-
zitéjsich ukold této kategorie je kvadraticky prirazovaci problém. Zde se snazime priradit
mnozinu zdroju k mnoziné lokaci, pricemz mezi lokacemi zndme vzdalenost d a mezi zdroji
zname objem provozu f. Cilem je vytvofit takové ptirazeni, u kterého bude minimalizovina
suma f - d mezi vSemi zdroji. Zde se mravenci algoritmy opét projevily jako velmi kvalitni
heuristikou, kdy nejlepsi vysledky v této tiloze podédval upraveny algoritmus MMAS [20].

Mezi jiné pritazovaci problémy patii sestavovani univerzitniho rozvrhu (v originale uni-
versity course timetabling problem). Zde algoritmus se snazi vyhovét dvéma t¥iddm pod-
minek. Prvni tfida jsou povinné splnitelné podminky, mezi které muze patrit napriklad, ze
vSechny prednasky musi byt vyucovany a zadné dvé prednésky se nesmi prekryvat v jedné
mistnosti. Druha tfida jsou podminky ovliviujici kvalitu feseni. Zde miize tfeba patrit na-
priklad pozadavek, aby se co nejmensimu poctu studentt kiizil rozvrh. Splnéni podminek
druhé tridy zvysuje kvalitu ndvrhu, ale nejprve musi byt splnény vSechny povinné podminky.
Zde se opét nejlépe prokazal upraveny algoritmus MMAS, ktery exceloval zejména na veli-
kych instancich tohoto problému, kde jiné mravenci algoritmy nedokézaly najit dostate¢né
efektivni vysledny rozvrh [19].

Mezi posledni zde zminénou tlohu patii barveni grafu. Zde hleddme co nejmensi pocet
barev, kterymi lze obarvit graf tak, aby zadné dva sousedici uzly nemély stejnou barvu. Zde
mravendci algoritmy nedosdhly na nejlepsi algoritmy, ovsem byly jiz dostatecné efektivni na
to, aby jejich feSeni byly kvalitou velmi blizka feSenim z nejlepSich algoritmt pro tuto
ulohu. V nejefektivnéjsi mravenci varianté se jedna o upraveny algoritmus MMAS, ktery
po vytvoreni Feseni navic vyuziva lokéalni prohledavani [16].

3.3 Planovaci problémy

Vsechny tulohy spadajici do této kategorie maji spolec¢né to, ze se musi vytvorit plan, jak
rozdélit vykonani tloh na omezeny pocet zdroju. Tyto tlohy mohou byt slozeny z vice
na sobé zavislych operaci, ve kterych musi byt zachovana posloupnost vykonani. U téchto
uloh se snazime dosdhnout vytvoreni takového planu, ktery bude mit nejkratsi celkovy cas.
Shodné pro vSechny tlohy jsou dvé nasledujici vlastnosti:

1. U vsech tloh a operaci zname dobu vykonéni, ktera je neménna.

2. Jakmile za¢ne byt operace zpracovavana, nesmi dojit k preruseni této operace.

Mravenci algoritmy byly aplikovany na velmi sirokou skalu planovacich iloh. U nékterych
uloh zaznamenaly velké uspéchy, mezi ty patii napiiklad tloha single-machine total weighted
tardiness problem [1] nebo flexible job shop problem [22]. Déle byly provadény vyzkumy
nad open shop schedule problémy a job shop schedule problémy, kdy pro prvni zminény
problém algoritmus dokazal nachazet idedlni feseni, ovSem v druhém pripadé byla tato
implementace algoritmu ACO porazena heuristikou Tabu Search [2]. Dalsi problém, kde jsou
schopny mravenci algoritmy nalézt kvalitni feseni, ale nedokézi se vyrovnat nejlepsi zname
heuristice, je Permutation Flow Shop Problem, kde byl pouzit jako zdkladni algoritmus

MMAS [11].
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3.4 Dalsi dlohy

Jedna z dalSich uloh, Ffesena za pomoci mravencich algoritmu, je hleddni nejdelsi kliky
v grafu. Tedy hleddme takovou nejvétsi podmnozinu uzla v grafu, pro které plati, ze jsou
vSechny uzly navzajem propojeny hranou. Tato tloha byla Fesena v ¢lanku S. Feneta [9] za
pomoci MMAS. Princip algoritmu spocival v tom, ze na zacatku byl vybran ndhodny uzel
a vytvarela se cesta stejné jako v problému obchodniho cestujiciho. S jedinym rozdilem, ze
mnozina povolenych uzli byla omezena tim, Ze nésledujici uzel musi byt propojen hranou
se vSemi predchéazejicimi. Tento pristup byl schopen fesit tuto tlohu relativné dobfre, ovsem
nepiekonal dosud nejlepsi algoritmus pro tuto tlohu Reactive Local Search.

Dalsi aplikace mravencich algoritmi se tyka tlohy Bin Packing Problem, kde se snazime
zabalit predem dany pocet objektl o rizné vaze do kostu s predem danou nosnosti. V této
uloze se snazime minimalizovat pocet kostu, které bude potreba pouzit na zabaleni vSech
objekti. Zde byl opét pouzit jako zaklad algoritmus MMAS s vyuzitim lokalniho prohle-
davani. V dobé vydani ¢lanku mél tento algoritmus srovnatelné a v nékterych ptipadech
i lepsi vysledky, nez do té doby nejlepsi pouzivané algoritmy [12].

Velmi zajimava implementace mravencich algoritmi se tyka detekce hran v obraze. Kon-
krétné si zde zminime aplikaci na hledani hran v obrazcich listi stromt za tcelem vyhledani
jejich zilnatiny. Zde je vyuzit zékladni algoritmus AS, ktery byl ovSem pouzit neobvyklym
zpiisobem. Reseni zde totiz neni vysledkem priichodu grafem nékterého jedince, ale vysle-
dek je samotnd feromonova stopa v grafu, kterd vznikne po uréitém poctu krokiu. Graf je
zde samotny vstupni obrdzek. Algoritmus je zaloZen na ndhodném podcateénim rozlozeni
mravencu po grafu, ve kterém se nasledné pohybuji dle definovanych prechodovych prav-
dépodobnost. Tito mravenci ovsem vzdy udélaji jen jeden krok, po kterém nastdva vlozeni
feromont na vkrocenou bunku a evaporace feromonu v celém obraze. Vysledkem je obraz,
kde pro kazdy pixel urcuje hodnota feromonu jaka je pravdépodobnost, ze v daném misté
je hrana [13].
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Kapitola 4

Celularni automaty

Celuldarni automaty (zkracené CA) jsou dynamické systémy, ve kterych je simulaéni Cas
a obor hodnot diskrétni. CA je pole bunék, které mohou nabyvat libovolné hodnoty z ko-
necné mnoziny oboru hodnot. Aktualizace bunék probihd synchronné na zakladé predem
danych prechodovych pravidel. Ta jsou shodné pro vSechny bunky v CA. Novy stav bunky
se odviji od aktudlniho stavu konkrétni bunky a stavu nejblizsich sousedu této bunky [18].

Celularni automaty maji tfi dulezité parametry. Prvni z téchto parametri je dimenze,
kterd veétsinou nepresahuje hodnotu 3. Tato vlastnost velmi ovliviuje vlastnosti chovani
celuldrniho automatu, protoze se zvysujici se dimenzi automatu mé kazda bunka vétsi
pocet sousednich bunék, se kterymi interaguje a podle kterych tato bunka urcuje novy
stav.

CA obvykle uvazuji teoreticky nekonecna pole bunék. V téchto ptripadech se pracuje
s automaty, které se dynamicky zvétsuji pfi vypoctu a lze je v tomto smyslu povazovat
za nekonecné. Pri nékterych tlohach je vSak zadouci pracovat s koneénymi poli, kde vsak
musime Fesit co délat v momenté, kdy vyhodnocujeme novy stav pro okrajovou butiku. Cést
bunék v sousedském okoli totiz nebude definovano. Tyto okrajové podminky jsou vétsinou
feseny jednou z nasledujicich variant:

e Periodicita — Tato varianta vyuziva toho, zZe nejlevéjsi a nejpravéjsi bunka v 1D
automatu jsou prohlaseny za sousedy. Vznikd nam tedy pole ve tvaru kruhu. Je mozné
tuto metodu pouzit i na vicerozmérné prostory, kdy se tato metoda analogicky pouziva
i pro ostatni sméry.

e Konstantni hodnota — Pri vyhodnocovéani pravidel daného pole CA, jsou vSechny
bunky za hranicemi tohoto pole nastaveny na konstantni hodnotu a neméni se po
celou dobu simulace.

e Reflexe — Zde se pro vyhodnoceni pravidel se butiky za hranicemi CA nastavuji na
hodnotu, kterd odpovida hodnoté v nejblizsi definované bunce. Pro 1D automat tedy
nalevo od vypocetni hranice automatu bude kopie nejlevéjsi hodnoty tohoto automatu
a stejny princip se aplikuje i pro pravou stranu.

