UNIVERZITA PARDUBICE
FAKULTA ELEKTROTECHNIKY A INFORMATIKY

DIPLOMOVA PRACE

2020 Bc. Arsen Khalafian



UNIVERZITA PARDUBICE

Fakulta elektrotechniky a informatiky

Srovnani riznych pristupa FeSeni dopravniho problému

Bc. Arsen Khalafian

Diplomova prace

2020



Univerzita Pardubice
Fakulta elektrotechniky a informatiky
Akademicky rok: 2019/2020

ZADANI DIPLOMOVE PRACE
(projektu, uméleckého dila, uméleckého vykonu)

Jméno a piijment: Bc. Arsen Khalafian

Osobni é&fslo: 118331

Studijni program: N2646 Informaéni technologie

Studijni obor: Informacni technologie

Téma prace: Srovnéni riiznych pfistupd Fedeni dopravniho problému

Zadavajicl katedra: Katedra softwarovych technologii

Zasady pro vypracovani

Diplomova préce by méla obsahovat srovnani jednotlivjch metod, vhodngich pro feseni vybraného dopravniho
problému - napfiklad problém obchodniho cestujictho (okruZni) nebe jing die vibéru diplomanta. Dle rozsahu
lze vybrat i dvé rdzné Glohy a srovnat je mezi sebou. Diplomova préce by méla obsahovat jak srovnéni kla-
sickych metod pii feseni vybraného problému (napfikliad pro problém obchodniho cestujiciho to jsou metoda
vyhodnostnich &isel, metoda Habrovjch frekvenci, spojovaci metoda, metoda ztrit a daléf), tak i geneticky
pfistup a implementovany geneticky algoritmus. Prace by méla obsahovat | metaheureistické metody, hlavné
metodu Tabu search. Vystupem by méla byt aplikace, umoEujici vyfeseni konkrétniho dopravniho problému
optimalnf metodou z diplomantem implementovanyjich metod a jejich srovnani. Prace by méla bit dopinéna
i o grafické vystupy, vzniklé pfi optimalizaci feSengch Gloh.



Frail -~

Rozsah pracovni zpravy: 50 = 70 &fran
Rozsah grafickych praci:
Forma zpracovani diplomové price:  tisténa

Seznam doporuéené literatury:

DOSTAL, Petr. Optimalizaéni metody. Kunovice: Evropsky polytechnicky institut, 2008, 44 s, ISBN 978-80-
7314-136-3,

KUCERA, Petr. Metodologie feseni oknizniho doprawibo problému. Praha: CZU, 2000, 1225,

MATOUSEK, Jifi a Jaroslav NESETRIL. Kapitoly z diskrétn matematiky. 4., upr. a dopl. vyd. V' Praze: Karolinum,
2009, 442 5. ISBN 978-80-246-1740-4.

Vedouci diplomové prace: Mgr. Alena Pozdilkova, Ph.D.
Katedra matematiky a fyziky

Datum zadani diplomové prace: 5. listopadu 2019
Termin odevzdani diplomové prace:  15. kvétna 2020

Ing. Zdenék Némec, Ph.D. prof. Ing. Antonin Kavi¢ka, Ph.D.
dékan vedouc katedry

V Pardubicich dne 15. listopadu 2019



PROHLASENI

Prohlasuji, ze tuto praci jsem vypracoval samostatné. Veskeré literarni prameny a informace,
které jsem v praci vyuzil, jsou uvedeny v seznamu pouzité literatury.

Byl jsem seznamen s tim, Ze Se na moji praci vztahuji prava a povinnosti vyplyvajici ze zdkona
¢. 121/2000 Sb., autorsky zakon, zejména se skutecnosti, ze Univerzita Pardubice ma pravo
na uzavieni licenéni smlouvy o uziti této prace jako Skolniho dila podle § 60 odst. 1 autorského
zakona, a s tim, ze pokud dojde Kk uziti této prace mnou nebo bude poskytnuta licence o uziti
jinému subjektu, je Univerzita Pardubice oprdvnéna ode mne pozadovat piimétreny piispévek
na thradu nakladu, které na vytvoieni dila vynalozila, a to podle okolnostiaz do jejich skutecné
vyse.

