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Abstrakt

Cielom diplomovej prace je navrh, implementécia a porovnanie algoritmov, ktoré optimali-
zuju procesy v logistike, prevazne v planovacej Casti. Algoritmy pomocou heuristik a aproxi-
macného genetického algoritmu najdu takmer optimalne riesenie NP-tazkého problému, po-
dobného problému obchodného cestujiiceho s oneskorenim niekolkych hodin. Ulohou tychto
algoritmov je planovanie efektivnej trasy smetiarskym vozidlam, ktoré zvazaju a rozvazaju
velkoobjemny odpad do zbernych stredisk v konkrétnom meste. Cielom optimalizacie je
minimalizacia nakladov na dopravu.

Abstract

The master thesis aims to design, implement, and compare algorithms that optimize pro-
cesses in logistics, mainly in the planning phase. Heuristics and approximation genetic
algorithms will find an near-optimal solution to NP-hard problem, such as the traveling
salesman problem, with a delay less than several hours. The role of this algorithm is to plan
an efficient route for garbage trucks that collect and distribute large-scale waste to waste
yards in a specific city. The goal of the optimization is to minimize the shipping costs.
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Kapitola 1

Uvod

Prvéa cast diplomovej prace, ktord tvoria kapitoly 2 az 4, informuje o problematike optima-
lizicie procesov v planovani.

V druhej kapitole je obecne rozpisanda tedria zlozitosti s niektorymi znamymi problé-
mami, ktoré suvisia s problematikou planovania. St definované metédy rieSenia tychto pro-
blémov, ako aj ich negativa. V oblasti optimalizacie st najviac pouzivanym prostriedkom
k dosiahnutiu efektivneho riesenia genetické algoritmy.

Genetické algoritmy boli navrhnuté Johnom Hollandom v 70. rokoch minulého storocia
a ich princip je inspirovany Darwinovou evoluénou teériou a Mendelovou teériou dedi¢nosti.
Napodobnuji prirodné principy, ktoré funguju uz miliardy rokov.

Tretia kapitola mé za ciel predstavit a definovat princip genetickych algoritmov a ich
vyuzitie v problematike optimalizacii. V tejto kapitole st definované zakladné pojmy, vy-
skytujtce sa v genetickych algoritmoch, ako napr. gén, chromozém, mutdcia a pod., ako aj
rozne metdédy navrhu genetického algoritmu.

Kapitola 4 popisuje rézne algoritmy, ktoré optimalizuja viackriteridlne problémy.

Druhé cast diplomovej prace sa zaobera rozborom problému (v kapitole 5) a navrhom
rieSenia (v kapitole 6). Rozborom problému zistime, Ze problém nie je trividlny a jeho
rieSenie je potrebné riesit heuristickymi alebo aproximaénymi metédami. Problém, ktory
praca optimalizuje, je modifikdcia problému T'SP. Tento problém sa dé nazvat, ako hladanie
optiméalnych tras pre smetiarske vozidla, ktoré v konkrétnom meste zvazaju velkoobjemny
odpad, za ucelom minimalizacie nakladov na dopravu.

Volba optimaliza¢nej metdédy tohto problému bola zvolena na zdklade informaécii o naj-
pouzivanejsich metédach problému TSP (Traveling Salesman Problem) a jeho Specidlnych
modifikdcidch z triedy VRP (Vehicle Routing Problem). Na rieSenie tohto problému bola
vybrand optimalizacna metdoda - geneticky algoritmus.

Tretia ¢ast diplomovej (kapitola 7) prace popisuje implementéciu navrhovaného algo-
ritmu. Implementované st tri metddy optimalizacie: 1. jednoducha metdda, ktord zodpoveda
sucasnému planovaniu, 2. algoritmus s agregovanymi tucelovymi funkciami a 3. algoritmus
NSGA-II. Posledné 2 algoritmy spadaji medzi algoritmy multikriteridlnej optimalizacie.

V poslednej casti diplomovej prace (kapitola 8) st zndzornené experimenty nad para-
metrami jednotlivych metéd a vzadjomné porovnanie vysledkov tychto algoritmov.

V zéavere diplomovej prace je zhodnotené vyuzitie tychto metdd na optimalizaciu pla-
novania velkoobjemnych kontajnerov.



Kapitola 2

Tedria zlozitosti

Teoéria zlozitosti (Computational complexity theory) je ¢ast teoretickej informatiky zaobera-
jlca sa mnozstvom pozadovanych zdrojov pre vyrieSsenie daného problému. Najuzivanejsim
zdrojom je Cas (pocet elementdrnych operaci (krokov algoritmu), ktoré budd prevedené
pri vypocte problému s danymi vstupmi) a priestor (kolko pamete je potrebné alokovat
pre vyriesenie problému) (doslovné citacia z [19]). Na zéklade tychto zdrojov klasifikujeme
algoritmy do tried zlozitosti (definované viz [13]).

Rozlisujeme, ¢i mé algoritmus polynomidlnu ¢asovi zlozitost, ak jeho casova zlozitost je
v tvare O(nk), o rozsahu n pre nejakt konstantu £ alebo ¢i ma algoritmus exponencidlnu
¢asovu zlozitost, napriklad algoritmy s ¢asovou zlozitostou O(n!), O(2") alebo konstantni
¢asovu zlozitost v tvare O(1) (doslovna citécia z [10]). Inymi slovami vypocet algoritmu
moze skoncit v konStantnom, polynomidlnom alebo exponencidlnom case (viac viz [10]).
Obrazok 2.1 (Gerpany z [17]) zndzornuje triedy zlozitosti.

Complexity

/ —0(1)
600 / Oflogn)
500 / =——0in)
400 00 logn)
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300

/ ——0(2%n]
ofn!)

Operations
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Obr. 2.1: Triedy zlozitosti

Konstantnu ¢asovu zlozitost O(1) majui algoritmy, ktorych pocet operacii je konstantny
(napr. operécie push a pop na zdsobniku). V opa¢nom pripade, polynomidlna a exponen-
cidlna casova zlozitost je zavisla od n, ¢o udava velkost instancie problému (napr. pocet
uzlov v grafe apod.). Vypocetne najndrocnejsie st algoritmy s exponencidlnou ¢asovou zlo-
zitostou a ich vypocet na beznych pocitacoch méze byt z hladiska ¢asu nekoneény (viac viz
[6]). V tabulke 2.1 st znazornené doby vypoctu algoritmu pri danej ¢asovej zloZitosti na
pocitaci s frekvenciou pocesoru 3 GHz, ktory zvladne 3 % 109 operécii za sekundu.



n=10 n=100 n=1000 n=10 000 | n=100 000 | n=1 000 000
logn | 1.1 ns | 2.2 ns 3.3 ns 4.4 ns 5.5 ns 6.6 ns
n 3.3 ns 33.3 ns 0.3 us 3.3 us 33.3 us 0.3 ms
n? 33.3 ns | 3.3 us 0.3 ms 33.3ms | 3.3s 5.5 min
n3 0.3 us | 0.3 ms 0.3 s 5.5 min 92.5 hod 10.5 rokov
n? 3.33 us | 33.3 ms 5.5 min 38.5 dni 1057 rokov | 10° rokov
2n 0.3 us | 10™ rokov | 10?86 rokov | ~ oo R 00 R 00

Tabulka 2.1: Casova zlozitost na pocitadi s frekvenciou 3 GHz

7Z tabulky 2.1 m6zeme pozorovat narastajicu dobu vypoctu algoritmu prevazne v expo-
nencidlnej casovej zlozitosti O(2") a s narastajicim stupniom polynému v polynomialnej
¢asovej zlozitosti (O(n3), O(n*)). Pre takéto tilohy, pocitac s 3 GHz vypoéetnou silou nie je
schopny najst optimélne rieSenie exaktnymi metédami v rozumnom case. Je potrebné zvolit
aproximacné a heuristické metddy, ako si napriklad genetické algoritmy alebo simulované
zihanie, ktoré poskytuju riesenia v prijatelnej dobe.

Polynomiélne algoritmy obecne delime na dve triedy problémov: P (polynomiélne pro-
blémy) a NP (nedeterministicky polynomiédlne problémy). Trividlne plati inklizia P C NP,
ktord vychadza z dokdzaného tvrdenia L C NL C P C NP C PSPACE C NPSPACE C
EXP. (Ne)ekvivalencia P a NP je v stcastnosti najvyznamnejsim otvorenym problémom,
za ktorého vyrieSenie je vypisand odmena 1 000 000 americkych dolérov (viac viz [10]).

2.1 Trieda P

Do zlozitostnej triedy P patria vSetky (rozhodovacie) problémy, ktoré sa daju riesit v po-
lynomidlnom ¢ase na deterministickom Turingovom stroji (doslovnd citécia z [10]). Trieda
zahrnuje netrividlne problémy, ktoré na rovnaky vstup reagujuju vzdy rovnakym vystu-
pom a pri kazdom kroku algoritmu je vzdy jednoznacne definovany aj krok nasledujici.
P je trieda prakticky riesiteInych problémov ako st napriklad, rozpoznavanie palindromu
alebo hladanie podretazca v refazci. Vac¢sinu tloh v zlozitostnej triede P je mozné vypocitat
presnymi algoritmami v prevazne kratkej dobe. S narastajicim stupnom polynomu alebo
narastajucim rozsahom n, sa tloha z triedy P moze velmi rychlo dostat do superpolyno-
midlnej casovej zlozitosti, kedy vypocet algoritmu moze trvat aj niekolko rokov. V takomto
pripade exaktné metédy zlyhavaju (viac viz [10]).

2.2 Trieda NP

Do zlozitostnej triedy NP patria vsetky (rozhodovacie) problémy, ktoré sa daju riesit v po-
lynomidlnom ¢ase na nedeterministickom Turinogovom stroji (doslovné citacia z [10]). Al-
goritmy NP problémov mézu na rovnaky vstup daf vysledok rézny s réznou postupnostou
elementarnych krokov algoritmu. Problém z triedy NP moéze byt vynimocéne predany do
triedy P, ak sa ndjde polynomialny algoritmus, ktory by tento problém riesil (viac viz [10]).

V stvislosti s NP problémami definujeme NP-ipiné (NP-complete) a NP-tazké (NP-
hard) problémy (definované viz [10]). Na obrazku 2.2 (¢erpany z [12]) s zndzornené jed-
notlivé triedy NP-hard a NP-complete, v pripade kedy by sa P # NP a P = NP.



NP-Complete

P=NP=
NP-Complete
%IE.J_
P = NP P = NP

Obr. 2.2: Triedy zlozitosti P a NP

NP-tuplné problémy definujeme ako problémy, na ktoré si polynomidlne redukovatelné
vSetky ostatné problémy z NP (doslovnd citdcia z [10]). Inymi slovami, NP-tiplné tlohy
tvoria najtazsie tlohy z NP. Ak by sa nasiel algoritmus, ktory by dokézal prislusnost NP-
uplného problému do zlozitostnej triedy P (bol by najdeny deterministicky polynomidlny
algoritmus pre NP-tplni dlohu), znamenalo by to, Ze vSetky nedeterministicky polyno-
midalne tlohy, si riesitelné v polynomidlnom case a platilo by tvrdenie P=NP. Zatial sa
takyto algoritmus nevymyslel (viac viz [10]).

NP-tazké ulohy v teorii vypocetnej zlozitosti st definované ako trieda problémov, ktoré
st neformélne "prinajmensom tak tazké ako najtazsie problémy z NP". Problém @ je NP-
tazky, ked kazdy problém H v NP mdze byt redukovany v polynomidlnom case na @
(doslovna citacia z [10]). Z toho vyplyva, ze keby bol vymysleny polynomiélny algoritmus,
ktory by riesil niektory z mnoziny NP-tazkych problémov, vSetky problémy z NP by boli
riesitelné polynomidlnymi algoritmami (viac viz [10]).

V dnesnej dobe, na rieSenie NP-tiplnych tloh sa pouzivaju tieto techniky (definované
viz [10]):
e Aproximacia - Namiesto hladania optimalneho riesenia, hlada riesenie, ktoré je

blizko k optimalnemu rieSeniu.

¢ Randomizacia - Pouziva ndhodnost pre ziskanie rychlejSieho priemerného ¢asu behu
a s malou pravdepodobnostou dovoluje algoritmu zlyhat.

e Obmedzenie - Obmedzenim struktiry vstupu (napriklad na rovinné grafy) sa algo-
ritmy prevazne zrychlia.

e Parametrizacia - Casto existuju rychle algoritmy, ked st urcité parametre vstupu
opravené.

e Heuristiky - Algoritmus, ktory vo vicsine pripadov funguje "primerane dobre", ale
pre ktory neexistuje ziadny dokaz.



2.3

Priklady NP-tplnych problémov

V roku 1971 bol zavedeny pojem tuplnosti, kde prvym prikladom NP-tplného problému
bol problém splnitelnosti (Boolean satisfiability problem - SAT). Ide o problém, kde pre
nejaky booleovsky vyraz s premennymi mame rozhodnuf, ¢i existuje nejaké ohodnotenie
premennych, pre ktoré ma cely vyraz platift. Od tej doby boli najdené tisice dalsich NP-
uplnych problémov. V tejto sekcii st vypisané niektoré zname a typické NP-iplné problémy.

Problém pokrytia grafu - Je klasicky problém teoretické informatiky z triedy NP-
aplnych problémov. Problém riesi otazku, ¢i pre dany graf a nejaké cislo k, existuje
pokrytie grafu o velkosti k alebo menej. Pokrytim grafu rozumieme mnozinu vrcholov
takd, Ze pre vSetky hrany grafu potom plati, Zze aspon jeden koniec hrany konc¢i vo
vrchole z mnoziny pokrytia. Formalne, vrcholové pokrytie grafu G je mnozina C jeho
vrcholov také, ze kazd4 hrana z G je incidentna aspon s jednym vrcholom z C. Mnozina
C se nazyva pokrytie hran grafu G.

Problém kliky - Klika je taky podgraf nejakého grafu, ktory je plnym grafom, tzn. jeho
vsetky vrcholy st spojené hranou so vSetkymi ostatnymi. Problém najdenia najvacsej
kliky v grafe je NP-fazky. Problém, ¢i dany graf ma kliku o velikosti k£ je NP-uplny.

Problém batohu - Nech je danych n zévazi, z nich méa kazdé jednoznacne urcent
hmotnost. Niekteré z nich vyberieme a dame ich do uzavretého batohu, ktory je
nepriehladny (a ktory ma sdm nulovii hmotnost). Potom batoh zvizime a uréime
celkovi hmotnost, z kterej se pokusime urcit, ktoré zavazia st vnutri v batohu.

Problém dvoch lipeznikov - Je NP-tiplny problém, ako rozdelit korist (ocenené veci),
medzi dvoch lipeznikov tak, aby mali korist rozdeleni rovnym dielom (stcet hodnot
v jednej skupine bol rovny stic¢tu hodnét v druhej skupine).

Problém Hamiltonovej kruznice - Pre dany graf rozhodnut, ¢i v tom grafe existuje
Hamiltonova kruznica, ¢o je kruznica (cesta grafom, ktora zac¢ina a kon¢i v rovnakom
uzle), ktora prechadza vSetkymi uzlami grafu.

Izomorfismus grafov - Rozhodovaci problém, ¢i pre dané dva grafy G a G4 plati, Ze
(1 je izomorfny s nejakym podgrafom Gs.

Subret sum problem - Je dblezity problém hlavne v kryptografii. Pre danti mnozinu
celych éisiel chceme rozhodntf, ¢i existuje nejaka jej podmnozina také, ze stucet ¢isiel
tejto podmnoziny je 0 (pripadne akékolvek k). Napriklad pre mnozinu {1,5,3,10,-14,-
5} je odpoved ANO, pretoze podmnozina {1,3,10,-14} ma stcet 0.

Problém ofarbenia grafu - Je rozhodovaci problém, ¢i sa da dany graf ofarbit s pouzitim
k farieb alebo menej. Inymi slovami, graf je korektne ofarbeny, ak kazdému vrcholu
priradime ¢islo (farbu) a plati, ze ziadne dva susedné vrcholy niesti ofarbené rovnakou
farbou.

