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Optimalisace zachranné sluzby
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1. Zadani

Cilem semestralni prace je optimalisovat efektivitu zachranné sluzby mésta. Mésto je repre-
sentovano jeho mapou, resp. ohodnocenym grafem, kde ohodnoceni hran predstavuje ,,rych-
lost“ silni¢niho spojeni mezi dvémi posicemi, a vrcholy predstavuji posice. Posice mohou byt
trojiho typu — prazdna posice, pacient a nemocnice. Kazdy pacient je ohodnocen ¢islem,
které predstavuje dobu, po kterou je schopen prezit bez pomoci lékard v nemocnici. Nemoc-
nice disponuje konstantnim mnozstvim sanitek, které samy disponuji konstantni kapacitou
a konstantnim poctem moznych navrati do nemocnice.

Sanitka se pohybuje mezi vrcholy po orientovanych hranach, pricemz projede-li sanitka
hranou, ktera je ohodnocena 7, uplyne v systému ¢as 7 a o tento Cas se vSéem pacientiim snizi
jejich zZivotnost. Pokud jakykoliv pacient dosdhne zivotnosti 0, zemfe, coz zptisobi penalisaci
feSeni — nechceme, aby pacienti umirali.

Efektivita feseni je dobra, pokud je jeho ,fitness” nejvétsi. Hodnota ,fitness® sestava z pe-
nalisaci za zemfelé pacienty (se zapornym smyslem) a bonusii plynoucich ze Zivotnosti paci-
entd uspésné dovezenych do nemocnice.

2. Optimalisacni problém

Optimalisa¢ni problém tohoto zadani spociva v nalezeni nejlepsich cest méstem pro sanitky
tak, aby dovezly do nemocnice co nejvice zivych pacienti, pokud mozno s co nejvétsi zivot-
nosti, pficemz status pacientti [Zivy/mrtvy] ma podstatné vétsi prioritu.

Vstupem necht je graf G = (V, E, V), zobrazenip : V— (X, ), které kazdému vrcholu pfifadi
typ X a zivotnost £, a konstanty a, b a ¢, které urcuji pocet sanitek a jejich kapacitu (v tomto
pofadi) a pocet moznych navrat do nemocnice.

Omezenim jsou Zivotnosti pacientt a smysly jednotlivych hran (protoze ulice mohou byt
ijednosmérné). Vystupem je vyhodna cesta pro kazdou santiku, usporadani pacientii v sanit-
kach v case a zivotnosti vSech pacientii po jejich svozu.

3. Hlavni myslenka reseni

Hlavni myslenkou je geneticky algoritmus, ktery je ilustrovan obrazkem 1. Geneticky algo-
ritmus nejdfive podle vstupni informace vygeneruje setfizenou mnozinu, ktera predstavuje
pocatec¢ni populaci o 7 jedincich (viz sekci 3.1). Nasledné provede ruletovou selekei (ktera
je popsana v sekci 3.3), tj. ndhodné vybere dva jedince, pficemz kazdy mé podle své fitness
(fitness funkce je rozebrana v sekci sekci 3.2) prifazenou pomérnou ¢ast intervalu < 0;100 >.
Tito jedinci poslouzi jako vstupy procesu rekombinace, ktery je popsan v sekci 3.4. Timto
procesem vzniknou dva novi jedinci, z nich kazdy projde procesem mutace, ktery je popsan
v sekci 3.5. Dva zmutovani jedinci jsou potom umistnéni do mnoziny, ktera predstavuje no-
vou populaci. Tento proces se opakuje tak dlouho, dokud mnozina, ktera predstavuje novou
populaci, nedosahuje velikosti staré populace minus 2. Poté se do nové populace pridaji dva
jedinci ze staré populace, ktefi méli nejvyssi fitness (coz vnasi do algoritmu prvek Slechténi
a mirné snizZuje jeho schopnost vyhnout se lokalnim extrém®m) a nova populace se usta-
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novi aktuélni. Tento proces se opakuje po konstantni pocet generaci. Z posledni generace se
potom vybere nejlepsi jedinec, ktery je povazovan za vysledek.

Generovani Vychozf Ruletova
populace populace selekce

Y Y ' Ii__l
Nova 4 I-'__l .

populace
Mutace 4

Obr. 1. - Kjednodusené schéma genetického algoritmu

3.1. Jedinec

Spravné navrhnout jedince bylo relativné slozité a jedinec sam o sob¢ je relativné komplexni
struktura, protoze je zde pozadavek na jeho dynamiku, tj. musi mit nékolik proménnych
slozek, které budou predstavovat jednotlivé sanitky, jizdy jednostlivych sanitek a pacienty
v kazdé jizd¢ jednotlivé sanitky. Mé fesenti je ilustrovano obrazkem 2.