Beru na védomi, Ze v souladu s § 47b zakona ¢. 111/1998 Sh., 0 vysokych Skolach a 0 zméné
a doplnéni dalSich zdkonli (zdkon o vysokych Skolach), ve znéni pozdéjSich predpist,
a smérnici Univerzity Pardubice ¢. 9/2012, bude prace zvefejnéna v Univerzitni knihovné

a prostfednictvim Digitalni knihovny Univerzity Pardubice.

V Pardubicich dne 21. 5. 2020

Bc. Arsen Khalafian



PODEKOVANI

Chtel bych podékovat svym rodi¢iim za jejich podporu a pomoc po celou dobu mého studia.
Zvlastni podekovani bych chtél vyjadrit vedouci prace pani Mgr. Ph.D. Alené Pozdilkové a
panu Mgr. Ph.D. Jaroslavu Markovi za odborné vedeni prace a cenné rady, ktefi pomohli tuto
praci zkompletovat. Také bych chtél podékovat celému pedagogickému tymu Fakulty
informacnich technologii Univerzity Pardubice za uzasnou profesionalitu a sezndmeni s

nejnovejSimi a souasnymi technologiemi ve svété IT.



ANOTACE

Tato prace je zamétfena na srovnani riznych zplisobu feseni vybraného dopravniho problému,
znamého jako problém obchodniho cestujiciho. V prvnich kapitolach prace je predstaven
teoreticky zaklad této problematiky a jsou uvedeny zadkladni pojmy teorie grafi, které jsou
potfebné k vyfeSeni problému obchodniho cestujiciho. Tteti kapitola prace je vénovana
podrobnému popisu metod, pouzivanych k feseni tohoto problému. Jsou zde popsany algoritmy
klasickych, evolu¢nich i metaheuristickych metod. Ve ¢tvrté Casti je uvedena srovnavaci
analyza implementovanych algoritmd, véetné porovnani jejich vysledkt na realnych geodatech.
V posledni c¢asti prace je popsana architektura vytvorené aplikace, vcetné uzivatelské

dokumentace a vizualizace ziskanych vysledkl na realné¢ mapé.
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TITLE

Comparison of different techniques to solving the transport problem.

ANNOTATION

This work is focused on the comparison of different techniques to solving a selected transport
problem, known as the traveling salesman problem. The first chapters of the work introduce the
theoretical basis of this issue and present the basic concepts of graph theory, which are needed
to solve the travelling salesman problem. The third chapter is devoted to a detailed description
of the methods used to solve this problem. Algorithms of classical, evolutionary and
metaheuristic methods are described here. The fourth part presents a comparative analysis of
implemented algorithms, including a comparison of their results on real geodata. The last part
of the work describes the architecture of the created application, including user documentation

and visualization of the obtained results on a real map.
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UvVOD

Znamy problém obchodniho cestujiciho byl formulovan ve 30. letech 20. stoleti a je
stale jednou z nejpopularngjsich a nejdilezitéjSich tlloh kombinatoriky. Diivod spociva v jejim
praktickém vyznamu. Ulohou je najit nejvyhodné&jsi cestu prochézejici viemi zadanymi mésty
pravé jednou s navratem do ptivodniho mésta. Optimalizace této ulohy patii mezi NP-tézké
problémy. Tato loha také patii k transvypocetnim tlohdm: jiz pii relativné malém poctu mést
(vice nez 65) bude vypocet feseni metodou jednotného vyhledavani trvat nékolik miliard let.