Dalsi vlastnosti CA je pocet stavi k, ktery urcuje, kolik hodnot muze kazda z bunék
nabyvat. Vzdy plati, ze kK > 2. V této mnoziné stavii m4 jeden stav specidlni vlastnost, ktera
se nazyva ,klidovy stav® nebo ,nulovy stav®. Tento stav mé vétsinou hodnotu 0 a odlisuje
nam neaktivni bunky od bunék aktivnich.

Posledni dtlezity parametr, podle kterého se bude odvijet nasledujici stav, je velikost
okoli bunky r v celuldrnim automatu. U automatii s dimenzi 1 je okoli vétsinou definovano
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(a) Okoli v 1D CA

(b) Mooreovo okoli v 2D CA  (c) Von Neumannovo okoli v (d) K¥fzové okoli v 2D CA
2D CA

Obrézek 4.1: Priklady raznych okoli r pro ¢ernou centralni bunku. Cervené okoli znazortnuje
r = 1, modré okoli znazornuje r = 2.

vzdalenosti od vychozi bunky, viz obrazek 4.1a. Slozitéjsi je situace u automati s dimenzi
2 a vyssi, kdy lze zadefinovat vypocet vzdéalenosti pro okoli riiznymi zpusoby. To muze
byt definovano tieba Mooreovym okolim, které odpovida vzdalenosti bunék, kdyz povo-
lime pohyb po thlopri¢ce (obrazek 4.1b). Dalsi definice muze byt Von Neumannovo okoli,
u kterého je vzdélenost definovina Manhattanskou metrikou [17] (obrdzek 4.1c). Specidlni
pripad okoli mize byt kiizové okoli, kdy povolime rozsifovani jen ve sméru os od centralni
bunky (obrézek 4.1d).

4.1 Prechodova funkce CA

Pro nazorné vysvétleni prechodovych funkef zde zvolime 1D celuldrni automat. Ulohy, které
budou zkoumany v této diplomové préci, jsou zalozeny pravé na 1D automatech. Sousedstvi
bunky ¢ definujeme okolim 7, kdy toto sousedstvi obsahuje buiku c a vSechny bunky, které
jsou do vzdalenosti r od této bunky vlevo i vpravo. Pro zjisténi poctu pravidel je dale tfeba
znat pocet stavil k, kterych mtze bunka nabyvat. Obecné pak lze vypocitat, ze sousedstvi
kazdé bunky je tvofeno 2r+1 bunkami, poc¢et moznych kombinaci stavi bunék v sousedstvi
je k2L [17].

To vede zejména k tomu, Ze v zavislosti na poctu bunék v sousedstvi kazdé bunky
a na poctu stavi roste pocet moznych prechodovych funkei CA exponencidlné, coz zasadné
snizuje efektivitu nédvrhu komplexnich CA. Celkem existuje ok rozdilnych prechodovych
funkci. Vzhledem k tomu, ze pfi takovém mmnozstvi prechodovych funkci je rucéni navrh
velmi slozity, tak se prechazi k automatizovanym metodam, pod které spadaji rizné meta-
heuristiky. To je i jeden z divodu, pro¢ se tato prace zaméruje na navrh téchto funkci pro
CA za pomoci mravendich algoritmii.

Je mnoho zptisobt, jak zadefinovat prechodovou funkci CA. Zde si uvedeme dva nejcas-
téjsi zpusoby definice pravidel, pfi¢emz budeme vyuzivat notaci ¢;(t), kterd uréuje hodnotu
stavu buniky na pozici ¢ v ¢ase t.
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Cii| C |Cin

Ci-1 | Ci | Cit1 || vystup

(a) Indexovani okolnich bunék pro buiku ¢;

e e Ll R
e =1 E=1k=]E
= oIN| = O
—lolNn| ool

(d) Tabulka pfechodovych pravidel

(¢) Vystup CA 4.2b na zakladé tabulky 4.2d

Obrazek 4.2: Zpusob aplikovani tabulkové prechodové funkce na bunku v CA

Prvni varianta, jak urcit stav bunky v case t+1, je vyuziti tabulky pfechodovych pravidel
v, kdy zadefinujeme vystupy pro vSechny mozné kombinace. Pokud zvolime k =2 ar =1,
potiebujeme zadefinovat 8 pravidel, které urcuji novy stav butiky ¢; pro danou kombinaci
stavil v jejim okoli. Novy stav ¢;(t + 1) je ziskdn nasledovné:

ci(t +1) = @lei1(t), cit), civa(t)] (4.1)

Aplikaci tabulkovych pravidel lze vidét v obrazku 4.2, kde vidime aplikaci tabulky piecho-
dovych pravidel 4.2d na ukéazkovy vstup 4.2b.

Dalsi moznou variantou je vypocet za pomoci predem definované matematické funkce,
kterd splnuje, ze vysledek je pro kazdou vstupni kombinaci v oboru hodnot celularniho
automatu. Pro vyse zvolené parametry lze napriklad pouzit soucet vSech bunék v sousedstvi,
na ktery je aplikovana operace modulo:

ci(t+1) = (¢i—1(t) + ¢i(t) + ¢iy1(t)) mod 2, (4.2)

pricemz muzeme z této rovnice velmi jednoduse vytvorit tabulku a aplikovat stejny postup
jako pro rovnici 4.1. Zalezi pouze na implementacni a vypocetni narocnosti, kterd z téchto
variant je vhodnéjsi pro vyuziti v konkrétni aplikaci.

4.2 Ulohy feSené CA

CA se potykaji vétsinou se dvéma typy tloh. Prvni jsou modelovaci tlohy, kdy si vytvo-
fime prechodovou funkci charakterizujici dany model a zjiStujeme, jaky vystup se vytvori
ze zadaného vstupu. Vstupem se rozumi pocatecni nastaveni modelu v CA a vystup zde
muze byt bud samotny prubéh, kdy sledujeme chovani CA, nebo jako vystup muZzeme brat
odpoveéd na otazku, jestli je se schopny CA se zadanym vstupem dostat do stabilniho stavu.
V této oblasti je napiiklad zajimavy model predikce toho, jak se bude sifit pozar v lese.
Pro tento model je vyuzit 2D CA, do kterého je na pocatku ulozena riznorodost lesu,
povétrnostni podminky a topologie pudy. Vystupem je dynamika $ifeni pozaru v lese [3].

Dalsi loha je ziskani modelu na zédkladé predem daného vstupu a vystupu. Takto zis-
kanou prechodovou funkci lze nasledné aplikovat na predikci vstupt u kterych nezname
vystup. Zde si predstavime par uloh, které se vyuzivaji jako benchmarky pt¥i navrhu pre-
chodové funkce pro CA.
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Problém majority

Jednou z nejcastéji pouzivanych tloh, pro zjisténi efektivity automaticky navrhovanych pre-
chodovych funkci CA je problém majority. Zde se snazime v jednorozmérném dvoustavovém
automatu navrhnout takovou prechodovou funkci, kterd je schopna CA nastavit do hodnoty
samych 0, nebo 1 na zakladé toho, ktera z téchto hodnot je majoritni na pocatku simulace.
V této tloze se snazime navrhnout takovou prechodovou funkci, ktera resi tento problém
pro co nejvice pripadu. Je totiz dokdzano, Ze tuto tlohu nelze vyftesit v CA dokonale [11].

Problém synchronizace

U téchto tloh se snazime dosdhnout v CA takového chovéani, kterd po uréitém poctu vyka-
zuje synchronni zmény vsech stavi v automatu. Tyto dlohy jsou bud definovany pro kon-
krétni pocatecni stav, nebo jako ulohy, které maji fesit synchronizaci libovolného vstupu.
Mezi nejznaméjsi ulohy patii firing squad synchronization problem. V této tloze mame na
pocatku jednu aktivni bunku a pozadujeme, aby po co nejkratsim pocétu kroki se vsechny
bunky v automatu nastavily do stejného nenulového stavu. Hodnota tohoto vysledného
stavu musi byt unikatni pro cely automat a nepouzita nikde jinde krom vysledného ,vy-
strelu® [17].