Problém styroch farieb - Rozhodovaci problém, ¢i stacia styri farby na ofarbenie Tubo-
volnej politickej mapy tak, aby ziadne dva susediace Staty neboli ofarbené rovnakou
farbou. Za susedné Staty su povazované také, ktoré maju spolecnii hrani¢ni diaru,
tzn. nesusedia spolu iba v jednom bode. Problém rozhodnit, ¢i dant mapu je mozné
ofarbit 3 farbami, je vzhladom k poétu statov (uzlov) NP-tplny. Problém rozhodnit,
¢i obecny (nerovinny) graf je mozné ofarbit 4 farbami, je NP-tiplny.
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e Bin packing problém - je problém, kde treba rozhodntt, ako vlozit ¢o najviac objektov
do ¢o najmensieho poctu zasobnikov (bin) s konstantnou velkostou, resp. nech je dany
zasobnik s kapacitou C > 0 a zoznam objektov {pl,p2,p3,....,p;}. Aky je najmensi
pocet danych zasobnikov potrebnych na uskladnenie vsetkych objektov. Pre vsetky p;
Formalnejsie ide o najdenie rozdelenia a priradenia mnoziny objektov tak aby vsSetky
obmedzenia boli dodrzané a funkcia ciela bola minimalizovand (maximalizovand).

V nasledtjicich podsekciach st detailne rozpisané NP-tplné problémy, ktoré sa objavuji
v oblasti logistiky a ktorych principy st pouzivané v tejto praci.

2.3.1 Problém obchodného cestujiaceho

Problém obchodného cestujiiceho (angl. traveling salesman problem - TSP), ktory je otvo-
reny uz cez 50 rokov, je zalozeny na principe najdenia nejkratsej cesty medzi N mestami.
Pricom kazdé mesto méa byt navstivené prave jeden krat a obchodny cestujici by mal
skon¢it v meste, kde zac¢inal svoju cestu (doslovnd citacia z [14]). Matematickd formulé-
cia problému znie: "V danom ohodnotenom tplnom grafe ndjdite nejkratsiu hamiltonovski
kruznicu". Hamiltonovskd kruznica je definovana ako kruznica ktord prechadza vsetkymi
uzlami grafu (doslovna citacia z [3]).

Optimaliza¢na verzia problému obchodného cestujiiceho patri medzi NP-tazké problé-
my. Rozhodovacia verzia problému TSP je NP-uplnd, tzn. ze existuje nedeterministicky
Turingov stroj (nedeterministicky algoritmus), ktory dod4 odpoved ANO alebo NIE, vidy
po maximélne polynomiadlnom pocte krokov (doslovné citacia z [14]).

Priklad TSP, kde mame 30 miest, ktoré v grafe reprezentuju 30 uzlov, ma priblizne 2.65x%
1032 moznosti napldnovania trasy pre obchodného cestujticeho. Pri rychlosti spracovania,
miliardu operacii za sekundu, by ndm to trvalo asi 252 333 390 232 297 rokov. V praxi
sa podobnd tloha riesi iba priblizne a to prevazne genetickymi algoritmami v kombinacii
s tabu prehladdvanim. Tymto spdsobom sa dosahuju prakticky pouzitelné casy vypoctu
TSP, pricom riesenie nemusi byt optiméalne. Napriklad pre 100 miest, vypocet TSP pomocou
genetickych algoritmov v kombinécii s tabu prehladdvanim dokéze do jednej mintty (viac
viz [14]). Ukazka TSP trasy na obrdzku 2.3 (¢erpany z [4]).

Obr. 2.3: TSP trasa pre 523 miest v USA v roku 1987
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2.3.2 Problém kupujiceho cestujiceho

Problém kupujiceho cestujiceho (angl. traveling purchaser problem - TPP) je NP-tazky
problém, ktory je Specidlny pripad TSP problému. Je dany zoznam trznic, cena cesty medzi
jednotlivymi trznicami, zoznam dostupného tovaru na jednotlivych trzniciach a ceny polo-
ziek tovaru na kazdej trznici. TPP hladéd optimélnu trasu pre kupujiceho (ktory ma zoznam
poloziek, ktoré ma kupit) s minimom kombinovanych ndkladov za trasu a nakupovanie.

TSP je jednoduchsia verzia TPP. TPP je zobecneny TSP, ked berieme v tivahu, ze kazda
kipna polozka je dostupna len na jednej trznici a kazdy trh predava len jednu polozku.
Kedze TSP je NP-tazky, potom aj TPP je NP-tazky. V praxi sa na vyrieSenie TPP pouziva
dynamické programovanie v kombinacii s tabu prehladavanim.

2.3.3 Problém okruznych jazd

Problém okruznych jazd (angl. vehicle routing problem - VRP) je obecné meno pre celd
triedu kombinatorickych optimalizacnych problémov. V tejto triede ide o ndjdenie mnoziny
ciest pre skupinu vozidiel (vehicle), sustredenych v jednom alebo viacerych skladiskéch (de-
pot), ktoré zasobia uréeny pocet miest alebo zdkaznikov, geograficky rozlozenych na mape,
podla potreby. Cielom je obsluzit poziadavky celej mnoziny zdkaznikov s minimalizaciou
nakladov a casu, na uskutoc¢nenie vsetkych ciest, ktoré zacinaju aj koncia v sklade.

VRP je dobre zndmy celociselny optimaliza¢ny problém spadajici pod kategériu NP-
tazkych problémov. Preto na hladanie rieSeni danych problémov pouzivame aproximacné
metody a heuristiky. Zlozitost VRP problému vo velkej miere vyplyva z faktu, ze VRP pro-
blém lezi niekde na priese¢niku dvoch dobre zndmych a studovanych problémov Bin Packing
Problém (BPP) a Traveling Salesman Problém (TSP). Na vyriesenie VRP potrebujeme
vyriesit obidva tieto problémy. Treba podotknut, ze tieto problémy tiez patria do triedy
NP-tazkych problémov. A teda uz ndjdenie rieSenia pre kazdy z nich osobitne vyzaduje
velkd namahu a je ¢asovo naro¢né. Ukazka na obrazku 2.4 (Cerpany z [2]).

o]

Obr. 2.4: Problém okruznych jizd

Pod VRP spada cela trieda problémov. V kazdom z nich sice ide o najdenie ciest pre zéso-
benie zakaznikov tovarom zo skladu, ale postupnym studovanim tychto problémov a hlavne
skutocnymi poziadavkami, ktoré prichadzali z prostredia praxe, vznikali nové pridavné ob-
medzenia. Priddvanie tychto obmedzeni a rozsirovani dalo za vznik réznym variantom VRP
problému. Teraz si predstavime niektoré najznamejsie VRP modifikécie.
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Capacited Vehicle Routing Problem (CVRP) - Obsluha jednym vozidlom s danou
kapacitou.

Split Delivery VRP (SDVRP) - Obsluha rozdelenou dodévkou (viac vozidlami).
VRP with Time Windows (VRPTW) - S ¢asovymi oknami.

Multiple Depot VRP (MDVRP) - S viacerymi depami.

Stochastic VRP (SVRP) - Stochasticky VRP.

VRP with Backhauls (VRPB) - Vsetko vylozit, ndsledne nalozit.

VRP with Pick-Up and Delivering (VRPPD) - Kedykolvek je mozné nakladat a vy-
kléddat.

Open Vehicle Routing Problem (OVRP) - Vozidla sa nemusia vratit do skladiska.

Vehicle routing problem with multiple trips (VRPMT) - Vozidla mo6zu prejst viac ako
jednu cestu.

Na obréazku 2.5 (¢erpany z [11]) st zndzornené VRP varianty a vztahy medzi nimi.

Foute Length ™
CVRF — DCVRE

Time Windows

VRFE VRPTW VRFPD

VRPBTW WRPPOTW

Obr. 2.5: VRP varianty a ich vztahy

Vzhladom k obtiaznosti riesif optimalizdciu rozsiahlych pripadov problému VRP, bolo

venované velké mnozstvo usilia metaheuristikdm, ako st genetické algoritmy, tabu prehla-
déavanie a simulované zihanie. Niektoré z najnovsich a efektivnych metaheuristik pre VRP
dosahuju riesenia v rozsahu 0,5 % az 1 % z optimdlneho rieSenia, pre naro¢né pripady po-
¢itania stoviek az tisic dodacich bodov. Tieto metédy st robustnejsie v tom zmysle, zZe je
ich mozné lepsie prizpdsobit réznym boénym obmedzeniam.
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2.3.4 Problém cinského postara

Problém ¢inského postéra (angl. chinese postman problem - CPP) hlada najkratsiu cestu
pre postara, ktory vyraza z posty a musi prejst vSetkymi ulicami mesta, pricom rozdava
postu a musi sa vratit spiat na postu. V grafe G, ktory reprezentuje mesto, s hrany h;
reprezentujuce ulice a uzly u; odpovedajice krizovatkdam. Hrany st ohodnotené kladnymi
&islami, ktoré odpovedaju dlzkam ulic. Pokial je v grafu mozné previest Eulerovsky tah, po-
tom je tento tah optimalnym rieSenim tulohy (doslovna citécia z [3]). Postar prejde vSetkymi
ulicami prave jeden krat. Stcet ohodnotenych hran udava dizku cesty, ktort presiel. V opaé-
nom pripade ak Eulerovsky fah neexistuje, potom musi postar prejst niektorymi ulicami
viackrat, tj. musime minimalizovat stcet dlzok opakovane prechédzanych ulic (doslovnd
citécia z [3]).

14



Kapitola 3

Genetické algoritmy

Genetické algoritmy (angl. genetic algorithms - GA) st malou ale dolezitou podmnozinou
evolucnych algoritmov. Patria medzi heuristické metody, ktoré sa snazia ndjst riesenie zlo-
zitych problémov, pre ktoré exaktné algoritmy zlyhavaja. Ich jednoduchost a efektivita ich
radi medzi oblibené algoritmy, ktoré dokazu optimalizovat NP-tuplné a NP-tazké tdlohy.
GA st inSpirované principmi evolicie v prirode, ktoré napodobuju biologické procesy, ako
st dedi¢nost, prirodzeny vyber, mutacie a krizenia (doslovné citacia z [22]).

V roku 1858 Charles Darwin publikoval svoju evolu¢ni tedriu v knihe On The Origin of
Species by Means of Natural Selection, or the Preservation of Favoured Races in the Struggle
for Life (O pévode druhov (prirodngm vyberom, c¢iZe uchovanim prospesnych plemien v boji
o Zivot)) (viac viz [16]). V tej istej dobe sldvny genetik George Mendel experimentoval
s krizenim hrachu a sledoval vztahy medzi vlastnostami rodicov a potomkov. Na zdklade
zisteni definoval tri Mendelove zdkony dedi¢nosti.

3.1 Zakladné pojmy

Tato kapitola definuje jednotlivé zakladné pojmy, ktoré je potrebné poznat k pochopeniu
genetickych algoritmov.

3.1.1 Gén

Gén (angl. gene) je v informatike predstavovany ako zdkladnd jednotka chromozdému je-
dinca. Hodnota génu sa nazyva alela. Vyznam génu je definovany danym problémom a jeho
kédovanim v rdmci genetického algoritmu (viac viz [20]).

3.1.2 Chromozém

Chromozdm (angl. chromosome) je vektor génov v = (ai,as,as,...,ay), kde n vyjadruje
pocet génov v chromozéme (doslovnd citacia z [20]). Vo vécsine pripadov genetickych al-
goritmov sa pozivaji chromozémy rovnakej dizky, no najdu sa pripady, kedy je potrebné
poéitat s premenlivou dizkou chromozému. Jeden chromozém predstavuje jedno rieSenie
daného problému.

3.1.3 Jedinec

Jedinec (angl. individual) je ekvivalencia chromozému. Predstavuje jedno z moznych rieseni
daného problému (doslovna citacia z [16]).
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3.1.4 Populacia

Populdacia (angl. population) je mnozina jedincov (chromozémov), ktord sa meni kazdou
iteraciu genetického algoritmu, kedy sa generuji novy jedinci. S kazdou generaciu sa vytvara
nova populdcia z predoslych vhodnych jedincov, ktori boli mutovani a krizeni (viac viz [15]).

3.1.5 Fitness funkcia

Fitness funkcia (angl. fitness function) ma doleziti dlohu v genetickych algoritmoch. Hod-
noti kazdého jedinca hodnotou fitskore. fitskére udava vhodnost jedinca pre dany problém
(kvalitu riesenia). Fitness funkcia je definovand pre kazdy problém zvlast (doslovna citacia
z [15]). Niektoré GA optimalizuji napriklad cenu za prejdené kilometre, prepocitani na
peniaze, kde v takom pripade jedinec s mensim fitskére je lepsi od jedinca s vac¢sim fitskore.
A naopak v inom pripade genetického algoritmu, hladdme jedinca s najvyssim fitskére.

3.2 Princip genetickych algoritmov

Genetické algoritmy nie je mozné definovat obecne pre vsetky problémy, ktoré maji rie-
sit. Vyuziva sa vela roznych technik a algoritmov, ktoré tvoria geneticky algoritmus pre
dany problém. VAac¢sinou maju spolo¢ny zéklad, do ktorého pridavaju parametre vyzadu-
juce z daného problému. Chromozém reprezentuje mnozinu parametrov daného problému.
Gény predstavuji jednotlivé parametry a alely st hodnoty tychto parametrov. Jedinec v GA
je definovany chromozémom a mnozina chromozémov definuje populéciu.

Genetické algoritmy sa snazia kombinovat a vyberat najlepsych jedincov, za tcelom
konvergencie k optimélnemu rieSeniu. Najlepsi jedinec (chromozém) s najlepsim fitskére
odpoveda najlepsiemu ziskanému rieseniu pre dany problém. Zakladny postup, ktory je vo
vacsine genetickych algoritmov rovnaky je v takomto poradi nasledovny:

1. Inicializdcia - Vytvorenie prvej ndhodnej populacie jedincov.
2. Siutaz - Nad kazdym jedincom populdcie sa vypocita fitskére pomocou fitness funkcie.
3. Selekcia - Jednou zo selekénych metdd sa vyberd rodic¢ia pre novi generaciu.

4. Reprodukcia - Na vybranych rodi¢ov aplikujeme genetické operécie, ¢cim dostaneme
novu generaciu.

Geneticky algoritmus iterativne prechadza jednotlivymi krokmi az do doby, kedy nové
generacie budu generovat rovnaké generécie.

3.3 Kobdovanie

Volba kédovania chromozému je jeden zo zédkladnych problémov pri pracovani s genetickymi
algoritmami (doslovna citacia z [16]). Kédovanie je zavislé od typu problému, na ktory
hladdme optimélne rieSenie (viac viz [20]).

3.3.1 Binarne kdédovanie

Je najpouzivanejsia metdda kdédovania (doslovna citécia z [16]). Kazdy chromozém je repre-
zentovany retazcom bitov 0 a 1. Bindrné kédovanie poskytuje velké mnozstvo kombindcii,
aj pri malom mnozstve alel (doslovnd citécia z [18]).
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Chromozém A | 011010111010010101010100101
Chromozém B | 101010101110111011010000101

Tabulka 3.1: Priklad bindrneho kédovania chromozému

3.3.2 Permutacéné kédovanie

Chromozém kédovany permutacnym kédovanim predstavuje retazec dekadickych cisiel,
ktory tvory nejaku sekvenciu.

Chromozém A | 58652100239011462
Chromozém B | 74452080114608123

Tabulka 3.2: Priklad permutacného kédovania chromozému

3.3.3 Specidlne kédovania

V pripadoch, kedy parametre GA nie je mozné kédovat celymi ¢islami alebo bindrne, sa
pouziva napriklad kédovanie pomocou znakov. Ak hladame riesenie problému, ktory pracuje
s realnymi cislami, je mozné pouzit kédovanie pomocou realnych cisiel.

Chromozom A | 1.342 5.223 7.359 1.321 4.432
Chromozom B | H25RSTQ9857TRB

Tabulka 3.3: Specidlne pripady kédovania chromozému

3.4 Selekcia

Selekcia je dalsi z postupov GA, ktora zkvalitnuje nové populacie, tym zZe niektorou metédou
vyberie jedincov, ktorych presunie do novej generacie (doslovna citécia z [20]). Rozlisuju sa
dva sposoby vyberu jedincov podla tzv. selekéného tlaku (definované viz [16]):

e slaby vyber (soft alebo too-weak selection) umoziiuje aj slabym jedincom, stat sa
novymi rodi¢mi do novej generacie,

e silny vyber (hard alebo too-strong selection) umoznuje silnym jedincom, stat sa
novymi rodi¢mi do novej generacie. Slabsi jedinci maju v tejto variante mali Sancu.