Situation

Mission
Ride

Seat

Obr. 2. — Representace jedince

2



Optimalisace zdchranné sluZby MicHAL FRDLIK

Zde Mission piedstavuje sanitku, ktera jezdi paralelné se vSemi ostatnimi. Ride obsahuje
informaci o jedné jizdé pro pacienty a zpét, priCemz tyto cesty probihaji sériové. Seat pred-
stavuje jedno misto v jedné jizdé¢ jedné sanitky a miize byt bud volné nebo obsazené. Pokud je
misto volné, sanitka jede pro nasledujiciho pacienta. Pokud jsou vSechna mista volna, sanitka
zUstava v nemocnici a pokud je posledni misto volné, santika se vraci zpét do nemocnice.

Implementacné je jedinec fesen strukturou s kontejnery pro dalsi struktury s dalsimi kon-
tejnery dalsich struktur. Implementaci jedince je mozné si predstavit po zhlédnuti obrazku
3, ktery je class diagramem programu.

class Class Model
Situation Mission
- context: LocationMap . - capacty: int
- hospitsl: Locstion - ndecount: int
-  mizsions: Mission[] - ndes: Patient]][]
-t double
Lz=iTy LocationMap Patient
N TS_"T:tMEdT:': =R EhErTiE |———@ - locstions: Map<Integer, Location=> - health: double
. - location: Location
- Position: int,int

T

Transport

- latency: double
- target Location

/

Evolution Search

evolve(AmayList<Patient=>, AmayList=Situation=) : void - OELE =

generatePopulation{Amaylist<Patient=, LocationMap) : List=Situstion=
mutate() : Situstion
recombine() : Situation[]

+ perfom(LocationMap, int, int) : void

+ o+ o+

Obr. 3. = Class diagram

Ttida Location predstavuje vrchol grafu, seznam vrchold, které jsou s timto vrcholem propo-
jené, identifikacni ¢islo a posici (to mtze byt napiiklad zemépisna §itka a délka). Informace
o posici se uplatni v heuristice algoritmu A* pro hledani nejkratsi cesty. Ttida Transport ur-
¢uje prechod mezi vrcholy, kterdzto obsahuje i informaci o ohodnoceni hrany (field latency)
— prostupnost nebo také ,,rychlost cesty. Trida LocationMap obsahuje Mapu, které ptifazuje
¢islim ID jejich odpovidajici lokaci. Trida Patient predstavuje pacienta, ktery se vyskytuje
na urcitém vrcholu s urcitou zivotnosti. Tridy Mission a Situation potom odpovidaji popisu
z predchozi podsekce.

3.2. Funkce fitness

Funkce fitness pfifazuje jedincim hodnoty od 0 do 100 podle toho, jak moc $plnuji nase
pozadavky, kde 0 predstavuje nejhorsi mozny scénaf, tj. ten, kdy vSichni pacienti zemfou,
a kde 100 predstavuje nejlepsi mozny scénaf, tj. ten, kdy se vSichni pacienti dostanou do ne-
mocnice s takovou zivotnosti, jakou méli na zacatku. Kazdy jedinec ma dvé hodnoty fitness
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- normalni fitness a relativni fitness, kde normalni fitness predstavuje fitness vyse popsanou
a relativni fitness Ciselné¢ popisuje, jakou vyse¢ kotoucového grafu zabira dany jedinec po-
mérné vzhledem k ostatnim jedincim v aktualni populaci.

Normalni fitness jsem zpocatku navrhl linedrni, ale byl jsem upozornén na z toho plynouci
nevyhodu (feSeni takové, zZe budeme mit v nemocnici jednoho pacienta s enormné vysokou
zivotnosti a ostatni na pokraji smrti), takze jsem funkci zménil nasledujicim zpisobem (ob-
razek 4).

total !
00} - - - - l
" if(pv]i]==0.0)
: total -= D;
| else
: total += pv[i]>25?pv][i]:0;
25

Obr. 4. — Funkce fitness

Takto se fitness zvySuje pro pacienty do Ctvrtinové zivotnosti o jejich zivotnost a pro pacienty
s vys$si zivotnosti je konstantni. Nasledek této zmény popisuje druhy prikad pozdéji v textu.