Vypocet druhé mocniny v CA

V této tloze se snazime navrhnout prechodovou funkci takovou, aby nam ze vstupu délky
x vytvorila stabilni vystup o délce z2. Je mnoho zptisobu jak vstup do CA zakédovat, at
uz jako posloupnost jednicek o délce = (viz obréazek 4.3), nebo lze tuto posloupnost bunék
rozsitit o jednu bunku jiné hodnoty [21]. To samé plati pro vysledek, kdy muzeme striktné
vyzadovat posloupnost délky 22 stejnych vyslednych hodnot, nebo to mfize byt posloupnost
délky z2, kde staci aby obsahovala jen nenulové hodnoty. Déle je zadéno, aby tento vysledny
stav byl stabilni.

Vyvoj CA

0| O0|aj|ay|as|as|as]|ag|a;|ag|lag| OfO0

0| O0|a;|ay|as|az|as]|ag|ay;|ag|lag| O0fO0

Obréazek 4.3: Ukéazka vstupu a vystupu pii vypoc¢tu druhé mocniny pro ¢islo 3 za pomoci
CA. Plati zde, ze kazdé a, # 0.
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Cilem této prace bude navrh prechodové funkce pro feseni tilohy vypoctu druhé mocniny
v CA. Tato uloha byla zvolena z diivodu skélovatelné naroc¢nosti podle pozadavki na fesent,
protoze zde muzeme bud resit vypocet druhé mocniny konkrétniho ¢isla, nebo se mizeme
pokusit o hledani takového Teseni, které je schopno vypocitat druhou mocninu libovolného
¢isla. Toho je vyuzito hlavné pti pocatecnich implementacich, kdy na jednoduchych dlohéch
muzeme overit funkénost autorem navrzeného algoritmu. Navic tato tloha nemé dlouhé
simulacni vypocty, na rozdil od problému majority, takze je zde jednodussi spustit vice
generaci za stejnou dobu, a tim efektivnéji testovat navrzeny algoritmus. Presné definice
experimentélnich tloh jsou uvedeny v kapitole 7.
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Kapitola 5

Navrh celularnich automatu za
pomoci mravencich algoritmi

V této kapitole se zamérime na to, jak lze vyuzit mravendci algoritmy k ziskani pravidel pro
nami zadanou tlohu v celuldarnim automatu. Mezi nejdilezitéjsi casti patii zjisténi moznosti,
jak lze pro resenou ulohu vytvorit konstrukéni graf, definovani vSech omezujicich podminek
Q) a urceni vyznamu feromonové stopy ve vztahu k feSeni. Po vyTeseni téchto pocatecnich
problému je dale vhodné zjistit, jaké heuristické ohodnoceni této dlohy lze vytvorit a jaky
mravenci algoritmus zvolit pro efektivni feseni dané tlohy. Po implementaci algoritmu dle
navrhu je nutné zjistit parametry pro jeho optimalni funkci.

5.1 Konstrukéni graf celularniho automatu

Prvni je tfeba definovat, jak budou reprezentovany prechodové funkce CA v konstrukénim
grafu a jak nasledné bude tento graf dekédovan po vytvoreni cesty mravencem. Zde au-
tor zvolil kédovani, které obsahuje vSechna mozné pravidla pro dany CA. Diky tomu lze
pruchodem grafem ziskat libovolnou prechodovou funkeci obsahujici tato pravidla. K takto
navrzenému grafu je vSak potieba vytvorit omezujici podminky Q. Q(1) rika, ze pro kaz-
dou vstupni kombinaci hodnot musi byt definovano pravidlo a ©(2) zakazuje vznik dvou
ruznych pravidel se shodnou kombinaci vstupnich hodnot.

Kdyz zndme omezujici podminky 2 a zpusob vytvareni prechodovych pravidel, tak je
potfeba navrhnout samotny konstrukéni graf, ve kterém se mravenci budou pohybovat. Pro
tento nédvrh autor vychéazel z vlastnosti, zZe nelze o zddnych dvou pravidlech s jistotou fict,
ze maji mezi sebou néjaky vztah, ktery bude vzdy platit nezédvisle na zbytku vybranych
pravidel. TTeba u lohy obchodniho cestujiciho velmi ¢asto plati, ze vysledna trasa bude
obsahovat v posloupnosti takové cesty, které jsou globalné nejkratsi. Zde je vzdalenost mezi
2 mésty predem danou neménnou vlastnosti, kterd se pii zvoleni jiné trasy také neméni.
Ovsem toto nelze Tict o vztahu pravidel v CA, kdy uzite¢nost dvou pravidel se zadanymi
vystupy mize byt velmi rozdilnd v kontextu ostatnich vybranych pravidel. Jedno fesSend,
kde se objevuji tato dvé pravidla, ndm mohou dat maximalni fitness' a mohou byt feSeni,
kdy s témito pravidly bude fitness nulova.

!Fitness je kvantitativni mira ohodnoceni kvality feSeni.
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5.1.1 Aplikovany konstrukcéni graf

7 predchozich poznatka autor navrhl konstrukéni graf, kde mravenec prichodem grafu
vytvari uplnou tabulkovou prechodovou funkci. Mnozina uzla C je v tomto grafu definovana
jako mnozina vSech existujicich pravidel v daném CA. Navic do této mnoziny C' je pridan
jesté startovaci uzel, ktery je zde vyuzit jako pocatecéni uzel pro vSechny mravence. Tento
graf dale vyuzivd mnozinu orientovanych hran FE, které déli tento graf na segmenty. Pro
CA s poctem stavil k a okolim r bude pocet segment? k"1, pficemz v segmentu se vybira
z k pravidel. To odpovidd tomu, ze v kazdém segmentu jsou pravidla se stejnou vstupni
kombinaci a rozdily maji jen ve vystupu.

Pro znézornéni je zde uveden priklad konstrukéniho grafu pro 2D CA s poctem stavu
(k = 2) s okolim r = 1 (obrazek 5.1). Zde lze vidét segmentové oddéleni pravidel, kdy kazdy
sloupec obsahuje vzdy jen pravidla se stejnou vstupni kombinaci. Priichodem mravence od
startovniho uzlu pres uzly definujici pravidla ziska mravenec tplnou tabulkovou prechodo-
vou funkci. V obrazku 5.2a mame ukazkovy prichod mravence grafem a k nému vytvorenou
tabulku prechodovych pravidel (tabulka 5.2b).

Obréazek 5.1: Konstrukéni graf pro CA s poctem stavi k& = 2 a velikosti okoli r = 1.
V uzlech jsou popsany pravidla, kdy prvni fadek reprezentuje vstupni kombinaci hodnot
a druhy radek popisuje vystup daného pravidla.

Ci-1 | Ci | Ciy1 || vystup

- 0 101 0 1
0 10| 1 0
0 1 1] 0 0

’@ 1 [ 1] 1 1
(b) Vysledna tabulka prechodo-

(a) Ukézkovy pruchod mravence grafem 5.1.
vych pravidel.

Obréazek 5.2: Ukazka vygenerované tabulky prechodovych pravidel na zdkladé prichodu
mravence grafem.

Dilezité rozhodnuti v navrhu je volba ulozeni feromont do uzlii misto hran. To bylo
primarné zvoleno z duvodu, aby hodnota feromont udéavala preferovanost daného vystupu
pro danou vstupni kombinaci hodnot, bez libovolné zavislosti na vybéru predchoziho pra-
vidla. Kdyby feromony byly ulozeny na hranach, tak vybér dalsiho pravidla by byl zavisly
na predchozim vybraném pravidlu.
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Heuristické funkce pro néavrh prechodovych funkci CA neni pouzivana. U CA neni totiz
zndma néjaka apriori neménné vlastnost, kterd by byla vyuzitelna od pocatku béhu algo-
ritmu v celém grafu. Jedind mozné heuristicka funkce by mohla byt definice pravidel, ktera
se musi v prechodové funkci objevovat, dle typu fesené tlohy pro CA. Naptiklad je mnohdy
zéddouci, aby pravidlo obsahujici jen nulové vstupni stavy mélo nulovy vystup. Avsak tato
heuristika ovliviiuje jen konkrétni uzly a bylo by ji potfeba nastavit pro kazdou reSenou
ulohu v CA zvlast.

Tento konstrukéni graf byl pouzit z divodu vyrazného urychleni vypocta pravdépodob-
nostniho vybéru a celkového zrychleni béhu, pokud nevyzadujeme ukladani vztahd mezi
vSemi uzly, ve srovnani s konstrukénim grafem uvedenym v podkapitole 5.1.2. Takto na-
vrzeny graf ma vyhodu, ze automaticky splnuje podminky €2, protoze pfi celém priichodu
grafem ziskdme kompletni tabulku prechodt, ktera je definovana pro vsechna pravidla s uni-
katnimi vstupy.