Mnoho z existujicich problémil Ize formulovat jako problém obchodniho cestujiciho:
problém s dopravou, vrtani desek s ploSnymi spoji, rentgenova krystalografie, pocitacova sit’
atd. Behem poslednich 50 let fyzici stale vice vyuzivaji problém obchodniho cestujiciho (TSP),
zejména stochastické verze problému, kde jsou piipady ndhodné vybirany z ur¢itého mnoZstvi
problémt. Motivaci bylo vzdy najit vlastnosti, které lze aplikovat na velkou tfidu
neusporadanych systémil, a to bud’ prostiednictvim dobrych ptibliznych metod, nebo pomoci
piesnych analytickych zptisobli. Na druhou stranu, vSechny NP-tézké problémy mohou byt
transformovany jeden do druhého v polynomickém cCase, takze feSeni TSP je velmi teoreticky
zajimave.

Cilem diplomové prace je srovnani riznych metod pro feSeni problému obchodniho

cestujiciho, vytvoreni aplikace schopné vizualizovat feSeni a také vybrat nejvhodnéjsi cestu.
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1. PROBLEM OBCHODNIHO CESTUJICIHO

Problém obchodniho cestujiciho (nebo TSP z angl. Travelling salesman problem) je
jedna z nejzname¢jsich uloh kombinatorické optimalizace, jejimz cilem je nalezeni nejziskové;jsi
cesty prochazejici uvedenymi mésty alesponn jednou a poté navrat do ptivodniho mésta.
V podminkéach ulohy se uvadi kritérium ziskovosti cesty (nejkrat$i, nejlevnéjsi, souhrnné
kritérium atd.) a odpovidajici matici vzdalenosti, nakladti a podobn¢. Zpravidla se uvadi, ze
cesta musi projit kazdym méstem pouze jednou - v tomto piipadé se vybirda mezi
hamiltonovskymi cykly. Existuje nékolik zvlastnich pfipadli obecné formulace problému,
zejména geometricky problém obchodniho cestujictho (nazyvany také plandrni nebo
euklidovsky, kdy vzdalenostni matice odraZi vzdalenosti mezi body v roving€), metricky
problém obchodniho cestujiciho (kdy v je ndkladoveé matici splnéna trojihelnikovéa nerovnost),
symetricky a asymetricky problém obchodniho cestujiciho. Existuje také zobecnéni problému,
tzv. zobecnény problém obchodniho cestujiciho. V této kapitole jsem vychazel z [BRENDON,
1993], [COOK, 2012], [KUCERA, 2009].

Optimalizaéni formulace problému patii do tfidy NP-téZkych problémi, stejné jako
vétSina jeho zvlastnich ptipadia. Verze ,decision problem® (tj. verze, ve které je poloZena
otdzka, zda existuje cesta, ktera neni delsi, nez stanovend hodnota k) patti do ttidy NP-uplnych
problémt. Problém obchodniho cestujiciho patii do transvypocetnich uloh: jiz pti relativné
malém poctu mést (66 a vice) ji nelze vyfeSit vyCislenim moznosti zddnymi teoreticky

myslitelnymi poc¢itaci po dobu kratsi nez nékolik miliard let.

1.1 Grafické znazornéni

Aby bylo mozné problém vyfeSit pomoci matematického nastroje, mél by byt
prezentovan ve form€ matematického modelu. Problém obchodniho cestujicitho je mozné
znazornit jako graficky model, tj. pomoci vrcholti a hran mezi nimi. Vrcholy grafu tedy
odpovidaji méstim a hrany (i, j) mezi vrcholy i a j jsou komunikaéni cesty mezi témito
mésty. Kazda hrana (i, j) miize byt spojena s kritériem ziskovosti cesty C; > 0, coZ Ize chapat
napt. jako vzdalenost mezi mésty, ¢as nebo naklady na cestu.

Hamiltonovsky cyklus je cesta, kterd obsahuje kazdy vrchol grafu pravé jednou.

Za G¢elem zjednoduseni problému a zajisténi existence cesty se obvykle predpoklada,

ze graf, modelujici dany problém, je souvisly, to znamend, Ze mezi libovolnym parem vrcholi

existuje hrana.
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V ptipadech, kdy takovato hrana neexistuje, toho Ize dosdhnout zadanim hran
s maximalni délkou. Vzhledem k velké délce se takova hrana nikdy nestane soucasti optimalni
cesty, pokud takova existuje.