Selekénych metdd zalozenych na selekénom tlaku je niekolko. Detailne budi rozpisané
v nasledujuicich podsekciach. Slaby vyber je aplikovatelny v pripadoch, kedy hladdame riese-
nia prevazne v neperspektivnych vysledkoch, ¢o méze velkym sposobom spomalit zkvalit-
novanie novych populécii a celkovo spomali cely geneticky algoritmus. V opa¢nom pripade
selekcia, postavend na silnom vybere, mé velmi velky tah dopredu, kedy iba nadpriemerni
jedinci maju sancu dostat sa do novej generacie.
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3.4.1 V&azZena ruleta

Vdzend ruleta (angl. roulette wheel selection) - je selek¢na metdda, ktord je postavend na
principe, zZe kvalitnejsi jedinec by mal produkovat viac potomkov, ako menej perspektivne;jsi.
Na zéklade hodnot fitness funkcii vsetkych jedincov z populdcie, je pridelend urcita cast
kola rulety kazdému jedincovi podla fitskére (doslovné citdcia z [16]). Jedincovi s nizkym
fitskore je pridelend mensSia c¢ast a naopak jedincovi s vysSim fitskére je pridelend véacsia
cast kola. Nésledne sa kolo roztoci tolko krat, kolko je jedincov v populédcii. Ako rodic¢
novej populacie sa vyberie jedinec, ktorému patri vyherné policko z rulety. Na obrézku 3.1
(Cerpany z [7]) je zndzorneny princip vazenej rulety.

q‘hﬂ'ﬂl isnr 'ﬂfa'hq,

saection
pasinil

Fittest indevidual
s Largest #hare of Weakest individual

the rowlette wheel has smallesi share of
E the rouletie wheel
Obr. 3.1: VazZena ruleta

3.4.2 Selekcia pomocou poradia

Selekcia pomocou poradia (angl. rank selection) - je selekénd metdda, ktora riesi pripad,
kedy vo vazenej rulete moze mat niektory jedinec fitskére 90 %. V takomto pripade jedinci
s malym fitskore maju velmi mald sancu vyberu. Rank selection ohodnoti v poradi jednotlivé
chromozémy podla fitskére od najlepsieho po najhorsieho, kde najhorsi jedinec bude mat
hodnotu 1, druhy najhorsi bude mat hodnotu 2 a najlepsi jedinec bude mat hodnotu N, pri
N jedincov populécie. Tieto hodnoty st velkosti ¢asti kola rulety. Najlepsi jedinec bude mat
vacsiu cast ale nie v takom velkom nepomere oproti slabsiemu, ako to je v metdéde vazenej
rulety (viac viz [16]).

Nevyhoda tejto metddy je spomalenie zkvalitnovania celého algoritmu, pretoze najlepsi
jedinec sa nebude velmi odlisovat od ostatnych a moze sa staf, Ze najlepsi chromozém
nebude vybraty vobec. Na obrazku 3.2 je zndzornend metdda pred a po rozdeleni podla
poradia (viac viz [15]).
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Obr. 3.2: Selekcia pomocou poradia

3.4.3 Metdéda Turnaj

Metéda Turnaj (angl. tournament selection) - je jedna z najpouzivanejsich selekénych me-
tod. Je zalozend na principe turnaja. Celd populdcia sa rozdeli na skupiny o velkosti
n a z kazdej skupiny je vybrany najlepsi jedinec podla fitskére (vitaz). Skupina vitazov
tvori jedincov urcenych k reprodukcii. Vyhoda metdédy turnaja je, ze sa do reprodukcie
moze dostat jedinec s pomerne malym fitskére. NajCastejSie pouzivand metdda turnaja je
o velkosti skupin n = 2. DalSou modifikiciou tejto metédy méze byt premenliva velkost pre
jednotlivé skupiny.

3.5 Elitizmus

Eltitizmus (angl. elitism) je metdda, ktord este pred krizenim a mutéciou zoberie n naj-
kvalitnejsich jedincov a presunie ich do novej generacie. Vacsinou po skonceni selekcie, tito
vybrani jedinci nahradia najhorsich jedincov, ktori presli selekciou. Touto metédou je zaru-
¢end neklesajica kvalita generdcii, pretoze ponechava najlepsich jedincov predchidzajicej
generacie (viac viz [20]).

3.6 Reprodukcia

Reprodukcia (angl. reproduction) je tvorena dvoma genetickymi operdtormi - krizenie a mu-
tacia. Po vybere rodicovskych jedincov z populdcie pomocou selekénej metédy sa tito jedinci
reprodukuji. Jedinec sa moze stat rodi¢om aj viac krat (viac viz [20]).
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3.7 Genetické operatory

Genetické operatory (angl. genetic operators) tvoria krizenia a mutdcie. Analégiu je mozné
vidiet v prirode, kde ich hlavnym prinosom je reprodukovat a variovat jedincov do novej
populécie. Existuje vela variacii tychto operatorov. Okrem tychto dvoch operdtorov existuju
dalsie, ktoré sa pouzivaju specificky iba na urcity druh problémov.

3.7.1 KriZenie

KriZenie (angl. crossover) je prva operacia reprodukcie, kedy po zvoleni rodicov krizime
gény medzi sebou a vytvarame tak novych potomkov (doslovna citdcia z [21]). Existuje
niekolko verzii krizeni. Medzi zakladné patria jednobodové, dvojbodové a uniformné krizenia
(viac viz [16]).

Jednobodové kriZenie je krizenie, kedy sa vygeneruje ndhodny bod z intervalu (0,
dizka chromozému-1). Tento bod sa nazgva Crossover point. Dva rodicovské chromozémy
generuju dvoch potomkov. Zaciatok chromozému potomka 1 bude tvorif cast z rodicovského
chromozému 1 v intervale (0, Crossover point-1), druhé ¢ast chromozému potomka 1 bude
tvorit ¢ast z rodicovského chromozému 2 v intervale (Crossover point, dizka chromozému-
1). Potomok 2 bude tvoreny rovnako z ¢asti rodi¢ovskych chromozémov 1 a 2 ale v opa¢nom
poradi ako potomok 1. Na obrazku 3.3 je znazornené jednobodové krizenie.

Rodicia

Crossover Point

Potomhkovia

Obr. 3.3: Priklad jednobodového krizenia

Dvojbodové krizenie je postavené na rovnakom principe ako jednobodové kriZenie.
Namiesto ndhodného generovania jedného crossover bodu, dvojbodové krizenie vygeneruje
dva crossover body. U obidvoch rodi¢ovskych chromozémov rozdeli chromozémy na 3 casti
podla crossover bodov. Nové dva potomky su vytvorené z rodic¢ovskych chromozémov tak,
ze si navzdjom rodi¢ovské chromozémy vymenia strednt cast chromozémov vytvorenych
pomocou crossover bodov. Na obrazku 3.4 je znaznornené dvojbodové krizenie.

P [e [ e ]s] TR

>
EEEEEEIEE] EbBEEEEZEE

Obr. 3.4: Priklad dvojbodového krizenia
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Uniformné kriZzenie nahodne vyberie gény z obidvoch rodicovskych chromozémov
a vymeni ich. Tak vytvori novych dvoch potomkov. Na obrazku 3.5 je znédznornené uni-
formné krizenie.

10Jo]ojofo]o[o]o]o[o[o]o[o[o]o]ofo]o]

plafalefafalafalefafafafafa ol o [1 ]

Rodicia

(0] 1]ofo] 1]o] 1|1 [ofofo] 1 ]o] 1|1 [ofe] 1 |
Potomkovia

[1]0f]1]o]oofol+]1]+]o]+]o]o] 1]+ o]

Obr. 3.5: Priklad uniformného krizenia

3.7.2 Mutacia

Mutdcia (angl. mutation) je zmena hodnoty v ndhodne vybranom géne chromozému po-
tomka. Zmyslom mutécie je zvysit rozmanitost (diverzitu) potomkov a tym zabranit pred-
¢asnej konvergencii genetického algoritmu (doslovna citacia z [16]). Mutacia moéze byt jedno-
bodova, dvojbodova alebo viacbodova. Napriklad, pri bindrnom kédovani a pri jednobodovej
mutacii sa v chromozéme potomka zmeni len jeden ndhodne vybrany gén z nuly na jedna
alebo naopak. Obdobne to funguje v dalsich variantdch mutécie (viac viz [20]). Na obrazku
3.6 je priklad mutécie.

Pred mutaciou
[1]1][1]o]o]0]

Po mutacii
1[1]o]1[1]0]

Obr. 3.6: Priklad trojbodovej mutacie v bindrne kédovanom chromozéme

3.7.3 Inverzia

Inverzia (angl. inversion) je operacia nad jednym chromozémom, kedy ndhodne vyberie
dva body v ramci chromozému. Medzi tymito dvomi bodami spravi vymenu hodno6t génov
vnutri intervalu tak, ze prvy gén sa vymeni s poslednym, druhy gén s predposlednym, atd.
Tento operétor je mélo pouzivany a nie je obecne overeny, ¢i mé v praxi kladny vplyv (viac
viz [20]). Na obrazku 3.7 je priklad inverzie.

[11213]4[5]6]7[8]9] —— [1][5]4]3]2]6]7[8]9]

Obr. 3.7: Priklad inverzie v binarne kédovanom chromozdéme
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Kapitola 4

Multikriterialna optimalizacia

Efektivne riesenie vécsiny problémov je zalozené na posideni viacerych réznych aspektov
stucasne, pricom kritérid vychadzajice z tychto aspektov si velakrat protichodné. Exis-
tujua problémy, ktoré zohladnuju len jedno kritérium, na ktorych riesenie sa ¢asto navrhuje
geneticky algoritmus z kapitoly 3. V pripade, ze problém musi zohladnovat viac krité-
rii, vyuzivaju sa techniky viackriteridlnej optimalizicie. V niektorych pripadoch je mozné
transformovat viackriteridlnu tlohu na problém optimalizacie funkcie s jednym kritériom.
Tento pristup vykazuje ¢asto nizku efektivitu a typicky dokéaze poskytnit len jedno riesenie,
¢o ma za nasledok nutnost opakovanych vypoctov. Su vsak aj problémy, ktoré nie je mozné
agregovat na jedno kritérium a u tych je potrebné pouzit pokrocilejsie techniky.
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” - — Fitness pre Kritérium 1
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Pareto optimalne rieSenie

Obr. 4.1: Ukazka Pareto optimalizécie

Viackriterialny pristup riesenia problému pomocou evolu¢nych algoritmov je motivovany
hlavne snahou vyuzit popula¢ni povahu evoluénych algoritmov, ktord dovoluje (za pred-
pokladu zaistenia dobrej diverzity populdcie) ziskat v jednom behu viac roéznych rieSent,
tzv. Pareto optimalne riesenia, ktoré nie s dominované ziadnym inym rieSenim z pohladu
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danych kritérii. Cielom multikriteralnych evolu¢nych algoritmov je s rozumnou vypoctovou
naroc¢nostou ziskat ¢o najviac Pareto optimalnych rieseni.

Ako je zndzornené na obrazku 4.1, riesenie méze byt najlepsie, najhorsie, ale aj neutralne
k inym rieseniam (ani dominujiice', ani dominantné?), z pohladu dvoch kritérii. Najlepsie
rieSenie v tomto pripade je riesenie, ktoré nie je najhorsie v ziadnom z kritérii a je najmenej
lepsie v jednom kritériu ako ostatné riesenia. Optimalne riesenie je riesenie, u ktorého
nedominuje ziadne iné rieSenie v prehladdvanom priestore. Mnozina tychto optimalnych
rieseni tvori Pareto optimalne rieSenie.

Algoritmy viackriterialnej optimalizacie predstavuju sSirsiu triedu technik, ktoré sa stale
vyvijaji a vznikaji nové variacie pre riesenie réznych problémov. V nasledujicej kapitole st
vymenované niektoré najcastejsie pouzivané pristupy riesenia viackriterialnych tloh a blizsie
definované algoritmy implementované v tejto praci.

4.1 Algoritmy multikriterialnej optimalizacie

Multikriteridlne optimalizacné evoluéné algoritmy (MOEA) sa v sticasnosti delia na MOEA
prvej a druhej generacie.

MOEA prvej generacie sa deli na pristupy, ktoré vyuzivaji Pareto dominanciu
(napr. agregécia tcelovych funkcii, algoritmus VEGA, alebo lexikografické usporiadanie)
a pristupy, ktoré nevyuzivaju Pareto dominanciu (napr. algoritmus MOGA alebo NSGA).
Algoritmy nevyuzivajice hodnotenie Pareto dominancie behom evoltucie vykazuji dobré
vlastnosti pri rieseni jednoduchsich problémov (s nizkym poctom kritérii - velmi casto iba
2 kritérid). Nehodia sa vsak, pokial pozadujeme rozumné pokrytie Pareto mnoziny, tj.
roznorodé riesenia rovnomerne rozprestrend - kvalitnd Pareto fronta. Z tohto pohladu su
vyhodnejsie pokrocilejsie MOEA, ktoré priamo s Pareto dominanciou pocitaju.

MOEA druhej generacie vyuzivaji rozne varianty Pareto dominancie k zaisteniu
konvergencie algoritmu do oblasti Pareto mnoziny. V kombinécii s tym st aplikované rozne
postupy na podporu diverzity populacie, Specidlne selekéné operatory apod., ktorych ticelom
je zvySenie efektivity evoluénych algoritmov (redukcie vypocetnej ndro¢nosti), konvergencie
a dosiahnutie ¢o najlepsieho pokrytia Pareto fronty. Najznamejsie algoritmy, ktoré patria
do tejto triedy su algoritmy micro-GA, SPEA, SPEA2, SPEA2+, NSGA-II, NSGA-III.

4.2 Agregacia ucelovych funkcii

Agregécia tcelovych funkcii riesi prevazne problémy viackriteridlnej optimalizicie (MOP),
ktoré je mozné redukovat na tlohu optimalizacie jediného kritéria a jeho vypocet je dany
vahovym stuctom jednotlivych kritérii pévodného MOP. Stanovenim jednotlivych kritérii
fi pomocou vhodne stanovenych vahovych koeficientov w; ma fitness funkcia v pripade
minimalizacie tvar:

k
fitness = min Z wj fi(x)

=1

!'Dominujtice riefenie je rieSenie, ktorého dominuje iné riedenie, tj. je v obidvoch kritériach horsie ako iné
rieSenie

2Dominantné riefenie je rieSenie, ktorého nedominuje ziadne rieSenie, tj. neexistuje rieSenie, ktoré by
malo obidve kritéria lepsie
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4.3 Algoritmus NSGA-II

Klasické optimalizacné metédy navrhuju konverziu multikriteridlneho optimaliza¢ného pro-
blému na jednokriteridlny zdoraznenim jedného konkrétneho Pareto optimélneho riesenia.
Ak sa ma takyto pristup pouzif na najdenie viacerych Pareto optimélnych rieseni, musi sa
aplikovat viac krat. NSGA-II bol jednym z prvych evoluénych algoritmov, ktory je schopny
najst viac Pareto optimalnych rieseni v jednom behu algoritmu. V porovnani s jeho na-
stupcom (NSGA-III) je stabilnejsi a v niektorych problémoch dava horsie vysledky ako
algoritmus NSGA-II (viac viz [8]). Algortimus NSGA-II sa sklada z nasledujuicich klico-
vych komponentov:

e triedenie populécie podla Pareto dominancie (Fast Nondominated Sorting),
e odhad hustoty populacie okolo jedincov (Crowding distance),

e operator zhlukovania vzdialenosti (Crowded-Comparison Operator).

4.3.1 Rychle nedominantné triedenie

Princip spociva v identifikdcii irovni vzajomne nedominovanych jedincov danej populacie
a vytvorenie poradia tychto trovni. Pre kazdé riesenie p z populécie o velkosti N sa vypocita
dominantny pocet n,, ktory definuje pocet rieseni, ktoré dominuja v rieSeni p a mnozinu
rieseni Sy, ktoré riesenie p dominuji. Zlozitost porovnani je O(MN 2). V prvej nedomi-
nantnej rade budi mat vsetky riesenia dominantné ¢islo (rank) nula. Pre kazdé riesenie p,
kde n, = 0 bude navstivené kazdé riesenie ¢ z mnoziny S,. Kazdému rieseniu ¢ sa znizi
rank o jedna, az kym vsetky riesenia ¢ nebudt mat nulovy rank. Tieto riesenia st nasledne
umiestnené do zoznamu @, a tym sa vytvori trietia rada. Tento proces pokracuje az kym
sa nevytvoria vSetky fronty (viac viz [8]). Na obrazku 4.6 (Cerpany z [8]) je zndzorneny
algoritmus rychleho nedominantného triedenia.

4.3.2 Odhad hustoty

Odhad hustoty populédcie (Crowding Distance) je vykonany pre kazdd troven nedominant-
nych rieseni a pre kazdého jedinca ¢ v tejto turovni (viac viz [8]). Na obrazku 4.2 je znazor-
neny algoritmus pridelovania crowding distance.