Dalsi uzitecnéd vlastnost tohoto grafu je, ze slozitost na jeho priichod a vyhodnoceni
nartista linedrné s poctem moznych vstupnich kombinaci, a jeho velikost se linearné odviji
od poctu pravidel. Kdyby byl pouzit graf s plnym propojenim, tak bychom se zde museli
potykat s vyssi vypocetni naroc¢nosti, z divodu vétsitho poctu uzla v grafu, které by byly
uvazeny pro vybér nasledujictho uzlu, coz je podrobnéji popsano v nasledujici podkapitole
5.1.2.

5.1.2 Alternativni navrh konstruk¢niho grafu

Dalsi autorem navrzenou variantou byl plné propojeny graf, kde jsou uzly definovany stejné
jako v navrhu grafu 5.1.1. V pripadé ulozeni feromonu na hrany by se dal tento model
vyuzit pro hledani skrytych zavislosti mezi konkrétnimi uzly obsahujicimi pravidlo. Ovsem
pamétova a vypocetni narocnost takového modelu by byla velmi vysoka. Napriklad pro 1D
CA, s velikost okoli 7 = 1 a poctem pravidel s = 8 by byl pocet uzlit N = s*t2" = 4096
a pocet hran v tomto tplném grafu by byl Er,; = 8386560. Pokud bychom pouzili v tomto
modelu ulozZeni na uzlech, tak bychom snizili pamétovou néroc¢nost tohoto algoritmu. Vyu-
zitd pameétf v tomto pripadé by byla shodna s naro¢nosti na pamét, kterou ma konstrukéni
graf na obrazku 5.1. OvSem pocet uzli, ze kterych se vybira nasledujici krok mravence, by
byl podstatné vétsi. Navic by se muselo osetfovat, aby mravenec nevybiral uzly s pravidly,
které by meély shodnou vstupni hodnoty jako jiz vybrané pravidla, takze generovani cesty
mravence by trvalo delsi dobu.

5.2 Pouzité mravenci algoritmy

Pro feSeni navrhu pfechodovych funkci pro CA byly zvoleny dva algoritmy, pficemz prvni
experimenty byly provedeny s algoritmem EAS, ktery je jednoduchy na implementaci a la-
déni. Po zjisténi limit tohoto algoritmu byly dale provadény pokusy s MMAS, ktery byl
schopen dosdhnout podstatné lepsich vysledki.

5.2.1 Navrh CA pomoci EAS

Prvni pokusy byly provedeny na algoritmu vychazejici z EAS, ktery je popsan v podkapitole
2.3. Tento algoritmus byl vybran kvili nizké implementa¢ni naroc¢nosti a dobré schopnosti
vyuzit znalosti ziskané z nejlepsiho feseni. CA maji totiz velmi mnoho prechodovych funkei,
pro které bude vysledna fitness hodnota velmi blizka nebo rovna nule. Proto je dilezité,
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aby algoritmus zacal co nejdrive efektivné vyuzivat nalezené kvalitni feseni a prozkoumavat
jeho ,,okoli“. Kdyby byl pouzit AS, mohlo by se stat, Ze toto nalezené reseni by bylo ztraceno
v zaplavé ostatnich nekvalitnich reseni.

Dalsi divod pro zvoleni tohoto algoritmu byl relativné nizky pocet parametri, které
je potreba ladit oproti pokrocilejsim alternativam. To znamenad, ze bylo jednodussi zjistit
spravné nastaveni parametru a nasledné oveérit, jestli lze vibec navrhovat CA za pomoci
mravencich algoritmi. Tento pristup se ukazal jako spravny, kdy algoritmus pro navrh pra-
videl CA vyuzivajici EAS byl schopen vytesit tilohu, kdy je potieba navrhnout prechodovou
funkci pro vypocet druhé mocniny ze zadaného disla.

V této tloze se ovSem i objevila limitace tohoto algoritmu, kdy algoritmus byl velice
nachylny k uvaznuti a velmi casto koncil v lokalnich extrémech. To bylo zpisobeno vyso-
kou hodnotou feromonti na nékterych uzlech grafu po delsim béhu algoritmu, coz omezilo
prohledavaci schopnosti v pozdéjsich fazich béhu. Naptiklad tento algoritmus mél velké pro-
blémy s navrhem prechodové funkce pro vypocet druhé mocniny, kdy uz predpokladame
funkénost v predem zadaném rozsahu cisel. Dalsi cesta tedy byla pouzit algoritmus, ktery
obsahuje limitaci minimalnich a maximalnich hodnot feromont, které by mély uvaznutim
zabranit.

5.2.2 Néavrh CA pomoci MMAS

Dalsi pokusy byly provadény na algoritmu MMAS (vysvétlen v podkapitole 2.5) z divodu
lepsi schopnosti se vyhnout uvaznuti. Algoritmus MMAS lze casto vidét jako nejefektiv-
néjsi pro feseni ruznych dloh za pomoci mravencich algoritmil, coz lze potvrzeno i v kapitole
3. Diky vlastnostem tohoto algoritmu a par pridanym tpravam byl tento algoritmus scho-
pen fesit navrh pravidel pro vypocet druhé mocniny pii zadéni rozsahu ¢isel na rozdil od
implementace EAS zminéné v podkapitole 5.2.1.

Tento algoritmus byl rozsiten o dvé vlastnosti, které jsou inspirovany clankem MAX-
MIN Ant System [20]. Prvni rozsifeni bylo upraveni puvodniho formétu reinicializace, ktery
nastavi hodnotu vsech feromonu na 7,,4,. Ta byla nahrazena parametrizovanou reiniciali-
zaci, kdy dokézeme ovlivnit mnozstvi feromont, které bude navraceno do hodnoty 7,4 za
pomoci parametru s. Vypocet parametrizované reinicializace je nasledovny:

Tij %Tij—i-(Tmam—Tij)-S (5.1)

Druhé rozsiteni se tyka vybéru jedince bude pridavat feromony. Jestli jedinec s nejlepSim
globalnim fesenim C®, nebo nejlepsi jedinec z dané iterace C*. To je zde feSeno nahodnym
vibérem, kdy jsme parametrem schopni ovlivnit $anci vybéru jedince C%.

5.3 Vypocet druhé mocniny v CA mravencimi algoritmy

V této diplomové praci budeme fesit tlohu ndvrhu prechodové funkce CA pro vypocet
druhé mocniny pro zadany vstupni rozsah c¢isel, zminénou v podkapitole 4.2. Tato varianta
byla zvolena kvtli moznosti si variabilné vybirat niaro¢nost zadané tlohy. Pokud chceme
vytvorit jednodussi zadani, tak se budeme snazit navrhnout prechodovou funkci pro vypocet
druhé mocniny z konkrétni hodnoty v CA. Tézs{ varianta zahrnuje ¢astecné zobecnéni této
ulohy, kdy pozadujeme aby nam algoritmus vytvoril pfechodovou funkci, ktera je schopna
fesit vypocet druhé mocniny v CA pro zadany rozsah ¢isel. Tézsi varianta této tlohy byla
feSena i v ¢lanku Fvolution of Generic Square Calculations in Cellular Automata [1], kde
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touto metodou byly nalezeny prechodové funkce umoznujici vypocitat druhou mocninu
z libovolného ¢isla.

Pro simulaci vyuzivime kone¢ny CA, ktery ma okrajovou podminku nastavenou na
konstantni hodnotu rovnu nule. Sfika automatu w a maximalni po¢et krokt s v simulaci
se vypocita podle aktudlné resené hodnoty x nasledovné:

w=2%3 (5.2a)

s =124 (5.2b)

,kde hodnoty 3 a 4 jsou parametry, pricemz tyto hodnoty byly zvoleny experimentalné podle
testovacich béhu. Konstanta z2 byla autorem zvolena z diivodu, Ze vypocetni narocnost se
odviji od poc¢tu bunék, které popisuji vyslednou hodnotu.

Duvod zavedeni dynamického vypoc¢tu hodnot w a s bylo zamezeni plytvani vypocetniho
casu pro vypocty s velkym rozsahem vstupnich ¢isel. Pri statickém nastaveni téchto hodnot
by bylo potfeba automat nastavit dle nejvétsi hledané hodnoty. To by pii simulaci tloh, kde
je zadan velky rozsah Cisel, znamenalo vysokou vypocetni naro¢nost. Napriklad pTi vypoctu
hodnot 3-10 hodnotu 3 zde simulujeme na CA o sitce w = 27. V CA o statické velikosti
by bylo w = 300. Vzhledem k tomu, Ze ispora je u vsech hodnot kromé maximalni, tak
usetfeni ¢asu na simulacich je pfi této metodé markantni.