To znamenad, ze feSenim problému obchodniho cestujiciho je problém nalezeni nejkratsi
hamiltonovské kruznice v upIném neorientovaném ohodnoceném grafu. Existuji riizné verze

problému obchodniho cestujiciho, z nichz nejbéznéjsimi jsou symetrické a metrické problémy.

1.2  Asymetrické a symetrické problémy

Obecné plati, Ze asymetricky problém obchodniho cestujiciho se od symetrického lisi
V tom, Ze je reprezentovan pomoci orientovaného grafu. To znamena, Ze je tfeba vzit v ivahu
orientaci jednotlivych hran.

V ptipadé€ symetrického problému pro vSechny dvojice vrcholii plati, ze hrany mezi nimi

maji stejnou délku v obou orientacich, tj. pro hranu (i, j) plati, ze Cij = Cji :

V symetrickém ptipad¢ je pocCet moznych cest polovic¢ni nez u asymetrického ptipadu.

Symetricky problém je modelovan pomoci neorientovaného grafu.

Obrazek 1: Symetricky problém pro ¢tyii mésta

Ve skutecnosti miize byt problém obchodniho cestujiciho v piipadé skute¢nych mést

bud’ symetricky, nebo asymetricky, v zavislosti na konkrétni modifikaci (smér pohybu atd.).

1.3 Metricky problém

Symetricky problém obchodniho cestujiciho se nazyva metricky, pokud délky hran
spliiuji trojahelnikovou nerovnost. Jinak feceno, u takovych problému jsou obchvatové cesty

delsi neZ piimé, to znamena, Ze hrana od vrcholu i do vrcholu j nikdy neni delsi nez cesta

ptes mezilehly vrchol K : Cij <Gy + ij :
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Tato vlastnost délek hran urcuje métitelny prostor na mnoziné hran a miru vzdélenosti,
odpovidajici intuitivnimu porozuméni vzdalenosti.

Bézné funkce, reprezentujici vzdalenosti v praxi jsou také metriky, spliujici
trojuhelnikovou nerovnost:

* FEuklidovské metrika v euklidovském problému obchodniho cestujiciho,

* Manhattanska (kvartalni) metrika obdélnikového problému obchodniho cestujiciho,
ve kterém vzdalenost mezi vrcholy miizky se rovna souétu vzdalenosti na svislé a vodorovné
ose (naose x a'y),

* Maximalni metrika, kterd ur¢uje vzdalenost mezi vrcholy jako maximalni hodnotu
vzdalenosti na svislé a vodorovné ose (ose x a Y ).

Posledni dvé metriky se pouzivaji naptiklad pii vrtani otvora v deskéach plosnych spoji,
kdy stroj musi vyvrtat vice otvorii v co nejkratS§im ¢ase a mize pohybovat vrtdkem v obou
smérech a premistovat ho od jednoho otvoru k dalSimu. Manhattanska metrika odpovida
ptipadu, kdy k pohybu v obou smérech dochdzi postupné, a maximalni matrika odpovida
pfipadu, kdy k pohybu v obou smérech dochazi synchronné, a celkovy cas se rovna
maximalnimu ¢asu pohybu podél svislé a vodorovné osy (osy x a Y ).

Nemetricky problém obchodniho cestujictho mtize nastat napiiklad v ptipadé
minimalizace délky pobytu za podminek moznosti volby dopravnich prostfedki v rtiznych

smérech. V tomto pripadé mize byt obchvatova cesta letadlem kratsi nez ptima cesta vozidlem.

1.4  Algoritmicka slozitost

Jelikoz obchodni cestujici v kazdém mésté celi volbé dalsiho mésta z téch, ktera jesté
nenavstivil, existuje (n—1)! cest pro asymetricky problém a (n—21)!/2 cest pro symetricky
problém obchodniho cestujiciho. Proto velikost prohleddvaného prostoru piimo zévisi na poctu
mest.