= |I| Podet rieseni v mnozine

for each 4, set Z[¢]distance = 0 Inicializacia vzdialenosti

for each objective m
T = sort(I’ 7]1) Triedenie na zaklade kazdého kritéria
I[l] distance = Z| [[] distance = 00 Vybrané su vzdy krajné body
fori = 2to (l —_ ]_) Pre vsetky ostatné body

I[i]distance = I['i]distance + (I['l + J—]m - I[L - J-]m)/(f::;]ax - :;::in
Obr. 4.2: Pridelovanie crowding distance

Na obrazku 4.3 (Cerpany z [8]) je zndzorneny vypocet vytesnovania vzdialenosti. Vypl-
nené body su riesenia rovnakych nedominantnych front.
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Obr. 4.3: Vypocet vytesnovania vzdialenosti

4.3.3 Operator zhlukovania vzdialenosti

Relaény operator zhlukovania vzdialenosti (<, ) vyberad na zdklade dvoch atributov:

e nedominantna kategéria (i,qnk),

e zhlukovanie vzdialenosti (ig;stance)-

Ciastocné usporiadanie <, je definované ako (definované viz [8]):

l =n .7 Z.f(irank < jrank)
alebo ((irank — jrank) a (idistance > jdistance))

Vysledkom je, Ze z dvoch rieseni s odlisnou kategoriou nedominantnosti operator vyberie
rieSenie, ktoré je z nizsej (lepsej) kategérie. Ak budi v rovnakej kategérii, bude preferované
rieSenie s mensim zhustovacim prostredim.

4.3.4 Hlavny cyklus

Pre chod algoritmu NSGA-IT st potrebné vsetky tri komponenty, ktoré si definované v pred-
chadzajicich podsekciach. Ako prvy krok algoritmu sa vytvori ndhodné rodicovska popu-
lacia Py o velkosti N. Pouziju sa zvycajné metédy ako krizenie, mutacia, binarna selekcia
z rodic¢ovskej populécie a vytvori sa tak populacia potomkov @)y o velkosti N. Je zformovana
nova populacia Ry = P; U Q. Nova populédcia Q; mé velkost 2N. V dalsom kroku algorit-
mus rozdeli populaciu R; podla nedominancie na mnoziny oznacované F, kde x oznacuje
sadu rieseni v jednej kategorii. Najlepsie rieSenia st v sade Fy. Ak je velkost F} mensia ako
N, ¢lenovia Fi st definitivne vybrany do novej populécie Ryy1. Zvysny chybajici ¢lenovia
populacie R;y1 st vybrany z nasledujicich nedominantnych kategérii F' v poradi podla ka-
tegérie do velkosti populacie N. Nasledne vzniké dalSia iterdcia, doplnenim populécie Ry 1
o potomkov, ktory boli vytvoreny genetickymi operaciami z novych rodicovskych jedincov
(viac viz [8]). Na obrdzku 4.4 je zndzornend schéma jednej iterdcie algoritmu NSGA-II.
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Nedominantné triedenie Triedenie zhlukovania vzdialenosti P
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Obr. 4.4: Schéma iterdcie NSGA-II
Ry =P U, Kombinuje rodic¢ov a potomkov populacie
F = fast-non-dominated-sort(f;) F = vietky nedominantné rady
Pyi=0andi=1
until [Peyq| + | F| €N Dokym nie je populacie rodigov naplnena
Crowding-distance-assignment(ﬁ) Vypoéitanie zhlukovania vzdialenosti
Pryn =P UF Zahrnie i-tu nedominantnu radu do rodigovske] populacie
i=t+1 Kontroluje daldie rady pre zapogitanie
S(_)rt(,‘)’-"?-j —<n) Pomocou operatora usporiada v zostupnom poradi
PH-l = PH-l U f;[l : (,N — |PH-1|)] Vyberie prvy prvok
(0441 = make-new-pop(Fry1) Pouzije sa vyber, krizenie a mutacia pre vytvorenie populacie Q
t=t+1 Zvysi sa generaéné poditadlo

Obr. 4.5: Algoritmus NSGA-II
Zakladné operacie a ich najhorsi pripad zlozitosti si nasledujice:
e nedominantné triedenie O(M (2N)?),
e priradenie zhlukovania vzdialenosti O(M (2N)log(2N)),

e triedenie v (<) je O(2Nlog(2N)).
Celkova zlozitost algoritmu je O(MN?), ¢o je z hlavnej ¢asti spdsobené nedominant-

nou triediacou ¢astou algoritmu (ziskané zlozitosti viz [8]). Na obrazku 4.5 je znadzorneny
algoritmus NSGA-II.
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foreachp € P

Sp = 1]
n, =0
foreachqg € P
if (p < ¢) then Ak p dominuje g
S_p — Sp U {q} Prida g do mnoziny rieSeni dominovanych p
else if (q < p) then
np=np+1 Zvacésenie poétu nadvlady p o jedna
if np =0 then p patri do prvej fronty
Prank = 1
Fi=FU {p}
1 =1 Inicializacia pocitadla fronty
while F; # ()
Q=10 Pouzivané na ukladanie ¢lenov prvej fronty

for each p € F;
for each g € .5,

ng =ng—1
if Ng = O then q patri do nasledujucej fronty
Grank = 1+1
Q=QU{q}
i=i+1
Fi=Q

Obr. 4.6: Rychle nedominantné triedenie
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Kapitola 5

Rozbor problému

V oblasti planovania je vela NP-tazkych problémov, ktoré v redlnom Case nevieme vypocitat
beznymi pristupmi. Cielom tejto prace je vytvorit algoritmus, ktory bude efektivne planovat
denné trasy vozidlam, ktoré zvazaju a rozvazaju odpad vramci jedného mesta. Konkrétny
problém, ktory préaca riesi je zvoz a rozvoz velkoobjemného alebo velkokapacitného odpadu,
tj. odpad, ktory sa nezmesti do klasickej nddoby na zmesovy komunalny odpad. Tieto
velkokapacitné kontajnery maji objem od 5,5 m? do 10 m? a st uréené na akykolvek odpad
velkych rozmerov a objemov. Bezne sa vyuzivaju aj ako klasické kontajnery na priemyselny,
komunalny, ¢i mensi stavebny odpad. Kontajner je potrebné po naplneni zaviezt na zberné
stredisko aj s celou konstrukciou, na rozdiel od klasickych nadob na zmesovy komundlny
odpad, kde nadoby staci vyprazdnit do navesu vozidla.

Na rozdiel od komunalneho odpadu, kontajnery na velkoobjemny odpad maji premen-
livé umiestnenie, ktoré sa moze menit denne. Rovnako aj pocet mdze byt premenlivy podla
aktudlnej situdcie v meste. V dobe velkych tprav mesta mézu byt tieto kontajnery viac vy-
uzivané ako pocas kludnejsich tyzdnov. Pocet kontajnerov na velkoobjemny odpad je napr.
v Brne okolo 500 a vozidiel priblizne 8 (zalezi od dostupnosti). K dispozicii st aj privesy
s hydraulickou rukou. V takom pripade jedno vozidlo je schopné odviezt dva velkoobjemné
kontajnery, no zvycajne je s tym spojend velka rézia, takze prives nie je bezne pouzivany.

Zvoz velkoobjemnych kontajnerov (dalej VOK) nie je naplanovany na mesiace dopredu
ako zvoz komunalneho odpadu. V siacasnosti zvoz VOK-ov spolo¢nosti dopredu neplanuju,
alebo planuju jednoduchym spésobom. Beznym pristupom je vyzdvihnutie naplneného kon-
tajnera aktudlne dostupnym vozidlom. Takyto pristup nie je efektivny z pohladu nédkladov
za zvoz. V pripade vac¢sieho mesta s malym poctom vozidiel moéze takéto planovanie sposobit
stratu zadkaznikov. Dovodom je prefazenie vozidiel.

Spolo¢nosti, ktoré planuji zvoz velkokapcitného odpadu postupuji tak, ze dispecink
pocas dna eviduje naplnené kontajnery a ich lokality a jednotlivym vozidlam naplanuje trasu
na dalsi den. Jednotlivé lokality naplnenych VOK-ov prideli najblizsiemu stredisku. Podla
poctu lokalit VOK-ov v jednotlivych zbernych strediskach sa pomerovo prideli pocet vozidiel
k tymto strediskdm. V takomto pripade kazdé vozidlo zviza kontajnery len do jedného
strediska. Takéto planovanie sa opakuje kazdy den. Tento pristup je efektivnejsi a Setrnejsi
z pohladu celkovych nakladov za zvoz VOK-ov. No v pripade, Zze by sme chceli brat do
uvahy viac faktorov ako je napr. pocet najazdenych kilometrov, alebo ¢as jednotlivych
vozidiel, pripadne presuvat vozidlo medzi zbernymi strediskamim potom je potrebné vyuzit
pokrocilejsie pristupy, pretoze z deterministickej tilohy sa stala NP-tazka tloha.

Formélne, ked tento problém zndzornime graficky, dostaneme orientovany graf (medzi
dvoma uzlami moézu byt roézne cesty z pohladu jednosmeriek a obmedzeni objemnych vo-
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zidiel) s ohodnotenymi hranami (hodnota hrany je dizka cesty v kilometroch) a uzlami
reprezentujucimi VOK-y. Hrany tvoria najkratsie cesty medzi jednotliviymi VOK-mi. Me-
dzi dvoma uzlami mo6zu byt dve hrany s rozdielnou hodnotou (najkratsia cesta z uzla 1
do uzla 2 moze viest rozdielne ako z uzla 2 do uzla 1). Do grafu st pridané uzly reprezen-
tujice zberné dvory, kde vozidla zvazaju a rozvazaji VOK-y. Na obrazku je znazorneny
orientovany graf problému VOK v okoli zberného stredika SSO Veveri v Brne. Fialovy uzol
reprezentuje zberné stredisko a oranzovy uzol odpoveda lokalitdm s naplnenymi velkoob-
jemnymi kontajnermi pripravenymi na zvoz. Kazda hrana grafu je ohodnotena dvojicou (X,
Y), kde X je dizka trasy v metroch a Y je priemerny ¢as smetiarskeho vozidla v sekundéch,
za ktory trasu prejde.

VOK 8 r
(25045)
(4200,353)
{200,40) \ (500.140)
» .
o
ICE
(3800,320) (3100,280)
VEVERI
(350,75) ‘
i VOK 4
VOK §

Obr. 5.1: Ukazka grafu problému VOK

Orientovany graf, ktory je definovany v predchadzajicom odseku, zjednodusime na ne-
orientovany. Graf obsahuje uzly troch stredisk. Namiesto 6smich vozidiel, berieme do tvahy
len jedno. Tento zjednoduseny model problému je ekvivalentny k problému TSP (obecny
popis TSP v kapitole 2), ktory je definovany nad netplnym grafom. Takto obmedzeny pro-
blém TSP mézme prirovnat k TSP nad grafom s maximalnym stupnom uzlov 3, ktory je
stale exponencidlne narocny (problém TSP, definovany nad grafom s maximalnym stupiiom
uzlov 3 je vyrieSeny v ¢ase 0(1.26") (dokaz viz [9]). Pridanim vécsieho poctu vozidiel, stre-
disk, kritérii vypoctu a orienticie mézme predpokladat, ze problém zvizania a rozvazania
VOK-ov je NP-tazky, kedze je tazsi ako obmedzeny problém TSP, ktory je exponencidlne
zlozity. Pridavanim viacerych vozidiel do problému, sa problém priblizuje k problému VRP,
ktory je popisany v kapitole 2. Princip riesenia problému VRP bude vyuzity pri navrhu
rieSenia problému VOK-ov v nasledujtcej kapitole.
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Kapitola 6

Navrh riesenia problému

Problém planovania zvozu velkoobjemného odpadu je mozné zjednodusit na problém VRP.
Problém VRP pri velkom pocte uzlov grafu nie je mozné v rozumnom case riesit exaktnymi
metodami. Najpouzivanejsim algoritmom na riesenie problému VRP je geneticky algoritmus
a z toho dévodu je navrhnuty na riesenie problému VOK. KedZe vieme, ze problém ma dve
kritéria (celkovy cas zvozu odpadu a najazdené kilometre), bude treba pouzit algoritmy
multikriteridlnej optimalizacie.

Prvym algoritmom na vyriesenie problému VOK bude geneticky algoritmus s agregova-
nymi Gcelovymi funkciami, ktory je definovany v kapitole 4. Obidvom kritéridm sa navrhne
koeficient (vaha) a pre vypocet vyslednej fitness hodnoty sa vykond vahovy sucet jednotli-
vych kritérii. Vahou sa vysledok kritéria prevedie na cenu. Kritériu celkového casu zvazania
bude pridelena vaha, ktora bude reprezentovat cenu za jednotku ¢asu, v ktorej je vysledok
tohto kritéria. Kritériu celkovych najazdenych kilometrov bude pridelena vaha, ktora bude
reprezentovat cenu za jednotku vzdialenosti. Po vahovom sucte tychto kritérii dostaneme
vyslednt cenu nékladov celého riesenia.

Pre porovnanie vysledkov genetického algoritmu bude implementovana jednoducha me-
téda planovania, ktort vyuzivaju niektoré spolo¢nosti zvozu odpadu. Bude obsahovat jednu
upravu oproti metdde, ktora bola definovand v kapitole 4. Namiesto rozdelenia vozidiel jed-
notlivym zbernym strediskdm pomerovo na zéklade poc¢tu VOK-ov, bude rozdelenie pome-
rovo na zéklade celkovych vzdialenosti vSetkych tras pre jednotlivé zberné strediskd a im
priradené lokality VOK-ov. Tento algoritmus je deterministicky a bude zastdvat metédu
sticasného planovania zvozu odpadu.

Druhym multikriteridlnym algoritmom pre riesenie problému VOK je algoritmus NSGA-
11, ktory je popisany v kapitole 4. NSGA-II na rozdiel od genetického algoritmu s agrego-
vanymi tcelovymi funkciami prehladédva a vyberd riesenia zo SirSieho spektra. Nevyberd
rieSenia len jednym smerom. Vyberd riesenia, ktoré si vzajomne najlepsie medzi obidvoma
kritériami. NSGA-II nem4 definované vahy a preto dava viac moznosti pouzivatelovi, ktory
si moze vybraf, ¢i preferuje rieSenie s mensou dobou trvania alebo s mensim poc¢tom najaz-
denych kilometrov alebo ich kombinéaciu. Tato metéda je vhodna v pripade, ked nemame
k dispozicii cenu nakladov za celkovy cas alebo celkovil vzdialenost riesenia.

Vsetky algoritmy planovania st navrhnuté tak, ze pred vyzdvihnutim naplneného kon-
tajnera sa dovezie prazdny kontajner zo zberného strediska. V takom pripade, vozidla vzdy
pri vyklade plného kontajnera v zbernom stredisku, nalozia prazdny kontajner a pokracéuju
trasou k dalsiemu naplnenému kontajneru, ktory je v poradi daného vozidla. V nasledujtcich
sekciach budi popisané navrhy genetickych algoritmov. Definovany bude zdpis a sémantika
jednotlivych génov chromozoému, ako aj genetické operacie nad nimi.
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6.1 Navrh genetickych algoritmov

Navrh genetickych algoritmov problému plinovania VOK-ov, bude vychadzat z obecnej
definicie genetického algoritmu z kapitoly 3.

Geneticky algoritmus s agregovanymi ic¢elovymi funkciami na zaciatku ndhodne vygene-
ruje populéciu velkosti N. Prida dalsiu nahodne vygenerovand populaciu velkosti M, takze
vysledna populacia bude mat velkost N+M. Aplikuje genetické operacie a vyberie z tejto
populdcie M najlepsich jedincov podla vysledku z agregovanych tcelovych funkcii (fitskére).
Ulozi si ich do populacie velkosti M, ktora reprezentuje najlepsich jedincov. Nova generacia
je tvorend z populacie ndhodne vygenerovanych jedincov velkosti N spojend s populédciou
velkosti M, ktora je vytvorena potomkami z populécie najlepsich jedincov prostrednictvom
genetickych operacii. Tento cyklus sa opakuje, az kym najlepsi jedinci nekonverguju k jed-
nému rieSeniu a odchylka medzi jednotlivymi najlepsimi rieseniami nebude prilis mala. Na
obrazku 6.1 je znazornend schéma tohto algoritmu. Populédcia T je vyslednd najlepsia po-
pulacia, ktora sa kazdou generdciou aktualizuje, ak je ndjdeny lepsi jedinec. Populacia P;
je kazdu generaciu tvorena potomkami z populacie T', po genetickych operaciach.