Dale bylo potfeba navrhnou vypocet fitness funkce. Ta hodnoti kvalitu nalezené precho-
dové funkce pro vypocet druhé mocniny z ¢isla x. Hodnotu fitness ziskame tak, ze spustime
simulaci CA pro zadané x a ¢ekdme, kterd z nasledujicich t¥i ukoncovacich podminek na-
stane:

1. Zména okrajové bunky automatu.
2. Automat prekroc¢il maximalni pocet kroku s.

3. Dva po sobé nasledujici kroky jsou stejné.

Prvni dvé varianty ukonceni nastavi hodnotu fitnessyow » = 0. V prvnim piipadé
prechodova funkce nesplinuje podminku obecnosti, kdy simulace je zavisla na pfesné sitce
automatu. Tato podminka je zde zavedena diky informacim ziskanych z prvnich pokust
s navrhy CA za pomoci EAS. Autor pii nich zjistil, ze ¢ast feseni ma tendenci vyuzivat
okrajové podminky s permanentni nulou, coz neni zddouci pro tuto tlohu, kdy se snazime
dosdhnout Teseni nezavislého na sifce automatu. V druhém piipadé zde nevznika stabilni
vystup a jako takovy nesplnuje podminky vypoc¢tu druhé mocniny v CA.

Pfi splnéni podminky 3., tedy ze CA se dostal do stabilniho stavu, nastava faze vypoctu
hodnoty fitness dle hodnot bunék CA v poslednim kroku. Vypocet probihéd tak, ze pro
vstupni ¢islo z je vytvofeno okno o velikosti 22 bunék. Toto okno posouvame pres viechny
mozné pozice v automatu a zjistujeme pocéet bunék znacici vysledek v okné, oznacenych
h, a pocet bunék znacici vysledek mimo okno, oznacenych z. Zde hledame takovou pozici
okna p, kde hodnota h;, — z, je maximalni. Tato funkce byla navrzena s ohledem na to, ze
sitrka automatu se miize v pribéhu ladéni ménit a takto definovana fitness funkce da vzdy
stejny vysledek nezévisle na sifce automatu?.

V moment kdy zndme pozici okna pm, kde hodnota hy,;, — zpm je pro dany vysledek
simulace CA maximalni, nasleduje vypocet normalizované hodnoty fitness. Ta je navic
nésledné odmocnéna, coz se projevilo jako velmi vyhodné hlavné pri aplikaci algoritmu

2Muze nastat situace, kdy se zméni fitness hodnota, protoze automat nebude dost Siroky pro ucely
simulace podle danych pravidel.
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EAS, kdy nelinearni kiivka fitness funkce zrychlila konvergenci algoritmu. Funkci pro ziskani
normalizované fitness hodnoty lze zapsat nasledovné:

hpm—2pm _ >
fitnesspow » = {\/Ta pokud (Apm — 2pm) > 0 (53

0, pokud (Apm — 2pm) < 0

V piipadé, ze hleddme druhou mocninu konkrétniho ¢isla, tak hodnota fitnesspow o je
pouzita jako kvalitativni ohodnoceni feseni mravence, které se aplikuje ve fazi pridavani
feromonii.

Pokud hledame prechodovou funkci pro vypocet druhé mocniny ze zadaného rozmeszi
¢isel, tak vyuzivime vaZeny pramér pies vSechna ziskand fitnesspo, . pro kazdé x. Va-
Zzeny prumeér byl zde pouzit z divodu, ze algoritmy mély tendenci vytesit dlohu pro malé
vstupni hodnoty z rozsahu. Po vyfeseni téchto nizsich hodnot mnohdy nastalo uvaznuti re-
seni a algoritmus nedokazal vytvorit prechodovou funkci, ktera by tuto tlohu resila obecnéji
v celém rozsahu zadanych hodnot. Pro rozmezi Z.,,in — Tmae Vypadéd vzorec pro vypocet
fitness mravence nasledovné:

Tmazx .
> i fitnesspow z -
Tmax
Zx:xminx

,kde hodnota fitness.,,:+ je v tomto pripadé vyuzita jako kvalitativni ohodnoceni feseni
daného mravence.

fitnessgn: = (5.4)
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Kapitola 6

Implementace

V této kapitole se zamérime na to jak byly algoritmy EAS a MMAS implementovany
dle predchozich poznatkt na tilohu vypocétu druhé mocniny v CA. Obé implementace byly
vytvareny s ohledem na to, Ze testy budou spoustény paralelné, takze Ize je zkompilovat jak
pro standardni tak i pro paralelni spousténi. Programy do uzivatelem zadané slozky tisknou
informace o nastavenych parametrech béhu a podrobné informace o kazdém spusténém
béhu. Déle jesté program po dokonceni na vystup vytiskne souhrnné informace o béhu.

6.1 Elitist ant system

Heuristika EAS nebyla nijak upravena pro tuto tlohu a je procesné shodni s popisem
v podkapitole 2.3. Jako TeSeni, které je pouzivano jako elitistcké, je zde pouzito globalni
nejlepsi feseni, z diivodu rychlejsi konvergence k pozadovanému vysledku. Konstrukéni graf
a vypocet fitness ze simulaci CA je zde implementovano dle kapitoly 5.

Vlastnosti algoritmu lze upravit dle nasledujicich parametru v hlavickovém souboru,
pricemz nékteré hodnoty mohou byt nastaveny i parametrem pti spusténi programu, kdy
prepina¢ parametru je popsan v zavorce:

e PRINT_INTENSITY — Nastaveni ¢etnosti vypisu podrobnych informaci o béhu. Hodnota
udéava ktery nasobek generace se bude tisknout.

e ANT_COUNT (-a) — Pocet mravencu v populaci.

e INIT_PHEROMONE — Pocateéni hodnota feromonii.

e EVAPORATION — Mira evaporace feromont v grafu. Hodnota musi byt v rozmezi (0;1).

e ELITIST_MULT — Multiplikdtor pridanych feromont pro elitistické reseni.

e MAX_STEPS_ANTS (-s) — Maximélni pocet generaci EAS.

e RULE_VARIABLES — Pocet stavii, ktery muze bunka nabyvat. Tato hodnota musi byt
vétsi nez 1. Mnozina stavi je urcena néasledovné: S = {0,1, ... ,RULE_VARIABLES—1}.

e CA_WIDTH_MULT — Multiplikator $itky simulovaného CA.
e CA_STEPS_MULT — Multiplikdtor maximalniho poctu kroki simulovaného CA.

Vypocet §itky a poctu kroku CA vychazi z vyhodnocovaného ¢isla x, kdy jako
zéklad je pouzita hodnota z? a ta je ndsobena multiplika¢nim parametrem.

e START_RULE_VARIABLE — Pocatecni vstupni hodnota pro feseni lohy.
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e VARIABLES_TESTED (-x) — Pocet testovanych proménnych pro feseni tilohy.

Testovany jsou tedy hodnoty patfici do néasledovného celoc¢iselného rozsahu:
(START_RULE_VARIABLE ; START_RULE_VARIABLE + VARIABLES_TESTED - l>.

e OUT_FOLDER (-o0) — Vystupni slozka, do které se generuji vysledky. Tato slozka musi
byt vytvorena pred spusténim programu.

e JOB_ARRAY (-r) — Zadani poradového ¢isla béhu. P¥{ paralelnim spousténi vyuzito
jako oznaceni poradi této skupiny béhi.

6.2 MAX-MIN ant system

Implementace zde vychézi z popisu algoritmu v podkapitole 2.5 s vyuzitim vylepseni zmi-
nénych v podkapitole 5.2.2.

Dale bylo potieba vytesit nastaveni hodnot 7,,,in & Ty Pro pocatek byla hodnota 7,4z
nastavena jako fitness, kterou bychom ziskali pii vypocitani fitness vstupu. 7,4, je ndsledné
odvozena z hodnoty 7,4z, v zévislosti na velikosti parametru PHEROMONE_RANGE. Vypocet
hodnoty 7y, je nasledovny:

Tmin = Tmaxz/PHEROMONE_RANGE (6.1)

Tmaz j€ VZdy aktualizovin na novou hodnotu maximalni fitness, pokud tato hodnota
presahuje aktualni 7,,4,. Zaroven je pripadné aktualizovana i 7,,;, opét dle vzorce 6.1.