Je také znamo, Ze za podminek P # NP neexistuje zadny algoritmus, ktery by pro

néktery polynom p vypocital takova feSeni problému obchodniho cestujiciho, ktera by se liSila

od optiméalniho maxima o sou¢initel 2™ .

V praxi neni vzdy nutné hledat zcela optimalni cestu. Existuji algoritmy pro nalezeni
ptibliznych feSeni pro metricky problém v polynomickém case, pfipadné nalezeni cesty
maximalné dvakrat delSi nez je cesta optimdlni. Dosud neni znam zadny algoritmus

S polynomickym ¢asem, ktery by zarucoval lepsi pfesnost nez 1,5 optima.
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Podle piedpokladu P # NP existuje (neznama) konstanta C >0, takova, ze zadny
algoritmus s polynomickym ¢asem nemiiZe zaruéit presnost 1+C.

Ale data mohou mit vlastnosti, které mohou pomoci problém vyiesit. Naptiklad mésta
nejsou umisténa nahodné, ale podle terénu nebo dokonce podél jiz davno nalezené optimalni

obchodni cesty. Dalsi informace a heuristiky umoziuji najit ptijatelna feseni v ptijatelném case.
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2.  TEORIE GRAFU

Teorie grafli je obor diskrétni matematiky, ktery se zabyva studiem vlastnosti grafii.

Teorie grafi se pouziva k analyze fungovani slozitych systému, jako jsou silni¢ni sité,
telefonni a pocitacové sité a zavlahové systémy. Tato teorie je tradi¢né i¢innym nastrojem pro
formalizaci tloh ekonomické a pldnovaci vyrobni praxe, pouziva se v automatizaci fizeni
vyroby, v kalendainim a sitovém planovani. V této kapitole jsem vychazel z [MATOUSEK et
al., 2009], [PLOTNIKOV, 1998], [BONDY, 2005].

Pro reprezentaci grafl se ¢asto pouziva maticova forma. Existuji rizné typy matic grafi,
ale vSechny vétSinou zcela vyjadiuji zékladni vlastnosti grafli. Maticova forma piifazeni grafu
je dostatecné piesna pro jakykoli stupenn slozitosti grafu, a co je nejdilezitéjSi, umoziuje
automatizovat zpracovani informaci prezentovanych z hlediska teorie grafi - do pocitace lze
nacist jakoukoli grafovou matici.

V soucasné dobé€ se aktivné rozviji ¢ast teorie grafii tykajici se feSeni cest spliujicich
zvlastni omezeni: Eulerovy a Hamiltonovy cykly; cesty vyhybajici se zakdzanym hranam;

samoneprotinajici se a neprotinajici se cesty; obousmérné dvojité obchvaty atd.

2.1 Zakladni pojmy

Graf je zékladni struktura, tvofena mnozinami vrchold a hran.

Neorientovany graf je uspotfadana dvojice G :=(V,E), kde V je neprazdna mnozina a
E (mize byt i prazdna) je mnozina dvouprvkovych podmnozin mnoziny V . Prvky mnoziny

V' nazyvame vrcholy a prvky mnoziny E nazyvame hrany grafu G .

5) (4)

Obrazek 2: Neorientovany graf
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Orientovany graf je uspofadana dvojice G := (V,A), kde V je mnoZina vrcholiia A je

mnoZina hran, pfi¢emz hrana a € A je uspofddana dvojice dvou navzajem riiznych vrchold.

D

:, w a@i —5

5 ) (4)
Obrazek 3: Orientovany graf

Orientovana hrana je uspotadana dvojice vrcholti (v,w), kde vrchol v je zacatek a w
je konec této orientované hrany. Tedy orientovana hrana v — w vede z vrcholu v k vrcholu
W.

Vrcholy grafu, které nepatii k zadné hrané, se nazyvaji izolované vrcholy.

Graf, ktery se skladé4 pouze z izolovanych vrchold, se nazyva nulovy graf.

Graf, ve kterém je kazda dvojice vrcholl spojena hranou, se nazyva uplny graf.

Stupen vrcholu je pocet hran, které z daného vrcholu vychazeji.