T

-0

Aktualizacia T Aplikacia
genetickych
operacii

t+1

Selekcia na
zaklade fitskore

s

Obr. 6.1: Schéma GA s agregovanymi ucelovymi funkciami

Algoritmus NSGA-II bude vyuzivat rovnaké genetické operacie a rovnaki reprezentaciu
chromozému ako GA s agregovanymi tcelovymi funkciami. Bude vyuzivat vSetky kompo-
nenty obecného algoritmu NSGA-II definovaného v kapitole 4. Pre tento algoritmus plati
rovnaka schéma, ako je zndzornenda v podkapitole 4.3. Vysledkom tohto algoritmu bude Pa-
reto fronta obsahujica Pareto optimélne riesenia z prehladdvanych rieseni. Pocet generdcii
bude stanoveny pouzivatelom. Pareto fronta bude znazornena na grafe podobne ako graf
znazornujuci Pareto frontu v kapitole 4.
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6.1.1 Reprezentiacia chromozému

Reprezentacia chromozému v obidvoch genetickych algoritmoch je rovnaka. Chromozém sa
sklada z trojic T, velkosti N, kde N je poc¢et VOK-ov a z je ¢islo poradia trojice v chro-
mozoéme. Kazda trojica obsahuje tri gény. Prvy gén urcuje ¢islo smetiarskeho auta A,
v intervale <1,pocet smetiarskijch vozidiel>. Druhy gén odpoveda cislu velkoobjemného
kontajnera V, v intervale <1, pocet velkoobjemnich kontajnerov>. Treti gén je ¢islo zber-
ného strediska S, v intervale <1, pocet zberniych stredisk>. Poradie trojic v chromozéme
urcuje poradie odbavenia jednotlivych kontajnerov. Na obrazku 6.2 je zndzornené zlozenie
chromozému.

Obr. 6.2: Reprezentacia chromozému

Pre znazornenie pouzijeme priklad jednoduchého chromozému (1, 3, 2,2, 1, 1, 1, 2, 3).
Rozdelime chromozém na trojice, kde prva trojica 77 je (1, 3, 2). Sémanticky tato trojica
znamend, ze vozidlo s ¢islom 1 odbavi kontajner ¢islo 3 do zberného strediska ¢islo 2. Branim
do tvahy poradie trojic v chromozéme, vozidlo ¢islo 1 odbavi najprv kontajner ¢islo 3 do
strediska s ¢islom 2 a nasledne potom odbavi kontajner ¢islo 2 do strediska s ¢islom 3.

6.1.2 Ucelové funkcie

Algoritmy navrhnuté na riesenie problému planovania VOK-ov budi vyuzivat rovnaké tce-
lové funkcie (fitness funkcie). Rozdiel bude v manipulécii s vysledkami z tychto tcelovych
funkeif. Uéelové funkcie v tomto pripade st dve. Jedna bude poéitat celkovii dobu zvozu
a rozvozu kontajnerov, od vyjazdu prvého vozidla, do prichodu posledného vozidla do zber-
ného strediska. Vysledok je v sekundach. Druha ucelova funkcia pocita celkovy pocet na-
jazdenych metrov vsetkych vozidiel.

Pre znazornenie vypoctu tcelovych funkcii zoberieme jednoduchy priklad chromozému
definovany v predchédzajicej sekcii. Chromozém (1, 3, 2, 2, 1, 1, 1, 2, 3) rozdelime na
trojice. Postup tucelovych funkcii je zhodny, s rozdielom v tom, ze pri hladani najkratsich
tras v jednej funkcii hladdme najkratsiu dobu a v druhej najkratsiu vzdialenost. Vypocita
sa najkratsia trasa pre smetiarske vozidlo 1 tak, Ze najprv nijde najkratsiu cestu z pocia-
to¢néhu uzla do uzla, v ktorom je VOK 3. Nasledne najkratsiu cestu do zberného dvora 2.
Zo zberného dvora 2 najkratsiu trasu k uzlu VOK 2 a odtial najkratsiu cestu do zberného
dvora 3. Pre vozidlo 2 najde najkratsiu cestu z pociatoé¢néhu uzla do uzla, kde sa nachadza
VOK 1 a odtial na zberny dvor 1. Funkcia vzdialenosti spocita vsetky vzdialenosti vSetkych
vozidiel. Funkcia Casu spocita ¢as najdlhsie trvajicemu vozidlu.

Geneticky algoritmus s agregovanymi uc¢elovymi funkciami prida k vysledkom tcelovych
funkcii odpovedajice koeficienty (vahy). Vykond vahovy sucet, ktorého vysledok je fitskére
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daného riesenia. Algoritmus NSGA-II pracuje s obidvoma vysledkami tcelovych funkcii.
NSGA-II v tomto pripade riesi optimalizaciu s dvoma kritériami a riesenia prehladava v 2D
priestore.

6.1.3 Genetické operacie

Algoritmy vyuzivaju len jednu genetickd operaciu, ktorou je viacbodovd mutécia. Ndhodne
sa vyberie n trojic, kde n < pocet VOK-ov. Na vybrané trojice je aplikovana mutécia tak, ze
s urc¢enou pravdepodobnostou je mutovany gén vozidla a gén strediska. V poslednom rade je
mutované aj poradie trojic ndhodnym prehodenim trojic v chromozoéme. Pravdepodobnost
mutacie génov vozidla a strediska si ur¢i pouzivatel.
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Kapitola 7

Implementacia

Implementacia vysledného aplikacného systému, ktory riesi problém planovania velkoob-
jemnych kontajnerov vychadza z poziadaviek na pouzivanie. V prvej faze pldnovania st na
vstupe systému data vSetkych ziskanych lokalit aktudlne naplnenych kontajnerov, ktoré dis-
pecink evidoval pocas stanovenej doby, ako aj informécie o zbernych strediskach. V dalsom
kroku je potrebné ziskat hodnoty vSetkych hran grafu problému (najkratsie trasy medzi
kontajnermi a strediskami). Zvolené bolo nelicencované a nijako neobmedzené webové ro-
zhranie Mapy.cz API. Z toho dovodu bola vytvorend webovd aplikdcia v interpretovanom
jazyku Javascript, ktory umoznoval asynchrénne volania sluzby, zobrazenie mapy a jej in-
terakciu.

Dalsia fiza pozostdva z moznosti volby algoritmu na najdenie rieSenia. Implemento-
vand bola metéda jednoduchého plénovania (odpovedd stcasnému planovaniu), geneticky
algoritmus s agregovanymi tcelovymi funkciami a algoritmus NSGA-II. Efektivita a rych-
lost vypoctu genetickych algoritmov sa odvyja aj od architektiry aplikicie. Preto bola
zvolena desktopova aplikdcia implementovana v programovacom jazyku Java, beziaca na
virtudlnom stroji, ale s podporou JIT (Just in Time) prekladu. Pre ucely vypoctu a behu
genetickych algoritmov je efektivnejsia v porovnani s webovou aplikdciou implementovanou
v interpretovanom jazyku.

Webova aplikacia

Desktopova aplikacia

vok.json

w‘ --.‘

yards.json

:

output.json

Obr. 7.1: Schéma aplikacného systému
Na obrazku 7.1 je znazornend schéma aplika¢ného systému. Tvoria ju dve komponenty

(webova a desktopova aplikdcia). Na vstupe webovej aplikicie st dva sibory v JSON for-
mate, ktoré pouzivatel obdrzi z dispecinku. Stibor vok. json obsahuje informacie o aktudlne
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naplnenych kontajneroch (GPS stradnice a ndzvy adries). Sibor yards. json obsahuje in-
formécie o aktualne dostupnych zbernych dvoroch (GPS stiradnice a nazvy adries). Nasledne
webova aplikacia ziska najkratsie trasy medzi kontajnermi a strediskami na zaklade vstup-
nych dédt. Vygeneruje sibor data.json, v ktorom st informécie o zbernych strediskdch (GPS
stradnice a ndzvy adries) a informécie o kontajneroch (GPS siradnice a nazvy adries) roz-
sirené o informacie o trasidch k jednotlivym strediskam. V pripade, ze sibor yards. json
obsahuje 3 prvky (strediskd), informécie o kontajneroch v sibore data. json budu vyzerat
ako na ukazke 7.1. Atribut timel definuje cas, za ktory prejde smetiarske vozidlo zo stre-
diska 1 k lokalite kontajnera v sekindach. dist! je vzdialenost tejto cesty v metroch. Atribut
preferred Yard definuje najblizsie stredisko ku kontajneru (na ukézke 7.1 je to stredisko ¢islo

1).

{
"lat": "49.211961258705",
"Ing": "16.589790149195",
"address": "Pod Kastany 26",
"timel": 39,
"distl": 327,
"time2": 422,
"dist2": 4350,
"time3d": 497,
"dist3": 4213,
"preferredYard": 1

}

Vypis 7.1: Ukézka atribtutov jedného kontajnera v stibore data. json

Desktopova aplikacia po obdrzani vstupnych informécii o kontajneroch a dvoroch néjde
riesenie podla zvolenej metody planovania. Zobrazi Ganttov diagram s naplanovanymi tra-
sami vozidiel a vygeneruje siibor solution. json s vyslednym riesenim. Tento sibor obsa-
huje pole vsetkych ciest vSetkych vozidiel. Na ukazke 7.2 st znazornené atribtty naplanova-
nej cesty kontajneru z ukazky 7.1. Atribit truck vyznacuje id vozidla, ktoré tento kontajner
odbavuje.

{
"latVok": "49.211961258705",
"IngVok": "16.589790149195",
"nameVok": "Pod Kastany 26",
"latYard": "49.209458",
"IngYard": "16.590127",
"nameYard": "SSO Veveri",
"truck": 6,
"preferredYard": 1

b

Vypis 7.2: Ukazka atribitov jednej cesty v sibore output.json

Webova aplikicia obdrzi stibor output. json a zobrazi vysledné planovanie na interak-
tivnej mape. V nasledujuicich sekcidch su detailne opisané jednotlivé aplikacie aplika¢ného
systému.
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7.1 Webova aplikacia

Webova aplikacia zastava funkciu vstup-vystupnej komponenty celého aplika¢ného systému.
Importuje vstupné déta a zaroveii mé funkciu zobrazovania vysledného riesenia. Ulohou ap-
likacie je spracovat vstupné informécie o kontajneroch a zbernych dvoroch, ziskat najkratsie
vzdialenosti medzi kontajnermi a dvormi, generovat stbor s ndjdenymi cestami a zobrazovat
vysledné riesenie.

Na ziskanie najkratsich vzdialenosti medzi kontajnermi a zbernymi strediskami bolo
vyuzité webové rozhranie Mapy API prevadzkované spolo¢nostou Seznam.cz. Vo vybere
bola aj sluzba Google Maps Platform od spolocnosti Google, ktora vsak mala obmedzenia,
napr. v pocte volani za den. Vybrané rozhranie Mapy API je kompletne zadarmo a je mozné
ho vyuzit aj pre komeréné tcely. Pre viac¢sinu ¢innosti nie je pouzivanie nijako obmedzené.
Rozhranie je vyuzité pri ziskavani najkratsich vzdialenosti a na zobrazenie a manipulaciu
interaktivnej mapy od sluzby Mapy.cz.

Grafické uzivatelské rozhranie (dalej len GUI) bolo navrhnuté ako jednoduché, pre-
hladné a uzivatelsky privetivé. Na obrazku 7.2 je zndzornend webova aplikacia. Na obrazku
su rozdelené casti modrymi ¢iarami pre lepsi popis jednotlivych komponentov GUI apli-
kécie. Interaktivna mapa vyznacend ¢islom 1 ma tlohu zobrazovat vysledky hladani najk-
ratsich tras v prvych fazach pouzivania systému a zobrazovat vysledné naplanované trasy
rieSenia generovaného desktopovou aplikdciou. Oblast vyznacend pod ¢islom 5 sltzi k im-
portu jednotlivych json siborov (vok.json, yards.json a output.json). Oblast ¢islom 4
udéva parametre vysledného zobrazenia riesenia. Prvé policko definuje pocet vozidiel s kto-
rymi pracoval optimalizacny algoritmus v desktopovej aplikacii. Policko Select truck 1D
slazi k vybratiu konkrétneho vozidla, ktorého naplanované trasy buda zobrazené na mape
v casti 1.
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Obr. 7.2: Ukazka webovej aplikacie
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Cast 3 obsahuje tlacitka, ktoré ziskaji najkratsie trasy (tla¢itko GET ROUTES), ak-
tualizuji informécie o kontajneroch pridanim atributu preferredYard (tlac¢itko UPDATE
ROUTES), generuji JSON stbor data. json spominany v predchddzajicich odsekoch (tla-
¢itko CREATE JSON), vy¢cistia mapu od zobrazenych ciest (tlac¢itko CLEAR MAP), zobra-
zia naplanované cesty vsetkych vozidiel oddelenych farbou zo siboru output. json (tlacitko
SHOW BEST PATH) a zobrazia naplanované cesty jedného vozidla definovaného v casti 4
obrazka 7.2. Panel v Gasti 2 zastava informativnu rolu, ktorou oznamuje jednotlivé kroky,
ktoré webova aplikacia aktualne vykonéva.

7.2 Desktopova aplikacia

Desktopova aplikacia je predovsetkym vypoctova jednotka aplikac¢ného systému. Imple-
mentuje tri metdédy planovania velkoobjemnych kontajnerov, ktorych vysledky je mozné
navzajom porovnat. Aplikdcia je implementovand v kompilovanom objektovo-orientovanom
jazyku Java. Vlastnosti tohto jazyka boli vyuzité pri navrhu zdpisu chromozému genetic-
kych algoritmov, kedy sa vyuzil objektovy pristup. Na obrizku 7.3 je ukazka desktopovej
aplikdcie rozdelena na 4 casti. Prva cast predstavuje tabulku vysledkov jednotlivych al-
goritmov. Kazdy riadok reprezentuje jedno riesenie. Riadok obsahuje celkovy ¢as zvozu,
celkovi vzdialenost a hodnotu nakladov zvozu tohto riesenia v ¢eskych korunach. Druha
cast parametrizuje algoritmy a pridava tak pouzivatelovi rézne moznosti behu algoritmov.
Kombobox z ¢asti 3 uréuje optimalizaéni metédu. Cast 4 obsahuje informativnu konzolu,
ktora informuje pouzivatela o aktudlnom stave aplikacie. Tlacitka v ¢asti 4 umoznuja ulo-
Zenie paremetrov z casti 2, spustenie vybraného algoritmu, vlozenie stiboru data.json
a tlac¢itko na vytvorenie Ganttovho diagramu riesenia vybraného v tabulke z Casti 1.

Solution Total time (min) Total distance (km) Total costs (K¢)

ISimple method 1966 4399 128665 1 Number of top chromosomes: 20

; 23: g: :ggg ::32 :gg;g; Number of iterating chromosomes: 100

. from GA 1601 4434 109897 Number of vehlcles: 8

K. from GA 1601 4443 109919

5. from GA 1602 4435 109961 Cost of 1 km (K&): 6

6. from GA 1604 4441 110080

[7. from GA 1604 4443 110083 Cost of 1 hour of 1 vehicle (K&): 390

8. from GA 1605 4438 110098

. from GA 1606 4436 110161 Maximum iterations: 100000

[10. from GA 1606 4438 110168

[11. from GA 1606 4442 110205 Probability of mutating vehicles (%): 50

[12. from GA 1607 4440 110213

H3. from GA 1607 4440 110220 2 Probability of mutating the waste center (%): 0

[14. from GA 1607 4442 110232

[15. from GA 1609 4428 110251 [ Algorithm:  NSGA-II <)
[16. from GA. 1609 4434 110291

[17. from GA 1609 4434 110309 3

18. from GA 1609 4438 110350

[19. from GA 1611 4434 110387

20. from GA 1611 4440 110434

1. from NSGA-II 2002 4418 130668

2. from NSGA-II 1868 4420 123703

3. from NSGA-Il 1819 4421 121137 4
K. from NSGA-II 1683 4421 114056

5. from NSGA-Il 1674 4422 113592

6. from NSGA-Il 1644 4424 112084 Console: Select row in the table and create gantt chart.

7. froam NSGA-II 1639 4426 111805

8. from NSGA-II 1631 4426 111398 Create Gantt Chart Upload File Save Parameters Run
[l NoGA, HEE = 103000

Obr. 7.3: Ukazka desktopovej aplikacie

V nasledujucich podsekciach bude opisand implementécia jednotlivych metéd planova-
nia velkoobjemnych kontajnerov.
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7.2.1 Jednoducha metdéda

Jednoduchd metdda zastava metddu sicasného planovania zvozu kontajnerov. Jej princip
a implementécia je trividlna v porovnani s ostatnymi metdédami. Na zaklade atribatu pre-
ferredYard kontajnera zo siboru data.json (zndzornené na ukazke 7.1) boli jednotlivym
zbernym dvorom pridelené kontajnery podla preferencie. Nédsledne boli s¢itané vzdialenosti
jednotlivych kontajnerov podla atribatu timeX kde X je ¢islo atribatu preferred Yard daného
kontajnera. V druhom kroku algoritmus priradi vozidla jednotlivym strediskdim pomerovo
podla suctov vzdialenosti kontajnerov priradenych k tymto strediskam.