Reinicializace feromonti zde probiha na zakladé primeérné fitness populace. Experimenty
prokazaly, Ze tato vlastnost dokéze velmi odhalit stagnaci algoritmu na této iloze. Reinicia-
lizace feromonu pouziva dva parametry. PTS_CHECK, ktery rika jak c¢asto si algoritmus bude
zjistovat prumeérnou fitness populace a RESET_LIMIT, ktery urcuje, kolikrat musi byt stag-
nace detekovana, pred provedenim reinicializace. Primarni roli zde hraje ulozend priameérna
fitness. Ta je inicializovdna na 0 a novou hodnotu ziskd pokud je pri kontrole stagnace
detekovana jedna z nésledujicich situaci:

1. Zvysila se globalni maximélni fitness hodnota.

2. Aktudlni primérnd fitness je vysSsi nez ulozend priamérna fitness.
V momenté kdy se aktualizuje ulozend prumeérnd fitness, tak se resetuje ¢ita¢ stagnace t
na hodnotu 0. Jinak nastava potvrzeni stagnace inkrementaci hodnoty ¢. V momenté kdy
t == RESET_LIMIT nastdva reinicializace feromonu v grafu. Reinicializace je provedena

podle vzorce 5.1, kdy za hodnotu s je dosazena hodnota z parametru TRAIL_RESET_RATIO.
Konstrukéni graf a vypocet fitness byl pouzit podle kapitoly 5.

e PRINT_INTENSITY — Nastaveni ¢etnosti vypisu podrobnych informaci o béhu. Hodnota
udava ktery nasobek generace se bude tisknout.

e ANT_COUNT (-a) — Pocet mravencu v populaci.

e MAX_STEPS_ANTS (-m) — Maximélni pocet generaci MMAS.

e EVAPORATION (-e) — Mira evaporace feromont v grafu. Hodnota musi byt v rozmezi
(0;1).
e PHEROMONE_RANGE (-f) — Urceni rozsahu mezi 7pin & Timag-

e RULE_VARIABLES (-v) — Pocet stavi, ktery muze bunka nabyvat. Tato hodnota musi
byt vétsi ne# 1. Mnozina stavit S = {0, 1, ..., RULE_VARIABLES — 1}.
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e CA_WIDTH_MULT (-w) — Multiplikdtor sitky simulovaného CA.
e CA_STEPS_MULT (-c) — Multiplikdtor maximalniho po¢tu kroki simulovaného CA.

Vypocet sitky a poctu kroka CA vychéazi z vyhodnocovaného ¢isla x, kdy jako
zéklad je pouzita hodnota z? a ta je ndsobena multiplika¢nim parametrem.

e PTS_CHECK (-p) — Nastavuje jak ¢asto bude proviadéna kontrola na stagnaci.

e RESET_LIMIT (-1) — Nastavuje kolikrat musi byt detekovana stagnace pred reiniciali-
zaci algoritmu.

e TRAIL_RESET_RATIO (-t) — Nastavi pomér feromont, které se vrati do hodnoty 7paz
pri reinicializaci. Hodnota musi byt v rozmezi (0;1).

e GLOBAL_SOLUTION_PREFERENCE (-g) — Nastavuje pravdépodobnost vybéru nejlepsiho
globalniho feseni. Hodnota musi byt v rozmez{ (0;1).

e START_RULE_VARIABLE (-s) — Pocatecni vstupni hodnota pro feseni tlohy.
e VARIABLES_TESTED (-x) — Pocet testovanych proménnych pro feseni tilohy.

Testovany jsou tedy hodnoty patrici do nasledovného celoc¢iselného rozsahu:
<START_RULE_VARIABLE ; START_RULE_VARIABLE + VARIABLES_TESTED - 1>.

e QUT_FOLDER (-o) — Vystupni slozka, do které se generuji vysledky. Tato slozka musi
byt vytvorena pred spusténim programu.

e JOB_ARRAY (-r) — Zadéni poradového ¢isla béhu. P¥{ paralelnim spousténi vyuzito
jako oznaceni poradi této skupiny béhu.

6.3 Spousténi

Obé dveé implementace 1ze prelozit za pomoci programu make, kdy pokud chceme ziskat
verzi programu pro paralelni spousténi, tak je potfeba zavolat make s parametrem MPI.
Pro ukazkové spusténi jsou ve slozce scripts nachystany skripty run.sh a runMPI.sh.
Oba skripty vytvori vystupni slozku dle parametru v hlavi¢ce skriptu, v této slozce vytvori
soubor pro souhrnné vysledky a program prelozi. Pokud byl spustén run. sh, tak je prelozena
a spusténa standardni verze algoritmu. V pripadé runMPI.sh je ptelozena verze pro paralelni
spousténi a nasledné je spusténa paralelni verze algoritmu. Pro toto prelozeni a spusténi
paralelni verze je potifeba mit nainstalovany balicky mpicc a mpiexec.
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Kapitola 7

Experimentalni vysledky

Vyhodnoceni navrzeného feseni probihalo na tloze vypoctu druhé mocniny (viz podkapitoly
4.2 a 5.3). Pro tuto tlohu byly zvolena dvé ruzna zadani, které maji rozdilné kédovani
vstupni hodnoty x a vysledné hodnoty.

1. Vstupni pocitand hodnota x je ulozena do CA automatu jako posloupnost jednicek.
Ve vystupu hleddme nenulovou posloupnost ¢isel o délce 2, pFicemz viechny ostatni
bunky musi byt nulové (obrazek 7.1a).

2. Vstupni pocitand hodnota z je ulozena do CA automatu jako posloupnost dvojek,
kterd je nasledovina jednickou. Ve vystupu hleddme posloupnost ¢isel o délce 22
obsahujici ¢isla ¢ > 1 a pro vSechny bunky mimo tuto posloupnost musi platit, ze
jejich hodnota i < 1. Tato uloha vychazi z knihy A new kind of science [21], kde tato
konkrétni tloha byla fesena (obrazek 7.1Db).

“En

(a) Zadani 1 (b) Zadéni 2

Obrazek 7.1: Ukazkové reseni obou variant zadani v CA, pro x = 4.
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Tyto ulohy byly testovany na vypocetnim clusteru Anselm, ktery patii pod instituci
IT4Innovations narodni superpocitacové centrum. Tyto vypocetni uzly jsou osazeny proce-
sory Intel Sandy Bridge E5-2665, 2.4 GHz, na kterych probihaly vyhodnocovaci béhy.

Pocty generaci pro algoritmus EAS a MMAS byly vybrany tak, aby oba mély stejnou
vypocetni naro¢nost v ohledu na pocet vytvareni cest v grafu. Toho bylo dosazeno tak, ze
se pozadovalo aby soucin velikosti populace a poctu generaci musi byt pro oba algoritmy
stejny. Ostatni parametry byly nastaveny podle zkuSenosti z po¢atecnich experimentu.

Parametr Hodnota
Pocet mravencu v populaci (Ant_count) | 60000
Maximalni pocet generaci 250

Mnozstvi poc¢atecnich feromonu Ant_count /100
Mira evaporace 0,3

Elitisticky multiplikator Ant_count /200
Sitka simulovaného CA 2?4
Maximalni pocéet kroku CA 2.5

Tabulka 7.1: Nastaveni parametri EAS pro experimenty pti vstupni hodnoté x.

Parametr Hodnota
Pocet mravencu v populaci 750
Maximélni pocet generaci 20000
Mira evaporace 0,005
Rozsah mezi Tiin & Timas 10000
Sitka simulovaného CA z? -4
Maximalni pocet kroka CA 2.5
Velikost kroku pro kontrolu na reinicializaci 20
Pocet detekovanych stagnaci pro reinicializaci | 6
Mnozstvi navracenych feromonu do 7iaz 0,025
Preference globédlniho nejlepsiho feseni 0,85

Tabulka 7.2: Nastaveni parametra MMAS pro experimenty pfi vstupni hodnoté x.

7.1 Srovnani EAS a MMAS

K srovnani vykonnosti téchto algoritmii bylo vyuzito 1. varianty zadani tlohy vypoctu druhé
mocniny v CA, pro které bylo hledano feseni druhé mocniny ¢isla 15. Dalsi vyhodnoceni
bylo provedeno opét na 1. varianté tlohy, kde vstup pro tuto tilohu bylo rozmezi hodnot
4 - 9. Tyto dvé tlohy byly zvoleny kviili jejich rozdilné naro¢nosti na vytvoreni prechodové
funkce. Nastaveni EAS a MMAS odpovidalo tabulkdm 7.1 a 7.2. Pro kazdy experiment
bylo provedeno 96 béhiu programu.