Graf, ktery Ize v rovin€ znazornit tak, Ze se jeho hrany protinaji pouze ve vrcholech, se
nazyva rovinny graf.

Cyklus je cesta, ve které se pocatecni a koncovy bod shoduji.

Jednoduchy cyklus je cyklus, ktery neprochdzi Zadnym z vrchola grafu vice nez jednou.

Hamiltonovsky cyklus je cyklus obsahujici vSechny vrcholy grafu prave jednou.

Hamiltonovsky graf je graf, ktery obsahuje hamiltonovsky cyklus.

Obrazek 4: Hamiltonovsky graf

Dva vrcholy A,B v grafu se nazyvaji sousedni, pokud existuje cesta vedouci z vrcholu

A do B. Strom je souvisly graf, ktery neobsahuje cykly.
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2.2  Zpusoby zadavani grafi
2.2.1 Latinska matice

Graf'lze zadat riznymi zplisoby: graficky, vyjmenovanim vrcholli a hran (orientovanych
nebo neorientovanych) atd. Ve velké vétsin€ piipadi se graf zadava matici. Pro pocitacové
vypocCty je to nejcastéji pouzivany zpusob. U této metody je smér orientovanych hran urcen
podle potadi pismen v jejich ndzvu. To nam ilustruje napiiklad graf zobrazeny na obr. 5.

Ptislusna matice ma pro né¢j podobu uvedenou v tabulce 1.

Obrazek 5: Orientovany graf

A B C D E
A AB AC
B BA BD
C CA CE
D DB
E ED EE

Tabulka 1: Reprezentace orientovaného grafu matici

Pokud je graf neorientovany, pak se v matici odpovidajici burika v tabulce Srafuje.

2.2.2 Incidenéni matice

Dalsi matici spojenou s grafem G, ve kterém jsou oznaCeny vrcholy a hrany, je
incidencni matice B =(b;). V této matici typu pxq plati, ze b; =1, pokud v; a X; jsou
incidentni, a v jinych pfipadech b; =0 (jsou incidentni, pokud se nachazi na stejné hran¢).

Stejné jako matice sousednosti uréuje inciden¢ni matice graf G az na izomorfismus.
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Pro neorientovany graf jsou prvky této matice definovany podle nasledujiciho pravidla:

b; =1, pokud je vrchol v; incidentni s hranou X;, aroven nule, pokud v; a X; nejsou incidentni.

Pro neorientovany graf se prvky této matice zadavaji nasledujicim zptisobem:

| 1L pokud i-tyvrchol jeincidentni s j—tou hranou
"1 0, jinak

Pro orientovany graf se prvky matice zadavaji nasledujicim zptisobem:

1, pokud i-tyvrchol je pocatecnimvrcholem j—te orientovare hrany
b. =< —1, pokud i-tyvrchol je poslednimvrcholem j—te orientovare hrany
0, jinak

Radky incidenéni matice se nazyvaji inciden¢ni vektory grafu G . Incidencni matice
také jednozna¢né urcuje strukturu grafu. Pro incidencni matici plati véta podobna pro matici

sousednosti.

Véta: Grafy jsou izomorfni praveé tehdy, pokud jsou jejich incidencni matice ziskany jedna
Z druh¢ libovolnymi permutacemi fadki a sloupct.

Diikaz: Prozkoumame dva grafy G, a G,, které se od sebe li§i pouze ¢islovanim vrcholi.

To znamena, ze v téchto grafech existuje permutace s na mnoziné vrcholi, které zachovava
jejich incidenci.

Této permutaci (dva fadky a dva sloupce se stejnymi Cisly jsou pfemistény soucasné
jako jedind operace) skutecné odpovida piecislovani vrcholii grafu, coz zjevné vede

k izomorfnimu grafu.