3.3. Ruletova selekce

V ruletové selekci se pridéli kazdému jedinci pomérna ¢ast od 0 % do 100 % vzhledem k nor-
malni fitness ostatnich jedinct, ¢ili pro kazdého jedince existuje nenulova pravdépodobnost,
ze bude vybran. Tato pravdépodobnost bude pochopitelné zaviset na fitness jedincti a jejich
poctu, ¢ili pokud bude v populaci jeden jedinec s vybornou fitness a desitky jedincti s velmi
$patnou fitness tak, ze nejlepsi jedinec bude mit relativni fitness 50 %, bude v jednom se
dvou pfipadii vybran néktery z velmi $patnych jedinct k rekombinaci. Volba fitness funkce
je stézejni pro kazdy adaptivni systém.

3.4. Rekombinace

V procesu rekombinace (také znamém jako ,kfizeni®) se ruletovou selekci vyberou dva je-
dinci a jejich genotypy se vzajemné modifikuji zptisobem, ktery je ilustrovan obrazkem 5
a obrazkem 6.

Nahodné se vybere mise, jizda a pacient v obou sanitkach a prohodi se. Protoze timto mtize
vzniknout situace, kdy budou v nékteré misi nékteri pacienti obsazeni dvakrat, vyhledaji se
v obou misich pfislusni duplicitni pacienti a taktéz se prohodi. Timto je zajisténo, ze proces
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rekombinace vraci ,validni“ jedince. Druha ¢ast zptsobu rekombinace, ktery jsem pouzil, se
casto vyskytuje externé (mimo samotny proces rekombinace) jako proces opravy.

Obr. 5. — Proces rekombinace (Cdst 1)

Obr. 6. — Proces rekombinace (Cast 2)

Ptvodné jsem chtél udélat rekombinacni proces vice ovliviujici genomy (v genetickém pro-
gramovani se napiiklad rekombinaci vyménuji celé podstromy syntaktickych stromd dvou
programti), ale narazil jsem na problém, pfi kterém vznikaly jen velmi téZce odstranitelni du-
plicitni pacienti na riznych mistech. Oprava by potom byla podstatné slozit¢j$i nez samotny
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proces rekombinace, a tedy jsem se rozhodl pouzit tuto variantu, ktera je méné efektivni, ale
snadnéji produkuje ,validni® jedince.

3.5. Mutace

Proces mutace je relativné trivialni. V jedinci se ndhodné vyberou dva pacienti a prohodi se,
jak je ilustrovano obrazkem 7.

Obr. 7. — Proces mutace

4. Experimenty

Pro ovéreni funk¢nosti svého programu jsem navrhl dva priklady, oba nad jednou mapou
a s nasledujicimi parametry: 2 sanitky, 2 povolené jizdy, kapacita sanitky je 2, 6 pacientt.

Obr. 8. — Priklad mapy mésta
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4.1. Priklad 1.

MicHAL FRDLIK

V prikladé 1 mame (podle obrazku) 5 pacienti s zivotnosti 20 a jednoho pacienta s zivotnosti
5. Chceme, aby GA upfednostnil pacienta s malou zivotnosti (nenechal ho zemfit).

20739 33 3% 35 36

Obr. 9. — Priklad 1. (1)

Zeleny vrchol je v tomto pripadé nemocnice, ¢ervené vrcholy jsou pacienti, ¢ervena cisla
jsou zivotnosti. Nechame program, aby problém zpracoval a po nékolika malo vterinach do-
stavame nasledujici vystup:

VoOoNOOTUVUPA,WNEREDO

MISSION @:

RIDE ©:
PATIENT
PATIENT
RIDE 1:
PATIENT
PATIENT
MISSION
RIDE ©o:
PATIENT
PATIENT
RIDE 1:
PATIENT
PATIENT

ID:
ID:

ID:
ID:

1:

ID:
ID:

ID:
ID:

: 78.88198757763976
: 77.39130434782608
. 66.70807453416148
: 64.22360248447205
55.15527950310559
54.285714285714285
53.66459627329192
: 41.73913043478261
: 40.24844720496895
: 39.75155279503105

22 1.0.
-1 null.

= O
NN
[ R Y]

18 18.0.
-1 null.

34 6.0.
32 6.0.

N Fit:78.88198757763976
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% PIE: 14.517604023776862

Ambulance 0:
24->23->22->(_)->22->23->24->24->18->12->6->6->5->4->1->1->2->3->
4->10->11->17->18->24->

Ambulance 1:
24->18->(_)->18->24->24->23->29->28->34->34->33->32->32->33->34->
35->29->30->24->

Wpis 1. — Vistup programu, priklad 1

Jako prvni dostavame pro informaci seznam fitness vyskytujicich se v kone¢né popuaci. Na-
sleduje vypis nejlepsiho jedince, resp. nejprve obsazeni sanitek pacienty a jejich kone¢né zi-
votnosti, nasledné oba dva druhy fitness a konecné cesta, kterou se maji ob¢ sanitky paralelné
vydat.