Hledani druhé mocniny cisla 15

Tuto dlohu byly oba algoritmy schopny vytesit bez problému za danych podminek. Vsechny
béhy zde nasly prechodovou funkci fesici tento vypocet. Kde se ovsem tyto algoritmy vy-
razné lisily, tak byla doba potrebna k nalezeni feseni. Zde algoritmus MMAS znatelné
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prevysoval schopnosti algoritmu EAS, kdy potfeboval kratsi vypocetni ¢as pro ziskani vy-
hovujiciho Teseni. Kdyz porovname mediany poc¢tu generaci MMAS a EAS z tabulky 7.2b,
tak pro ziskani v EAS bylo potifeba vygenerovat 34 - 60000 = 2,04 miliéni cest v grafu.
Oproti tomu MMAS stacilo pro nalezeni vysledného feseni jenom 963 - 750 ~ 722 tisic cest
v grafu, coz je zhruba 3x mensi pocet vypoctu. To odpovidé i ¢asové naroc¢nosti, kdy EAS
meélo vypocetni narocnost zhruba 3x vyssi, coz lze vidét v grafu 7.2a.

Zajimavy je i graf primérného vyvoje fitness 7.2¢, kde lze vidét vyrazny rozdil v konver-
genci obou algoritmu. Jeden z hlavnich rozdilu je vlastnost algoritmu EAS, ktery potfebuje
vice ¢asu nez se zacnou objevovat prvni feSeni s vyssi fitness a nésledné tendence k uvaznuti
v lokédlnich maximech. Popisnéd osa zde byla zvolena podle poctu generaci EAS, pricemz
1 generace EAS odpovidd 80 generacim v MMAS.

600 . .
o
500 o
’ Algoritmus \ MMAS ‘ EAS ‘
= 400 1 OV
E o Pocet glvslll):esnych 100 % 100 %
§ o0 o Pocet eeniraci -
2 ° : B 963 34
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O 2001 T
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Generace

(¢) Pramérny vyvoj fitness, generace MMAS jsou skélovany vaci EAS

Obrazek 7.2: Porovnani algoritmi MMAS a EAS pro zadanou hodnotu 15

Hledani druhé mocniny pro cisla 4 — 9

Na této tloze se projevila slabina algoritmu EAS. Algoritmus zde postradal schopnost dostat
se z lokdlnich extrému pii reseni zadaného rozsahu. To lze pozorovat na celkové nizsi fitness
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v grafu 7.3b, kde pro algoritmus EAS se objevuji extrémy s fitness hodnotou nizsi nez 0,8.
To je déle potvrzeno v grafu primérného vyvoje fitness hodnoty 7.3d, ve kterém lze vidét
podstatné pomalejsi rust této hodnoty nez v algoritmu MMAS.

Jediné misto, kde by se mohlo zdat, ze algoritmus EAS je lepsi nez MMAS, je pti
porovnani délky béhu algoritmu (graf 7.3a). Tento jev vsak neni dusledkem toho, ze by
algoritmus EAS byl schopen provadét prohleddavani rychleji. S nizsi primérnou hodnotou
fitness jsou Castéji generovana feseni, kterd mohou byt pti simulaci CA predcasné ukoncena,
viz podkapitola 5.3. Simulace CA je v ndvrhu prechodovych pravidel pro CA ta nejnaroc-
néjsi vypocetni ¢ast a tak mnozstvi predcasné ukoncenych simulaci dokdze vyrazné ovlivnit
rychlost béhu, zde v prospéch EAS. Avsak i u MMAS v grafu 7.3a muzeme vidét mnoho
kratkych béha, které jsou v grafu ukazany jako minimalni extrémy. Ty jsou zde vétsinou
zpusobeny tim, ze algoritmus byl ukoncen po nalezeni reseni.
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(d) Pramérny vyvoj fitness, generace MMAS jsou skalovany viuci EAS

Obrazek 7.3: Porovnani algoritmi MMAS a EAS pro zadany rozsah hodnot 4 — 9
MMAS se ovSem i pres pomérné nizky pocet aspésnych reseni velmi blizil s nevyhovu-

jicimi vysledky k pozadovanému chovani. Median po¢tu bunék o ktery neodpovidalo reseni
viuci hledanému vysledku byl 3,5. To znamen4, ze primérny automat navrhl vypocet pro
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2 az 3 hodnoty v rozsahu spravné a pro zbylé vstupni hodnoty se vysledek odchyloval jen
o 1 buniku. V porovnani EAS mélo priumérnou odchylku zhruba 2 buiiky pro kazdou vstupni
hodnotu.

7.2 Aplikace MMAS na vétsi rozmezi hodnot

V tomto experimentu jsme aplikovali MMAS na 1. a 2. variantu tlohy vypoc¢tu druhé
mocniny v CA, kde pro obé varianty byl zaddn rozsah hodnot 4 — 12. Béhy byly zde
zkraceny na 15000 generaci, z divodu kompenzace vypocetni naro¢nosti, zbylé nastaveni
parametru odpovida tabulce 7.2. Pro obé zaddni byl MMAS schopen najit alesponi jedno
vyhovujici feseni z 96 testovacich béhi. Co lze zde pozorovat, tak MMAS neni ovlivnén
zplisobem, jakym je tato iloha zadédna. Na obrizku 7.4 lze vidét, Ze tento algoritmus méa pro
obé tlohy velmi podobné vysledky. Jediné misto kde lze vidét rozdil, je u doby vypoctu, ale
to opét by mohlo byt zptisobeno o néco pomalejsim rustem fitness pro tlohu 2, coz muzeme
pozorovat v grafu 7.4d.
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Obrézek 7.4: Porovnani algoritmi MMAS a EAS na vypoctu druhé mocniny ¢isla 4 — 12

33



V obrézcich 7.5 a 7.6 mizeme sledovat chovani prechodovych funkei na vybranych hod-
notach x z rozsahu 4— 12. U obrazku 7.5 fesici prvni variantu tlohy by se mohlo zdat, ze
tento automat méa pravidelné chovani, které se postupné rozsiruje podle velikosti vstupni
hodnoty. OvSem pti blizsSim pozorovani vzniku sikmych ,.car* lze vidét, ze nevznikaji pra-
videlné a nékteré se navzajem ovliviiuji. To také zpusobuje, ze tato prechodova funkce neni
schopna Tesit hodnoty mimo ptvodni hledany rozsah.

Chaoti¢nost je podstatné viditelnéjsi v prechodové funkci fesici 2. variantu tlohy na
obrazku 7.6b, kdy v druhé poloviné simulace vidime chaoticky sum, ktery se objevuje jesté
vyraznéji ve vyssich hodnotach z. Pricemz zde opét plati, Ze tato prechodova funkce nedo-
kaze resit hodnoty, mimo vstupni rozsah 4 — 12.

(a) Simulace pro x = 6

(b) Simulace pro z = 8

Obréazek 7.5: Ukazka vyvoje prechodové funkce CA pro 1. variantu tlohy. Pravidla piecho-
dové funkce jsou umistény v priloze.

34



i
i i
a3

(a) Simulace pro z =5

.
] -
-

(b) Simulace CA z =6

Obréazek 7.6: Ukazka vyvoje prechodové funkce CA pro 2. variantu tlohy. Pravidla precho-
dové funkce jsou umistény v priloze.
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7.3 Srovnani MMAS s vysledky navrhu za pomoci evoluc-
nich algoritmiu

Jako posledni experiment bylo zvoleno srovnani zde navrzeného algoritmu MMAS s jiz
funkénim feSenim, ktery vyuziva k navrhu prechodové funkce evolu¢ni algoritmy. Vyznamny
rozdil o proti algoritmu MMAS je, ze vygenerované prechodové funkce jsou zde vytvareny
ve formatu CMR, ktery je blize popsan v ¢lanku Fvolution of Generic Square Calculations
in Cellular Automata [1]. Tento ¢lanek byl zaméfen na navrh prechodové funkce, kterd
je schopna fesit vypocet druhé mocniny v CA pro libovolné zadané cislo, pricemz uceni
probih4 na vstupnich hodnotach 2 — 6.