Nézorna ukazka tohto algoritmu s 485 naplnenymi kontajnermi, 8 vozidlami a 3 zber-
nymi strediskami najprv priradi kontajnery k stediskam a spocita vsetky vzdialenosti.
Zberné stredisko 1 bude mat stcet vzdialenosti v tomto pripade 2 737 580 metrov. Stredisko
2 ma sucet 921 134 metrov a stredisko 3 ma 727 730 metrov. Pomerovo algoritmus rozdeli
vozidla jednotlivym strediskdm. Stredisko 1 obsluhuju 4 vozidl4, stredisko 2 obsluhuju 2
vozidla a stredisko 3 obsluhuji 2 vozidla. Jednotlivym vozidlam sa priradia kontajnery
nédhodne tak, ze vozidldm strediska 1 bude priradenych 66, 66, 66 a 64 velkoobjemnych
kontajnerov. Vozidlam strediska 2 bude priradenych 62 a 60 kontajnerov a stredisko 3 bude
mat priradenych 51 a 50 kontajnerov. Vysledné naplanované riesenie sa prida do riadka
Simple method tabulky aplikdcie v ¢asti 1 na obrazku 7.3. Rovnako ako ostatné riesenia
v tejto tabulke, aj z riesenia jednoduchej metédy je mozné vytvorit Ganttov diagram, ako
aj zobrazenie vo webovej aplikacii.

7.2.2 Geneticky algoritmus s agregovanymi tcelovymi funkciami

Implementacia genetického algoritmus s agregovanymi tcelovymi funkciami vychadza z obec-
ného navrhu genetického algoritmu z kapitoly 3. Uprava hodnoty fitskére vychadza z de-
finicie obecného pouzitia principu agregovanych tucelovych funkcii z kapitoly 4. Napojenie
tychto obecnych postupov vychadza z navrhu rieSenia problému planovania VOK-ov pro-
strednictvom algoritmu agregovanych tucelovych funkcii z kapitoly 6. Navrh definuje repre-
zentaciu chromozému, ktory je zlozeny z N po sebe nasledujicich trojic, kde kazda trojica
reprezentuje konkrétny velkoobjemny kontajner a ¢islo N je pocet velkoobjemnych kontaj-
nerov pripravenych na zvoz.

Objektova vlastnost jazyka Java, v ktorej bol implementovany tento geneticky algorit-
mus, umoznila kazdy geneticky prvok definovat vo vlastnej triede. Definované boli triedy
pre populéciu, jedinca, trojicu, vok a stredisko. Genetické operacie ako napr. mutédcia pat-
rili k metédam tychto tried. Trieda Population (zodpovedd populdcii) obsahuje atribity
parametrov genetického algoritmu, ktoré su zvolené v Casti 2 z ukazky 7.3. Atribitom tejto
triedy je aj kolekcia objektov triedy Chromosome (zodpoveda jedincovi populacie) velkosti
M, kde M je pocet zvolenych chromozémov algoritmu, definovany v parametri. Trieda
Chromosome obsahuje kolekciu objektov triedy ThreeGenes (zodpoveda trojici génov) vel-
kosti N, kde N je pocet velkoobjemnych kontajnerov ziskany zo vstupného sibora aplikécie
data. json.

Trieda ThreeGenes, je zlozena z prvkov definovanych v navrhu genetického algoritmu
v kapitole 6. Obsahuje ¢islo vozidla, ¢islo kontajnera a cislo strediska. Tieto prvky patria
medzi gény chromozému. Jednou z metdéd triedy ThreeGenes je mutécia, ktord na za-
klade pravdepodobnosti urci stihlas k mutéacii tejto trojice. Mutované si len atribity cisla
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vozidla a Cisla strediska. Pravdepodobnosti mutéacie tychto atributov s zvolené v paramet-
roch desktopovej aplikdcie v ¢asti 2 z ukazky 7.3. Objekty triedy Vok a Yard reprezentuju
konkrétne velkoobjemné kontajnery a zberné dvory. Atributy tvoria informécie o lokalite,
adrese, vzdialenostiach a ¢asoch k strediskam rovnako ako v stibore data. json. Na obrazku
7.4 je zndzorneny diagram tried genetického algoritmu.

Paopulation Chromosome
+ chromosomeCount: int + totalDistance: int
+ bestChromosomeCount: int + totalTime: int
1 | + vehicleProb: int 1.» | +fitscore: int
+ yardProb: int 1 + vehicleCount: int
- vehicleCount: int + YardCount: int
- priceKm: int + dominationCount: int
- priceHour: int + rank: int
- priceKm: int
- priceHour: int
+ mutation(): void - crowdingDistance: double
+ updatePopulation(): void
+ updateBespPopulat|0n(): void + updateFitscore(): void
+ clone(): Object + getDistFromYard(): int
+ getPopulation(): List<Chromosome> + getTimeFromYard(): int
1 + mutation(): void
+ clone(): void
+ getObjectiveValues(): double
1% + reset(): void
- + setDominatedChromosome(Chromosome): void
Yard + incrementDominationCount(int): void
+ getRank(): int
+ setRank(): int
+name: Strmg 1 | + getCrowdingDistance(): double
+ Ing: String — + setCrowdingDistance(double): void
+lat: String L. + getDominationCount(): int
+ getDominatedChromosomes(): List<Chromosome>
- getResults(): int
- fitnessFunction(): int
1
1
1.
Vok
1.
+ name: String ThreeGenes
: :Ztg;trlnngg + truckld: int
+ time: ArrayList<int> + vokld: int
+ distance: ArrayList<int> 1.% +yardidiint
+ prefyard: int - vehlcleCour_ﬂ: int
+ prefTime: int - yardCount: int
+ prefDist: int - vehicleProb: int
- yardProb: int
K + mutation(): void
- setPrefs(): void + clone(): void

Obr. 7.4: Diagram tried genetického algoritmu

Vyuzitim objektového pristupu bolo zvolené Specidlne kédovanie (z definic kédovania
v kapitole 3). Geneticky kod je tvoreny prvkami objektov triedy ThreeGenes. Mutacia
chromozému prebiecha v troch fazach. Najprv nahodne vyberie trojice chromozému, na
ktoré aplikuje metédu mutacie (ndhodne zvoli objekty triedy ThreeGenes, ktoré zavolaji
metédu mutécie). V druhej faze po aplikdcii metédy mutécie, objekty tried ThreeGenes
mutuji hodnotu atributu ¢isla vozidla a cisla strediska, ako je opisané v predchadzajicom
odseku. Geneticka operacia krizenia sa neaplikuje v tejto praci z dévodu nizkej efektivity
a spomalenia algoritmu.

Aplikécia pri behu genetického algoritmu kazdou generdciou ukladé najlepsich jedincov
do kolekcie triedy Chromosome velkosti S, kde S je pocet najlepsich jedincov definovanych
v parametroch aplikicie, ktori sa zobrazuju vo vyslednej tabulke v casti 1 ukazky 7.3.
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Selekénd metdéda vyberu novych jedincov do novej genericie je jednoducha. Vybert sa
jedinci z populécie najlepsich jedincov velkosti .S, na ktorych sa aplikuje mutacia. K tejto
populdcii sa pridd populacia nahodne vygenerovanych jedincov velkosti M, kde M je pocet
zvolenych chromozémov algoritmu, definovany v parametri.

Agregovana ucelova funkcia pracuje s vahami, ktoré su zvolené v aplikacii v casti 2
ukazky 7.3. Tieto vahy st priradené k vypoctu celkového casu riesenia a celkovej vzdialenosti
rieSenia a nasledne je vypocitany vysledok vahového siuctu. Celkova vzdialenost riesenia
sa vypocita na zdklade stuctu vsSetkych vzdialenosti vsetkych vozidiel smerom zo stredisk
k velkoobjemnych kontajnerom a opacne. Celkovy Cas je vypocitany pre kazdé vozidlo zvlast
sc¢itanim casu zo strediska k jednotlivym kontajnerom a opac¢ne. K tymto ¢asom sa pricita
cas straveny vykladom a nakladom kontajnera, ktory je konstantnej hodnoty 10 minit. Zo
vSetkych casov vozidiel sa vyberie najdlhsi ¢as, ktory sa povazuje za vysledny cas riesenia.

Riesenia tohto algoritmu si zobrazované v tabulke aplikicie aktualizované kazdu se-
kundu. Vizualizdcia riesenia z tohto algoritmu, ako aj ostatnych algoritmov, je vo forme
Ganttovho diagramu, ktory je opisany v sekcii 7.3.

7.2.3 Algoritmus NSGA-II

Implementacia zdkladnych metéd algoritmu NSGA-IT bola vyuzitd zo zdroja [1]. Zdroj
odkazuje na origindlny kéd algoritmu NSGA-IT implementovaného v jazyku C od autorov
K. Deb, A. Pratap, S. Agarwal a T. Meyarivan. Tento algoritmus bol upraveny tak, aby
reprezentacie jednotlivych genetickych prvkov boli rovnaké, ako v genetickom algoritme
s agregovanymi ucelovymi funkciami.

Genetické kédovanie, implementédcia chromozému a genetické operacie su pre algorit-
mus NSGA-II rovnaké, ako v genetickom algoritme s agregovanymi tcelovymi funkciami.
Trieda Jedinec bola rozsirena o metdédy a atribaty algoritmu NSGA-II. Definicie atributy
crowdingDistance, dominationCount, rank a kolekcia objektov triedy Jedinec dominated-
Chromosome su definované v kapitole 4 v sekcii NSGA-II.

Population parent = new Population();
Population child = new Population();
Population combinedPopulation;

for(generation = 0; generation < maxIterations; generation++) {
combinedPopulation = NSGAII.preparePopulation(
Synthesis.createCombinedPopulation(parent, child));
parent = NSGAII.getChildFromCombinedPopulation(combinedPopulation) ;
child = Synthesis.synthesizeChild(parent);
}

Vypis 7.3: Hlavny cyklus algoritmu NSGA-II

Hlavny cyklus algoritmu NSGA-TI, ktory vyuziva zdkladné komponenty obecného al-
goritmu NSGA-II je znazorneny na ukazke 7.3. Vytvoria sa dve populéacie parent a child,
kazda velkosti N. Metédou Synthesis.createCombinedPopulation(parent, child) spoji algo-
ritmus obidve populédcie do jednej. Metéda preparePopulation(population) (znédzornend na
ukazke 7.4) vold zékladné komponenty algoritmu NSGA-II ako fastNonDominatedSort,
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crowdingDistanceAssignment a randomizedQuickSortForRank definované v kapitole 4 v sek-
cii NSGA-II. Nésledne je voland funkcia getChildFromCombinedPopulation(combined Popu-
lation), ktord vyberd jedincov do novej generacie podla atribtatu rank a crowdingDistance
ako je to definované v kapitole 4 v sekcii NSGA-II. Metéda synthesizeChild(parent) dopliia
novi generaciu o potomkov geneticky upravenych z rodicovskych jedincov parent. V tejto
metode sa aplikuji genetické opericie, v tomto pripade len mutécia.

public Population preparePopulation(Population population){
NSGAII.fastNonDominatedSort (population);
NSGAII.crowdingDistanceAssignment (population);
Service.randomizedQuickSortForRank (population) ;
return population;

Vypis 7.4: Metéda preparePopulation

Vysledné hodnoty Pareto fronty si vypisané do tabulky aplikicie a je mozné z nich
vygenerovat Ganttov diagram. Po skonceni algoritmu NSGA-II st vysledne Pareto opti-
malne riesenia vizualizované grafmi znazornenymi na obrazkach 7.5 a 7.6. Graf na obr. 7.5
vykresluje vsetky pareto optimalne riesenia pre jednotlivé genericie (generacie st odliSené
farbou). Graf 7.6 vykresluje Pareto frontu odpovedajicu ku grafu 7.5, kde vytvara Pa-
reto optimalne riesenia zo vSetkych generacii. Grafy boli implementované prostrednictvom
kniznic JFreeChart(1.5.0) a JCommon(1.0.24).

All Pareto
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DISTANCE

Obr. 7.5: Graf Pareto optimalnych rieseni jednotlivych generacii
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Obr. 7.6: Graf Pareto fronty algoritmu NSGA-II

7.3 Vizualizacia rieSenia

Riesenia z tabulky desktopovej aplikédcie s vizualizované prostrednictvom Ganttovho dia-
gramu. Implementacia Ganttovho diagramu vyuziva kniznice JFreeChart(1.5.0) a JCo-
mmon(1.0.24). Na obrdzku 7.7 je zndzornené rieSenie v Ganttovom diagrame. Diagram
zobrazuje plan trasy pre jedno vozidlo v smere od zberného strediska k lokalite velkoob-
jemného kontajnera a naopak. Diagram podporuje priblizovanie a selekciu vybranej casti
grafu. Kazda iloha tohto diagramu je vyznacend ndzvom, ktory urcuje odkial aktualne vo-
zidlo Startuje a kde ma ciel. To znamenad, ze pre tlohu s ndzvom SSO Veveéri to Hercikova
25, je startovacia lokalita v zbernom dvore SSO Vevéri a destindcia na adrese Herc¢ikova 25.
Prostrednictvom horného panelu je mozné prepinat medzi jednotlivymi planmi vozidiel.
ece 1. GA Solution (Gantt Chart)
Truck2  Truck3  Truck4  Truck 5  Truck 6  Truck 7 Truck 8 |
Truck 1 route

Date
08:00 08:20 0B8:40 09:00 0%:20 09:40 10:00 10:20 10:40 11:00 11:20 11:40 12:00 12:20

S50 Vevéfi to Teyschlova 18

Teyschlova 18 to SSO Vevéfi

550 Vevéii to Havlickova x Foustkova

Havlickova x Foustkova to S5O Vevéfl

S50 Vevéfi to Botanicka x Smetanova

Botanicka x Smetanova to SSO Vevéil

5S0 Vevéii to Heréikova 25

Hertikova 25 to SSO Vevéfi

550 Vevéfi to P&inova 14

P&Sinova 14 to S5O Vew&fi

S50 Vevdfi to Udolni 41-47

Udalni 41-47 to SSO Vevii

550 Vevéfi to Libudine Gdoli 154

Libudine Udoli 154 to SSO Vevéf

SS0 Vevéli to Vafikovo nam. - podzemni kontejnery
Vafikovo nam. - podzemni kontejnery to SSO Vevéi
S50 Vevii to Ritanskd 25

Ricanska 25 to SSO Vevéfi

550 Vev&H to Bohuslava Marting 39

Bohuslava Martinfi 39 to SSO Vev&i

Task

Obr. 7.7: Riesenie v Ganttovom diagrame
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Druhou vizualizaciou je interaktivna mapa vo webovej aplikécii, v ktorej je mozné zobra-
zit trasy vozidiel. Kazdé vozidlo méa odlisnid farbu a je mozné vykreslit vsetky vozidla naraz,
alebo vybrat konkrétne vozidl4 na zobrazenie. V tejto vizualizicii, na rozdiel od Ganttovho
diagramu, chyba informécia o ¢ase jednotlivych tloh, ¢o méze byt jedno z dalsich rozsireni
vyvoja tejto aplikdcie. Na obrazku 7.8 je ukazka interaktivnej mapy.

|

RECKOVICE \| )
,57'

24

Obr. 7.8: Ukézka mapy naplanovanych tras 8 vozidiel
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Kapitola 8

Experimenty

Ulohou kapitoly Experimenty je predovsetkym porovnanie ziskanjch vysledkov medzi jed-
notlivymi metédami optimalizacie a znazornenie behu tychto metdd. Datova sada, na ktorej
boli prevedené experimenty, bola ¢erpand z verejne dostupného zdroja [5]. Online dostupny
zdroj znazornuje na mape lokality jednotlivych nddob na komunalny odpad a lokality zber-
nych dvorov v Brne. Lokality tychto ndadob na komundlny odpad, pre tcely experimentov,
reprezentovali velkoobjemné kontajnery. Z celkového poc¢tu 1 200 nadob boli na mape vy-
brané len niektoré, od seba dostatocne vzdialené lokality, ktoré by mohli odpovedat pri-
bliznému rozmiestneniu velkoobjemnych kontajnerov. Datova sada je tvorena lokalitami
velkoobjemnych kontajnerov velkosti 50, 150, 300 a 485. Algoritmy pracuji s troma zber-
nymi strediskami. V nasledujicich sekcidach st popisané experimenty jednotlivych metdd
a ich vzajomné porovnanie.