Radek PATIENT ID: -1 null. znamen4, e toto misto neni obsazeno. Ve vypisu cesty
sekvence ([podtrzitko]) znamena, ze algoritmus narazil na neobsazené misto, a tedy po-

kracuje dale. Pokud se ve vypisu cesty vyskytuje néjaky vrchol dvakrat, znamena to, zZe na
tom misté byl vyzvednut pacient.

Predstavime-li si tedy vyslednou cestu sanitek, vypada pro sanitku 2 presné jako na nasle-
dujicim obrazku.

12
13

25

Obr. 10. — Priklad 1. (proni sanitka 1)

Vidime, zZe prvni sanitka jela nejprve pro nejkritictéjsiho pacienta a okamzité se s nim vratila
do nemocnice (tedy nebrala zddného dalsiho, protoze by mezitim zemfel). Pro tiplnost uvedu
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v této grafické forme zbytek cesty pro prvni sanitku a déle paralelni cestu druhé sanitky.

Obr. 12. - Priklad 1. (druhd sanitka 1)
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25

31 U205 33 3 3 36
Obr. 12. - Priklad 1. (druhd sanitka 2)

4.2. Priklad 2.

V ptiklad¢ 2 necht pacient, ktery mél v prikladé 1 zivotnost 5, ma nyni zivotnost 100, a tedy si
budeme prat, aby byl vzat az jako posledni (i kdyz pokud by byl vzat jako prvni, ostatni paci-
enti by prezili také, ale s niz§i primérnou zivotnosti). Nebudu se nyni jiz zdrzovat pracnym
vykreslovanim cesty v editoru Inkscape, ale analyzuji rovnou vystup z programu.

: 77.94285714285715
: 68.11428571428571
: 66.05714285714286
: 65.82857142857142
55.08571428571428
54.400000000000006
: 45.02857142857143
: 44.57142857142857
: 43.65714285714286
: 42.285714285714285
10: 33.6

MISSION @:

RIDE ©o:

PATIENT ID: -1 null.
PATIENT ID: 18 13.0.
RIDE 1:

PATIENT ID: 34 1.0.
PATIENT ID: 32 1.0.

LCoNOTUVPD,WNEOO

MISSION 1:

RIDE ©o:

PATIENT ID: 6 1.0.
PATIENT ID: 1 1.0.
RIDE 1:
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PATIENT ID: -1 null.
PATIENT ID: 22 82.0.

N Fit:77.94285714285715

% PIE: 14.114238410596025

Ambulance 0:
()->24->18->18->24->24->23->29->28->34->34->33->32->32->33->34->
35->29->30->24->

Ambulance 1:
24->18->12->6->6->5->4->1->1->2->3->4->10->11->17->18->24->(_)->
24->23->22->22->23->24->

Wipis 2. — Vystup programu, priklad 2

Je ztejmé, ze program $plnil nas pozadavek vyborné€, protoze druha sanitka nejdrive vezme
dva naléhavé pripady najednou a potom jede jiz prazdna k pacientovi s velkou zivotnosti
(ktery, mimo jiné, bydli hned tésné vedle nemocnice).

5. Zavér

Kdyz jsem si tuto ulohu vybiral, vybiral jsem si ji proto, ze jsem si chtél vyzkouSet napsat
vlastni geneticky algoritmus (timto tématem se ve $kolnich predmétech zabyvame jen velmi
povrchné). Skoro v zapéti jsem ale pracoval na seminarni praci z jiného pfedmétu, jejiz na-
a nejzajimavéjsich projekti, jaky jsem kdy psal. Mij entusiasmus z této optimalisa¢ni tulohy
tedy ponékud opadl, ale stale jsem se pfi jejim psani velice bavil.

Kdyz clovéku, ktery jinak vypocetni techniku nemusi, vypravite o genetickych algorit-
mech, pokazdé ho dokdze nadchnout predstava, ze program vytvari jiné programy, zZe pro-
gramy replikuje a vyviji, Ze prejima evolu¢ni teorii. Ziejmé si pokazdé vybavi situace z po-
pularnich védeckofantastickych dél, kdy byla u stroja tato vlastnost dovedena k dokonalosti.
Pravem jsou tedy GA a GP jednou z nejzajimavéjsich oblasti computer science.

Pfi praci na této uloze jsem si mj. uvédomil, ze optimalni feseni je casto zbyte¢ny luxus
a ze hodné prijatelnych feseni neni optimalni.
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