Ve vyse zminéném c¢lanku pro hledani prechodové funkce za pomoci evolu¢niho algo-
ritmu byla pouzita populace o velikosti 10 a bylo generovano 2 miliéony generaci. To poctem
simulaci CA zhruba odpovidd vypocetni naroc¢nosti MMAS, pri pouziti velikosti populace
750 a poctu generaci 20 tisic. Dale bylo potieba upravit parametry urcujici sitku simulova-
ného CA a poctu kroku které tento automat provede. Pro vypocet druhé mocniny z ¢isla 2
zde pouzivané automatické skalovani nefunguje dobte pro nizké hodnoty téchto parametru.
Proto obé hodnoty byly zvySeny na 6. Zbytek nastaveni parametru algoritmu MMAS je
shodny s nastavenim v tabulce 7.2.

Zde se ukazalo, ze algoritmus MMAS neni schopen vytvorit obecné feseni na zdkladé
ulohy, kde je pevné zadany rozsah hodnot. Ani v jenom béhu nebyla nalezena prechodova
funkce, kterd by byla schopna vypocitat druhou mocninu pro libovolnou zadanou hodnotu.
To muze byt zpusobeno tim, ze algoritmus MMAS pouziva tplnou tabulkovou funkci
pro definici prechodové funkce. Dalsi moznosti mize byt nevhodné zvolena fitness funkce
s ohledem na ziskani pravidel pro vypocet druhé mocniny pro libovolné ¢islo.

Kde vsak MMAS exceloval, tak byl pocet Gspésnych reseni, které ve srovnani s EA byl
schopen nalézt pro zadanou v rozsahu 2 — 6, pti vSech variantach poc¢tu stavu (tabulka 7.3).
V porovnani délky vypoctu potreboval MMAS mensi pocet simulaci v tlohéach, s mensim
poctem stavi, pri instancich s vétsim poctem stavi byl vsak evoluéni algoritmus rychlejsi,
viz tabulka 7.4.

’ Pocet stava ‘ 4 ‘ 6 ‘ 8 ‘ 10 ‘
EA (CMR) [1] | 3% |30% | 45% | 35 %
MMAS 69 % | 97 % | 86 % | 51 %

Tabulka 7.3: Porovnani poc¢tu uspésnych béht pro zadané pocty stavi

| Pocet stavil | 4 6 8 10
EA (CMR) [1] 844364 | 769440 | 570939 | 328210
MMAS 8402 | 5913 | 9643 | 16375

Pomér simulaci EA/MMAS 1,34 1,74 0,79 0,27

Tabulka 7.4: Porovnani primérného poctu generaci pro zadané pocty stavii. Velikost po-
pulace MMAS je 750 a u EA je 10.

V obrézku 7.7 muzeme vidét jeden duvodu, pro¢ je zde navrzeny algoritmus MM AS ne-
uspésny v hledani obecnych reseni. Lze zde pozorovat vysokou chaoti¢nost zptusobu, jakym
se navrzend prechodova funkce dostava k feseni pro vypocet druhé mocniny ze zadaného
¢isla. Ta je v pifi zadani poctu stavli s = 10 umocnéna sirokym prohledédvacim prostorem.
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To je potvrzeno i na ulohach, kde byla hleddna prechodova funkce pro veétsi rozsah cisel
v CA s men$im poctem stavu (obrazek 7.6). Tato chaoti¢nost byla pozorovéna ve vétsiné
nalezenych reseni béhem experimenta.

(c) Simulace pro z =6

e~ e rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr e

(b) Simulace pro z =5

(a) Simulace pro z =

Obrazek 7.7: Ukazka vyvoje prechodové funkce CA, kde pocet stavi s = 10.
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Kapitola 8
Zaver

Autor v této diplomové praci aplikoval mravenci algoritmy na tlohu navrhu prechodové
funkce pro celuldrni automaty (CA), kterd doposud mravenc¢imi algoritmy Fesena nebyla.
Aby bylo mozné tuto tlohu fesit, bylo potieba navrhnout konstrukéni graf a nasledné tento
graf implementovat do vybranych mravencich algoritmu.

Autorem navrzeny graf, ktery byl schopen generovat prechodové funkce pro zadané
ulohy, byl vytvoren s ohledem na generovani uplné prechodové tabulky. Mnozina uzla v grafu
obsahuje vSechna pravidla, ktera lze dle zadanych parametrii CA vytvorit. Mnozina hran je
zde navrzena tak, aby pri kazdém kroku bylo vybirdno jen z takovych uzld, které obsahuji
stejné vstupni hodnoty pro jejich pravidla. Prichodem timto grafem se postupné vytvari
uplné tabulkova prechodova funkce CA. Feromony jsou v tomto navrhu ulozeny na uzlech,
aby vybér vystupu dalsiho pravidla nebyl ovlivnén vystupem predchoziho. Tento graf byl
nésledné implementovan do algoritmu elitist ant system (EAS) a MAX-MIN ant system
(MMAS), se kterymi byly proviadény experimenty.

Tyto experimenty probihaly na tloze vypoc¢tu druhé mocniny v CA. Na jednoduchych

ulohach, kde se navrhovala prechodova funkce pro vypocet mocniny z konkrétniho éisla,
byly schopny oba algoritmy navrhnout funkéni pfechodovou funkei. Avsak EAS potieboval
na vytvoreni téchto pravidel v priméru 3x vice ¢asu nez MMAS.
z Cisel v pfedem daném rozmezi, byly rozdily mezi témito algoritmy znacné. Pro rozmezi
4-9 EAS nebyl schopen najit zadné feseni, které by spravné provedlo vypocet pro vSechna
zadand c¢isla. To bylo zpusobeno lokalnim uvaznutim v disledku prilis velké hodnoty fe-
romont na nékterych uzlech. Oproti tomu MMAS byl schopen toto feSeni nalézt v 19%
pripadi.

Déle se ukdazalo, Ze pro tuhle feSenou tlohu je algoritmus MMAS schopen se vyporadat
s raznymi typy zakédovani vstupu, kde tento algoritmus mél stejnou tspésnost i pii odlis-
nych stylech kédovani vstupu. Pii dvou rozdilnych testovanych vstupech pro dlohu vypocétu
druhé mocniny byl algoritmus schopen navrhnout prechodovou funkci, kterd resi vypocet
mocniny pro rozmezi ¢isel 4-12. V obou variantich mél algoritmus MMAS podobnou
vykonnost i tispésnost.

Dalsi zajimavé poznatky vysly pfi srovnani s ¢lankem [1]. V tomto ¢lanku byla nalezena
prechodova funkce Tesici vypocet druhé mocniny pro libovolné ¢islo. Pri vyuziti stejného
zadani, jaké je zminéno ve vyse uvedeném c¢lanku, se zde navrzenému algoritmu MMAS ne-
podarilo takové zobecnéné feseni najit. AvSak ve srovnani s vysledky nachdazejici se v ¢lanku

vvvvv

nalezeni reseni pro zadanou tlohu a to pri vyuziti méné generaci.
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Dalsi prace by mohla byt zaméfena na zjisténi, pro¢ neni zde navrzeny algoritmus scho-
pen generovat obecnd feSeni pro vypocet druhé mocniny, jestli je to napriklad zptsobeno
navrhem konstrukéniho grafu nebo zptisobem vypoctu kvality reseni ziskaného z cesty mra-
vence. Dal$i moznost rozvoje této diplomové prace by mohla byt implementace zde navr-
zeného algoritmu na jiné tlohy, zabyvajici se ndvrhem prechodové funkce pro CA, jako je
treba generovani obrazku v 2D CA.
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Priloha A

Prechodové funkce pouzitych
ukazek

Prechodova funkce je zde zaznamenana jako poradi vystupnich stavu pro jednotlivy pravi-
dla. Pro automat o poctu stavii s je poradi vstupnich kombinaci hodnot néasledovny:
000 001 ... 00s 010 011 ... Oss 100 101 ... 111.

Vstup | 000 | 001 | 010 | O1L | 100 | 101 | 110 | 111
V§stup| 0 | 0 | L | 1 | 1 | 0 | 1 |1

Tabulka A.1: Ukazkova tabulka prechodovych pravidel
Pro tabulku A.1 by byly vystupni stavy zaznamenany jako ,001 1101 1%

Prechodova funkce obrazku 7.5

Pocet stavil s = 6, velikost okoli r = 1.

Vystupni stavy:
0450335402003252054311254115122113040115051111

310425050121231151531135014421355433313122554025

451515112534521500122112101340515450332430203222

311132501420244212211550540450400040221413521115

33200241315551523244451021

Prechodova funkce obrazku 7.6

Pocet stavii s = 6, velikost okoli r = 1.

Vystupni stavy:
0302313543142520402125555010123252430415453531

020010523110315540112451550422213020222220225433

402025322324042115002032141411052135454022551023

405441535510354453021253041151415245132001345443

21234220455015421145510133
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