8.1 Jednoducha metoda

Algoritmus jednoduchej metddy je deterministicky, takZe pre kazdy beh s rovnakou vstup-
nou datovou sadou a parametrami dostaneme vzdy rovnaky vysledok. Experimenty tejto
metody st preto porovnavané na zaklade réznych parametrov algoritmu. Datova sada, na
ktorej budeme testovat rozne hodnoty parametrov algoritmu pozostava zo 485 lokalit vel-
koobjemnych kontajnerov a troch zbernych stredisk.

V prvom experimente ukazeme zavislost poctu vozidiel k celkovej cene riesenia. V ta-
bulke 8.1 st znazornené vysledky experimentu jednoduchej metédy pri spusteni s réznym
poctom vozidiel. Parameter ceny jednej hodiny jedného vozidla je 390 K¢ a parameter ceny
jedného kilometra je 6 K¢. Riesenie s troma vozidlami je najhorsie v porovnani s ostatnymi,
pretoze kazdému stredisku je priradené prave jedno vozidlo. V tomto pripade je celkovy Cas
planu oproti ostatnym rieseniam vysoky, ¢o spdsobi narast v cene celého riesenia.

Od riesenia s poc¢tom vozidiel 12, je velkym pridavnym faktorom aj pocet vozidiel, ktory
upravuje celkovi cenu riesenia. Riesenie s po¢tom vozidiel 12 mé mensi celkovy ¢as a mensi
pocet najazdenych kilometrov, ako rieSenie s poctom vozidiel 13, no méa lepsiu celkovi
cenu. Spodsobené to je rozdielnym poctom vozidiel, kde cena hodiny zvozu a rozvozu je
nasobend kazdym vozidlom. Cim viac vozidiel, tym vicsia cena za hodinu. Od rieSenia
s po¢tom vozidiel 12, celkova cena uz len sttipa. Najlepsie rieSenie jednoduchej metody pri
485 kontajneroch a 3 strediskéch je riesenia s 12 vozidlami.
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Poéet vozidiel Celkovy cas Celkova vzdialenost | Celkova cena
(v minatach) | (v km) (v K¢)
3 7119 4 391 165 187
4 3713 4 391 122 897
5 3713 4 395 147 055
6 2 610 4 395 128 180
7 2 610 4 399 145 173
8 1 966 4 399 128 665
9 1733 4 399 127 812
10 1733 4 404 139 107
11 1 468 4 404 131 421
12 1222 4 404 121 769
13 1146 4403 123 274
14 1202 4403 135 817
15 1202 4403 143 632

Tabulka 8.1: Vysledky experimentu jednoduchej metédy pri spusteni s réznym poctom

vozidiel

So stupajicim poctom vozidiel klesa celkovy cCas rieSenia a stiipa pocet najazdenych kilo-
metrov. Vyslednd cena nema linedrny pokles, alebo stiipanie. Velkt rolu vo vypocte celkovej
ceny hra rozdelenie vozidiel medzi jednotlivé zberné dvory. Na ukazke 8.1 je znadzorneny vy-
pis vypoctu algoritmu najlepsieho riesenia, kedy algoritmus pocita s 12 vozidlami. Ukazka
8.2 znézornuje vypis vypoctu algoritmu druhého najhorsieho riesenia, v ktorom je zvolenych

5 vozidiel.
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A1l distances for the 1. waste yard: 2 737 580 m
All distances for the 2. waste yard: 921 134 m
A1l distances for the 3. waste yard: 727 730 m
Number of vehicles added to the 1. waste yard: 2
Number of vehicles added to the 2. waste yard: 2
Number of vehicles added to the 3. waste yard: 1
Number of VOKs for the 1. vehicle: 132

Number of VOKs for the 2. vehicle: 130

Number of VOKs for the 3. vehicle: 62

Number of VOKs for the 4. vehicle: 60

Number of VOKs for the 5. vehicle: 101

Vypis 8.2: Vypis algoritmu jednoduchej metédy (485 VOK-ov, 3 strediskd a 5 vozidiel)

Vo vypise 8.1 je efektivne pridelené mnozstvo vozidiel podla vSetkych vzdialenosti jed-
notlivych stredisk, nasledkom ¢oho nestiipa cena za ¢as vozidlam, ktoré skondili zvoz a roz-
voz. Kazdé vozidlo méa prideleny pomerne rovnaky pocet VOK-ov od 38 do 51 kontajnerov.
Naopak vo vypise 8.2 je k stredisku 1 a 2 prideleny rovnaky pocet vozidiel, pricom stredisko
1 ma pridelenti celkovii vzdialenost 2 737 580 metrov a stredisko 2 ma 921 134 metrov. Velky
nepomer je v priradeni VOK-ov k vozidlam strediska 1 (132 a 130 kontajnerov) a strediska
2 (62 a 60 kontajnerov). Désledkom tohto riesenia je vysoky celkovy ¢as a vysoké celkova
cena nakladov za zvoz a rozvoz.

Druhym experimentom jednoduchej metddy je zndzornenie zavislosti parametrov ceny
casu vozidla a ceny vzdialenosti k celkovej cene riesenia. Experiment pocita s 485 kontaj-
nermi a s troma strediskami. Vysledky tohto experimentu sd znazornené v tabulke 8.2.
Celkové cena je pocitand vahovym st¢tom dvoch kritérii (¢as a vzdialenost). K tymto krité-
riam sa priddvaju vahy (cena ¢asu a cena vzdialenosti). Vysledkom toho je linearna zévislost
medzi tymito parametrami ako je vidiet v tabulke 8.2.

Cena za jeden | Cena za jednu hodinu | Celkova cena
km (v K¢) jedného vozidla (v K¢) | rieSenia (v K¢)
6 390 128 665

7 390 133 065

6 408 133 385

8 390 137 464

6 424 137 581

9 390 141 864

6 441 142 038

10 390 146 264

6 458 146 496

Tabulka 8.2: Vysledky experimentu jednoduchej metédy pri spusteni s roznymi paramet-
rami cien
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Posledny experiment jednoduchej metédy v tabulke 8.3 zobrazuje najlepsie riesenia
pre rozne datové sady (50, 150, 300 a 485 kontajnerov) z pohladu celkovych nékladov na
dopravu. Tieto vysledky vyuzijeme v nasledujicich experimentoch ostatnych algoritmov pri

porovnavani metéd.

Pocet Pocet Celkovy cas Celkova vzdialenost | Celkova cena
VOK-ov | vozidiel | (v minatach) | (v km) (v K¢)

50 16 118 544 15 581

150 7 762 1449 43 403

300 4 2 528 2 691 81 893

485 12 1222 4 404 121 769

Tabulka 8.3: Najlepsie riesenia jednoduchej metody pre rozne datové sady

8.2 Geneticky algoritmus s agregovanymi ic¢elovymi funkciami

Najlepsie riesenia genetického algoritmu s agregovanymi ticelovymi funkciami sa menia na-
rastajucim ¢islom generacie. Na grafe obrazku 8.1 je zndzornenych 5 najlepsich rieSeni jed-
ného behu tohto algoritmu, ktorych hodnoty sa menia narastajicou generaciou. Experiment
bol spusteny nad standardnou datovou sadou (485 kontajnerov a 3 zberné dvory) so Stan-
dardnymi parametrami (cena jednej hodiny na jedno vozidlo je 6 K¢, cena jedného kilometra
je 390 K¢, pocet vozidiel je 8).
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Obr. 8.1: Ukdzka jedného behu genetického algoritmu (1 000 generacif)
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V grafe na obrazku 8.1 je vidiet velké zmeny rieseni do prvych 500 generédcii. Od gene-
racie 500 sa vysledky rieseni stabilizuji. Najvicsie zmeny rieseni tohto algoritmu st medzi
prvymi 50 generdciami. Na grafe obrazku 8.2 je zobrazenych 5 najlepSich rieseni jedného
behu algoritmu pri prvych 50 generacii. Tychto 50 generécii odpoveda behu algoritmu zna-
zornenom na obrazku 8.1.
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Obr. 8.2: Ukézka jedného behu genetického algoritmu (50 generécif)

Porovnanie najlepSich rieseni roznych behov genetického algoritmu je zndzornené na
grafe v obrazku 8.3. Na grafe je sticasne spustenych 10 behov genetického algoritmu, ktoré
st oddelené farebne. Zobrazené si vysledky najlepsich rieSeni jednotlivych behov. Velké
zmeny nastavaju do generacie 400. Od generacie 400 st vysledky rieseni relativne stabilné.
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Obr. 8.3: Ukazka 10 behov genetického algoritmu (1 000 generacif)
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Na grafe v obrazku 8.4 si zndzornené najlepsie vysledky 10 réznych behov genetického
algoritmu v pociatku behu algoritmu (prvych 50 generacii). Podla grafu vykazuji najvacsie
zmeny v porovnani s neskorsimi generaciami, ako na obrazku 8.3. V nasledujicich podsek-
ciach je znazornend experimentacia réznych nastaveni parametrov genetického algoritmu.
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Obr. 8.4: Ukéazka 10 behov genetického algoritmu (50 generécif)

8.2.1 Parameter poc¢tu chromozémov

Aby bolo mozné vybrat efektivny pocet chromozémov, boli zvolené dlhodobé behy algorit-
mov s 10 000 generaciami. Na grafe v obrazku 8.5 st zndzornené behy algoritmov s réznym
poctom iterujucich chromozémov.
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Obr. 8.5: 10 behov genetického algoritmu s roznymi poc¢tami chromozémov (1 000 generacif)
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Zvysovanim poc¢tu chromozomov dosiahneme lepsie riesenia v skorsich generaciach. V ta-
bulke 8.4 je znazornené znac¢né spomalenie algoritmu pri velkom poéte chromozémov. Do
uvahy je preto potrebné brat obidva faktory (¢as a pocet chromozémov). Na zaklade grafu
z obrazka 8.5 a tabulky 8.4, bolo zvolenych 200 chromozémov, ako efektivny pocet chro-
mozémov na riesenie tohto problému. Nasledujice experimenty pracuji s tymto poctom.
Rychlost vypoctov v tabulke bola testovana na pocitaci s procesorom AMD Phenom II X4
945 s frekvenciou 3 GHz.

Pocet chromozdmoyv Cas behu 1 000 generacii | Cas behu 1 600 000
(v sekundach) generacii (v hodinéch)

500 80 35

400 60 27

300 50 22

200 20 9

100 18 8

75 15 7

50 10 5

30 8 3,5

20 6 2,5

10 4 2

Tabulka 8.4: Casova zavislost poc¢tu chromozémov algoritmu

8.2.2 Parameter mutacie

Obidva parametre mutécie je mozné zvolit v desktopovej aplikacii v intervale od 0 do 100
v percentach. Nasledujiice experimenty nastaveni tychto parametrov boli spustené na 10 000
generacidch (predstavuje dlhodoby beh), aby bolo mozné efektivne uréit najlepsie rieSenia.
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Na grafe v obrazku 8.6 je znazornenych 10 behov genetického algoritmu s rézne nastave-
nou pravdepodobnostou mutacie génu (pravdepodobnost je uvadzana v percentéch), ktory
reprezentuje vozidlo priradené k trojici (trojica reprezentuje kontajner). Z tohto grafu je
zretelné, ze s klesajucou pravdepodobnostou dostaneme lepsie vysledky v skorsich genera-
ciach. NajlepSie rieSenie m4 nastavenie parametra mutacie 1 %. RieSenie s 0 %, tj. neaplikuje
sa mutdcia na gény reprezentujice c¢islo vozidla, vykazuje pomerne slabsie vysledky.

Druhym parametrom mutécie je pravdepodobnost mutécie génov reprezentujtcich stre-
disko. Na grafe v obrazku 8.7 st znazornené behy algoritmu pri réznych nastaveniach tohto
parametra. Hodnoty parametra st uvadzané v percentéch.
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Obr. 8.7: Ukazka zdvislosti behov algoritmov na parametri mutacie génu strediska (10 000
generacif)

Na grafe v obrazku 8.7 nie je mozné urcif, ktoré nastavenie mutacie je efektivnejsie,
ako je to v pripade nastavenia mutécie vozidla. Na grafe v obrazku 8.8 st znazornené behy
s kombinovanymi nastaveniami parametrov mutacie. Jeden beh algoritmu je znaceny dvo-
jicou (X,Y), kde X je pravdepodobnost mutécie génu vozidla a Y je pravdepodobnost
mutacie génu strediska. Obidve pravdepodobnosti st vyjadrené v precentach. Parametre
mutacie vozidla boli vybrané podla vysledkov grafu z obrazka 8.6. Parametre mutéacie stre-
diska boli zvolené na zdklade grafu z obrazka 8.7. Zvolené boli najlepsie nastavenia, ako
aj nastavenia, u ktorych dochédzalo k ¢astej zmene riesenia (napr. beh s nastavenim 50 %
mutdcie strediska).

51



114,500
114,000
113,500
113,000
112,500 |[f
112,000

111,500 ;\
111,000 ([ {1

110,500 1f {|!

Fitscore

110,000

109,500

s TA—A—A—A—h—h—h
109,000 D i o S~ S

108,500 e 9 9 2 29

108,000 e

— 4
s x_ s a o
107,500 L._-\-—.—.—-—H_.“_

107,000

0 1,000 2,000 3,000 4,000 5,000 6,000 7,000 8,000 9,000 10,00
Generation

|"'(1.U) *(1,2) & (1,5) + (1,100)  (2,0) ¥ (2,2) = (2,5) * (2,100) * tlU)""(B.SU)‘

Obr. 8.8: 10 behov genetického algoritmu s réznymi kombindciami parametrov mutécie (10
000 generacii)

7 grafu na obrazku 8.8 je mozné urcit efektivne nastavenie parametrov mutacie. Hod-
nota efektivneho parametra mutacie génu vozidla je 1 a hodnota parametra mutacie génu
strediska je 0. Nasledujice experimenty budi pocitat s tymto nastavenim parametrov mu-
tacie.

8.2.3 Modelovy priklad nasadenia v praxi

Ako ukazka modelového prikladu nasadenia genetického algoritmu na napldanovanie velko-
objemnych kontajnerov je zvolend datova sada s 485 kontajnermi, troma strediskami a 6s-
mimi vozidlami. Poéet chromozémov algoritmu je 200. Hodnoty parametrov boli zvolené
ndhodne. Hodnota parametra mutacie génu vozidla je 50 % a hodnota parametra mutdcie
génu strediska je 20 %. Experiment bol testovany na poéitaci s procesorom AMD Phenom
II X4 945 s frekvenciou 3 GHz a opera¢nym systémom Windows 7.

Ukéazka prikladu ma odpovedat redlnemu vyuzitiu aplikicie, kde pocas dna dispecink
nazbiera informacie o aktudlne naplnenych kontajneroch a pocas noci je spusteny geneticky
algoritmus, ktory hlada najlepsie trasy vozidlam na zvoz a rozvoz kontajnerov na nasledujuci
den. Celkova doba trvania behu tohto algoritmu bola 9 hodin, ¢o zodpoveda redlnemu
pouzitiu aplikdcie po nasadeni. Na obrazku 8.9 je zndzorneny jeden beh tohto experimentu.
Zobrazuje b najlepsich rieseni, ktoré algoritmus pocas 9 hodin vypocital. V tabulke 8.5 je
znazornenych 20 najlepsich rieseni, po skonceni algoritmu.
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Obr. 8.9: Modelovy priklad behu genetického algoritmu v praxi (1 600 000 generécii)

Top solutions I Time (minutes) I Distance (km) I Total costs (KE)
. from GA 1563 4433 107879
. from GA 1565 4442 108068
. from GA 1566 4438 108081
. from GA 1567 4430 108108
. from GA 1567 4432 108116
. from GA 1568 4436 108173
. from GA 1568 4434 108175
. from GA 1568 4440 108199
. from GA 1569 4435 108206
0. from GA 1569 4436 108208
1. from GA 1570 4431 108244
2 from GA 1570 4434 108250
3. from GA 1570 4429 108261
4. from GA 1570 4437 108270
5. from GA 1570 4440 108284
6. from GA 1570 4437 108310
7. from GA 1571 4437 108319
8. from GA 1571 4430 108323
9. from GA 1572 4430 108331
0. from GA 1571 4437 108347

Tabulka 8.5: Najlepsich riesenia modelového prikladu (po 1 600 000 generéciach)

Z grafu na obrazku 8.9 sa da pozorovat, ze najlepsie riesenie sa od generdcie 200 000
nemeni. Zmeny v stovkich kortn vsak nastavaji v ostatnych rieseniach.

Druhym experimentom modelového prikladu nasadenia je beh genetického algoritmu
na rovnakej datovej sade s rovnakymi parametrami, ako v predchddzajicom priklade, pri 3
500 000 generaciach (zodpovedd 20 hodindm vypoctového ¢asu). Na grafe v obrazku 8.10 je
znazornenych péat najlepsich rieseni jedného behu algoritmu v priebehu generacii. Odpove-
dajuica tabulka 8.6 k tomuto prikladu zobrazuje najlepsich 20 rieseni po skonceni algoritmu.
Ulohou tohto experimentu bolo ukézat zmeny rieseni pri dlhodobom behu s tymito para-
metrami.
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Obr. 8.10: Modelovy priklad behu genetického algoritmu v praxi (3 500 000 generacif)

L Top solutions Time (minutes) Distance (km) Total costs (Ké)
1. from GA 1564 4436 107960
2. from GA 1565 4433 107993
3. from GA 1565 4436 108030
4. from GA 1566 4437 108060
5. from GA 1566 4440 108115
. from GA 1568 4427 108136
. from GA 1567 4437 108146
. from GA 1568 4430 108154
. from GA 1568 4434 108156
10. from GA 1568 4435 108163
11. from GA 1568 4437 108165
12. from GA 1568 4433 108177
13. from GA 1568 4433 108181
14. from GA 1569 4430 108190
15. from GA 1568 4437 108197
16. from GA 1569 4432 108206
17. from GA 1569 4432 108209
18. from GA 1569 4437 108218
19. from GA 1569 4436 108227
20. from GA 1570 4431 108239

Tabulka 8.6: Najlepsie rieSenia modelového prikladu (po 3 500 000 generaciach)

Posledny experiment modelového prikladu nasadenia genetického algoritmu vyuziva

efektivne nastavené parametre muticie a poctu chromozémov z predchadzajicich expe-
rimentov. Pocet chromozémov je 200. Hodnota parametru mutécie génu vozidla je 1 %.
Hodnota parametru mutacie génu strediska je 0 %. Experiment porovnava najlepsie rieSe-
nia troch behov algoritmu pri rovnakej dizke vipoétu (9 hodin), ako v predchadzajicom

experimente. Na obrazku 8.9 je zndzorneny graf tohto modelového prikladu pri troch behoch

algoritmu.
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Obr. 8.11: Modelovy priklad troch behov genetického algoritmu v praxi (1 600 000 generacii)

Z obrazku 8.11 je vidiet, ze spravnym nastavenim parametrov mutécie, algoritmus rychlo
konverguje k jednému vysledku. Uz od generécie 100 000 na obrazku 8.11 algoritmus dostéva
vo vSetkych behoch lepsie vysledky, ako beh algoritmu na obrazku 8.9. Od generéacie 600
000 na obrazku 8.11 sa vysledna hodnota vysledku rieSenia nemeni (maximélne v jednot-
kéch kortun). Efektivny vysledok algoritmu dosiahneme, ak spustime viac behov algoritmu
na priblizne 600 000 generacii (zodpovedd 2,5 hodiny na beznom poéitaci). Najlepsi vysle-
dok sady s 485 kontajnermi, ktory dosiahla metéda genetického algoritmu s agregovanymi
ucelovymi funkciami je riesenie s 107 119 K¢ celkovych nékladov, 1 551 hodin celkového
casu zvazania odpadu a 4 411 najazdenych kilometrov vsetkych vozidiel.

V nasledujicich podsekcidch st porovnané vysledky behov genetického algoritmu s vy-
sledkami jednoduchej metédy na roznych datovych sadach.

8.2.4 Porovnanie s jednoduchou metédou

Vysledky najlepsich rieseni réznych datovych siad jednoduchej metdédy z tabulky 8.3 su
vyuzité pri porovnavani vysledkov behu genetického algoritmu s agregovanymi tcelovymi
funkciami. Pre porovnanie bolo zvolenych 10 behov genetického algoritmu na vSetkych
styroch datovych sadach. Parametre tychto behov boli zvolené z predchadzajicich expe-
rimentov. Zvolenych bolo 8 vozidiel, hodnota parametra mutécie génu vozidla bola 1 %,
hodnota parametra mutécie génu strediska bola 0 % a pocet chromozémov bol 200. Na
grafoch v obrazkoch 8.12, 8.13, 8.14, 8.15 s znazornené tieto experimenty.
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Obr. 8.12: Porovnanie jednoduchej metédy s genetickym algoritmom (50 VOK-ov)
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Obr. 8.13: Porovnanie jednoduchej metédy s genetickym algoritmom (150 VOK-ov)
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Obr. 8.14: Porovnanie jednoduchej met6dy s genetickym algoritmom (300 VOK-ov)
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Obr. 8.15: Porovnanie jednoduchej metédy s genetickym algoritmom (485 VOK-ov)

Zo znazornenych grafov je mozné vidiet, Zze uz v prvej generacii si rieSenia vsetkych be-
hov genetického algoritmu lepsie, ako vysledky z jednoduchej metédy. Geneticky algoritmus
s agregovanymi ucelovymi funkciami je preto efektivnejsi, ako jednoduchd metéda (zodpo-
vedajuca stcasnému planovaniu), kedze dokaze vygenerovat lepsi vysledok za 20 milisekind
(zodpovedad rychlosti vypoctu jednej generdcie beznym pocitacom).
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8.3 Algoritmus NSGA-II

Zlozenie genetického algoritmu NSGA-II je z vécSej casti rovnaké, ako geneticky algoritmus
s agregovanymi Ucelovymi funkciami. Obsahuje rovnaky geneticky operdtor mutéacie, pra-
cuje s rovnakou reprezentaciou chromozému a rovnako tak pocet chromozémov ovlyviuje
rychlost behu algoritmu NSGA-II. Zvysovanim poc¢tu chromozdémov algoritmu sa zmensuje
doba vypoctu jednej generacie. Geneticky algoritmus s agregovanymi tcelovymi funkciami
pocita 1 600 000 generécii 8 hodin, pri 200 vozidlach. Algoritmu NSGA-II to trva 20 hodin,
¢o je skoro dvojnéasobny cas. Kedze mutécia algoritmu NSGA-II je rovnaka, nie je potrebné
experimentovat s nastavenim parametrov mutacie. Tieto parametre budi nastavené podla
experimentov genetického algoritmu s agregovanymi tcelovymi funkciami. Hodnota para-
metra muticie génu vozidla bude 1 %. Hodnota parametra mutécie génu strediska bude 0
%. Pocet chromozémov bude 200. Pocet vozidiel bude 8.

Prvy experiment algoritmu NSGA-II bol spusteny nad datovou sadou so 485 kontaj-
nermi a 3 strediskami. Na grafe v obrdazku 8.16 si zndzornené Pareto optimélne rieSenia
jednotlivych generécii. Experimentoval sa beh algoritmu NSGA-II pri 10 generéciach.
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Obr. 8.16: Pareto optiméalne rieSenia prvych 10 generacii algoritmu NSGA-IT

7 grafu na obrazku 8.16 je vidiet spravne smerovanie algoritmu NSGA-II v priebehu
generacii k pociatku stradnicovej osi (0,0). Pareto optimdlne riesenia generacie 1 st najdalej
v porovnani s rieseniami ostatnych generacii. Do vyslednej pareto fronty sa pridané riesenia
zo vsetkych pareto optimalnych rieseni jednotlivych generacii, ktoré najlepsie odpovedali
kritériam Pareto fronty. Vysledna pareto fronta je zndzornena na grafe v obrazku 8.17.
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Obr. 8.17: Pareto fronta prvych 10 generécii algoritmu NSGA-II

Druhy experiment lepsie zndzornuje priebeh smerovania vysledkov jednotlivych genera-
cii. Znézorneny je na obrazku 8.18. Tento experiment bol spusteny na rovnakej datove sade,
ako predchadzajuci experiment. Algoritmus pocital 200 generacii. Na grafe v obrazku 8.18
st vyznacené Pareto optimélne riesenia kazdej desiatej generacie. Odpovedajica Pareto
fronta tohto experimentu je na obrazku 8.19. Tato fronta je pocitana zo vSetkych generacii,
nie len z vybratych generacii, ktoré si zobrazené na obrazku 8.18.
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Obr. 8.18: Pareto optimalne riesenia algoritmu NSGA-II (200 generacif)
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Obr. 8.19: Pareto fronta algoritmu NSGA-IT (200 generacif)

8.3.1 Modelovy priklad nasadenia v praxi

Ukézka modelového prikladu nasadenia algoritmu NSGA-II je spustend na datovej sade
so 485 kontajnermi a 3 strediskami. Parametre st zvolené podla minulych experimentov
genetického algoritmu, tj. parameter mutdcie génu vozidla je 1 %, parameter mutécie génu
strediska je 0 %, pocet vozidiel je 8 a pocet chromozdémov je 200. Na obrazku 8.20 je graf
znézornujici beh algoritmu NSGA-II pri 1 000 000 generaciach. Experiment bol testovany
na pocitaci s procesorom AMD Phenom II X4 945 s frekvenciou 3 GHz. Trval 10 hodin.
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Obr. 8.20: Pareto fronty generécii algoritmu NSGA-II (1 000 000 generacii)
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Graf na obrazku 8.20 zobrazuje pareto fronty vytvorené zo vSetkych predchiadzajicich
generacii, na rozdiel od predchidzajucich experimentov algoritmu NSGA-II, kde sa zobra-
zované pareto optiméalne riesenia jednotlivych generécii. Pareto frontu sa meni do generacie
66 000. Od generacie 66 000 sa tato fronta stabilizuje a negeneruju sa nové riesenia. Na
grafe v obrazku 8.25 je znazornend vysledna Pareto fronta po 1 000 000 genericiach tohto
experimentu.
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Obr. 8.21: Pareto fronta algoritmu NSGA-II (1 000 000 generacii)

8.3.2 Porovnanie s ostatnymi metédami

Porovnavané su vysledky vsetkych metod na vSetkych datovych sadach. V tabulke 8.7 st zo-
brazené najlepsie dosiahnuté vysledky jednoduchej metédy a metdédy genetického algoritmu
s agregovanymi ucelovymi funkciami. Vysledky jednoduchej metédy su ¢erpané z tabulky
8.3. Kazdy z behov genetického algoritmu s agregovanymi icelovymi funkciami trval 9 ho-
din, ktorych vysledky st pridané do tejto tabulky. Obidva algoritmy pocitali s rovnakymi
hodnotami parametrov ceny c¢asu a vzdialenosti. Hodnota ceny jednej hodiny jedného vo-
zidla je 390 K¢ a cena jedného kilometra je 6 K¢. Tieto hodnoty st stanovené na ziklade
priemernej spotreby velkoobjemného vozidla a priemernych platov smetiarov. Geneticky al-
goritmus s agregovanymi tcelovymi funkciami a algoritmus NSGA-II pocitaji s 8 vozidlami
na zvoz a rozvoz kontajnerov.
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Celkova

Pocet Optimalizacéna | Pocet Celkovy cas dialenost Celkova cena
VOK-ov | metéda vozidiel | (v mindtach) ve (v K¢)
(v km)

50 Jednoduchd 10 118 544 15 581
metdda
Gen. alg.

50 . 8 117 551 12 544
s ag. u¢. fun.

150 Jednoduchd 7 762 1 449 43 403
metoda

150 Gen. alg. 8 501 1 482 34 991
s ag. u¢. fun.

300 Jednoduchd 4 2 528 2 691 81 893
metdda

300 Gen. alg. 8 959 2 734 66 277
s ag. uc. fun.

485 Jednoduchd 12 1222 4 404 121 769
metdda

485 Gen. alg. 8 1 551 4411 107 119
s ag. uc. fun.

Tabulka 8.7: Vysledky met6éd optimalizacie

Vysledky z tabulky 8.7 porovname s vysledkami algoritmu NSGA-IT na vsetkych da-
tovych sadach. Algoritmus NSGA-II bol spusteny 10 hodin nad kazdou datovou sadou.
Nastavené mal rovnaké parametre mutacie a poc¢tu chromozémov, ako v predchadzajucich
experimentoch algoritmu NSGA-II. Na obrazkoch 8.22, 8.23, 8.24 a 8.25 st znazornené
grafy s pareto frontami behov algoritmu NSGA-II, na jednotlivych datovych sadach.
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Obr. 8.22: Pareto fronta algoritmu NSGA-II (50 VOK-ov, 3 000 000 generacif)
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Obr. 8.25: Pareto fronta algoritmu NSGA-II (485 VOK-ov, 1 000 000 generacii)

Jednoducht metédu nebudeme porovnavat s vysledkom algoritmu NSGA-II, pretoze
je spustand s réznym poctom vozidiel ako algoritmus NSGA-II. Z tabulky 8.7 vidime, Ze
pre vsetky datové sady, geneticky algoritmus nasiel lepsi vysledok, ako jednoduché metéda.
Algoritmy NSGA-II a geneticky algoritmus s agregovanymi ticelovymi funkciami st spustené
s 8 vozidlami.

Porovnanim vysledkov z tabulky 8.7 a grafov rieseni pre jednotlivé sady sme zistili,
ze pri urcéenych cenach c¢asu a vzdialenosti, geneticky algoritmus s agregovanymi tic¢elovymi
funkciami pracuje lepsie, ako algoritmus NSGA-II. Efektivnejsi vSak je algoritmus NSGA-II,
v pripade Ze tieto ceny nemédme urcené. Algoritmus NSGA-II déva v takom pripade pouzi-
vatelovi viac moznosti ako napldnovat zvoz a rozvoz velkoobjemnych kontajnerov z pohladu
dvoch kritérii. Tento algoritmus prehladdva riesenia s cielom dosiahniit rovnovazneho stavu
medzi obidvoma kritériami. Pouzivatel sa tak moze priklonit k jednému kritériu na tkor
zhorsenia toho druhého.
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Kapitola 9

Zaver

Riesenie problému planovania zvozu a rozvozu velkoobjemnych kontajnerov v jednom meste
nie je vObec trividlne. Nastastie, dokdzeme vyvinut sposoby, ktorymi ndjdeme efektivne
trasy vozidlam, ktoré zvazaju a rozvazaju tieto kontajnery. Aplikacny systém, ktory je
vystupom tejto prace, dokdze v rozumnom c¢ase napldnovat zvolené vozidla s cielom mini-
malizacie celkovych nakladov.

Préaca sa zaoberd rozborom, navrhom a implementaciou optimalizacie tohto problému.
Urd¢il som zlozitost tohto problému, popisal podobné problémy a z teoretického hladiska
ukézal, ze sa jednd o NP-tazky problém, v ktorom je potrebné vyuzit heuristické a apro-
xima¢né metddy. Prestudoval som preto problematiku genetickych algoritmov. Vyznacuje
sa ako overend a primerana metéda podobnych problémov problému planovania VOK-ov.
Aby som docielil lepsiu efektivitu, vyuzil som algoritmy multikriteridlnej optimalizacie.

Po dokladnej priprave navrhu genetickych algoritmov som v implementécii ukazal roz-
delenie aplikacného systému na dve entity (aplikacie):

e webovd aplikdcia, ktora ziskava najkratsie trasy medzi vSetkymi kontajnermi a stre-
diskami a vizualizuje riesenia na interaktivnej mape,

o desktopovd aplikdcia, ktord spusta metédy optimalizaciea vizualizuje riesenie Gantto-
vym diagramom.

Nésledne som ukézal implementaciu troch optimaliza¢nych metdd:
e jednoduchd metdda, ktord zastavala funkciu sic¢asného planovania,

e geneticky algoritmus s agregovanymi dcelovymi funkciami, ktory optimalizoval z po-
hladu minimalizacie ceny riesenia,

e algoritmus NSGA-II, ktory daval pouzivatelovi viac moznosti vyberu idedlneho riese-
nia z pohladu dvoch kritérii.

Po implementéacii som ukédzal funkénost jednotlivych metéd na zdklade experimentov.
Experimenty ukazuji, Ze sa podarilo navrhnit a Uspesne implementovat systém, ktory
planuje trasy vozidlam, ktoré zvazaja a rozvazaju velkoobjemné kontajnery.

Rozsirenie tohto systému by mohlo byt spojenim aplikacii systému do jednej, tj. webovii
aplikdciu transformovat na desktopovi. Dalsie rozsirenie by vzajomne ovladalo Ganttov
diagram s mapou, kde zvolent cestu v Ganttovom diagrame by aplikicia znazornila na
mape. Tieto rozsirenia vSak neboli sucastou poziadaviek na aplikacny systém.
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