W, By Wy M, By My Mp

A -1 1 o o 1 l 0
5 1 -1 -1 1 o o o
oo onooon 1 1 l

2 o 0 i -1 o6 a0 a0 i
E o o 0o 0 0o =]

Obriazek 6: Priklad grafu a inciden¢ni matice
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2.2.3 Matice sousednosti

Matici sousednosti A = Haij H grafu G s vrcholy p se nazyva matice typu px p, ve

které a; =1, pokud vrchol u;sousedis U;, a v ostatnich ptipadech a; =0. Radky a sloupce
této matice odpovidaji vrcholiim grafu a jeji prvek na pozici (i, J) se rovna po¢tu nasobnych
hran spojujicich vrcholy v; a v; (nebo smérovanych z vrcholu v; do vrcholu v; pro

orientovany graf).

Existuje tedy vzajemna jednozna¢né zobrazeni mezi grafy s vrcholy p a symetrickymi
binarnimi maticemi typu px p s nulami na Ghlopfi¢ce. Na obrazku 7 je uveden graf G a jeho

matice sousednosti A. Je snadno vidét, ze soucty prvkii matice A v fadcich jsou rovny stupiiim
vrchola G .

L]

¥y Fy

L]
=
||
— i

L
[N - f—
—_— O =3

o — — 3 —

Ly ]

Obrazek 7: Priklad grafu a matice sousednosti

Matice sousednosti neorientovaného grafu je vzdy symetricka a matice orientované¢ho
grafu je obecn¢ asymetrickd. Neorientovanym hranam odpovidaji dvojice nenulovych prvka
symetrickych hlavni thlopfi¢ce matice, orientovanym hranam odpovidaji nenulové prvky
matice a smyckam odpovidaji nenulové prvky hlavni thlopticky. Ve sloupcich a tfadcich
odpovidajicim izolovanym vrcholim jsou vSechny prvky rovny nule. Prvky matice
jednoduchého grafu jsou rovny 0 nebo 1 a vSechny prvky hlavni thlopticky jsou nulové
(jednoduchy graf je graf, ktery obsahuje prosté hrany bez smycek).

Prvky matice jsou definovany nésledujicim zptisobem:

Pro neorientovany graf

a; =

1, pokud i-tya j—tyvrcholy jsou sousedni
0, jinak
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Pro orientovany graf:

| 1 pokud z i—tehovrcholudo j—teho vrcholuvede orientovara hrana
"1 0, jinak

Véta: Grafy jsou izomorfni pravé tehdy, kdyz jsou jejich matice sousednosti ziskany jedna

od druhé parovymi permutacemi stejnych radkut a sloupcti.

V mé¢ aplikaci je matice ulozena ve form¢& matice sousednosti. Je to proto, Ze algoritmy
Casto potiebuji zkontrolovat existenci hrany mezi dvéma vrcholy. V matici sousednosti je
algoritmicky slozité ziskat délky mezi dvéma vrcholy O(1), coz pfiznivé ovlivituje rychlost

algoritmi.
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3. PREHLED STAVAJICiCH METOD PRO RESENI
PROBLEMU OBCHODNIHO CESTUJICIHO

Problémy obchodniho cestujiciho jsou feSeny pouzitim rtiznych piistupti a metod
odvozenych z teoretickych vypocti a vyzkumu. Vsechny u¢inné metody (vyrazné omezujici
rozsahlé vyhledavani) patii do skupiny heuristickych metod. Vysledkem vétSiny heuristickych
metod neni nejziskovéjsi cesta, ale pouze jeji hruby odhad. Casto jsou zapotiebi takzvané any-
time algoritmy, které postupné zlepsuji n¢které aktualni pfiblizné feseni. V této kapitole jsem
vychézel z [DOSTAL, 2003], [APPLEGATE, 2011], [KOLESNIKOV et al., 2011].

Rozlisuji se nasledujici skupiny metod pro feSeni problémil obchodniho cestujiciho:

Klasické (presné) metody se vyznacuji vysokou Casovou sloZitosti - vyhledavaci prostor
roste exponencialng, proto, kdyz pocet mést neni maly, pouzivaji se jiné diskrétni optimaliza¢ni
metody.

Metaheuristické metody umoziuji najit nejvyhodnéjsi feseni riznych optimaliza¢nich
problémit v pfijatelném case. Metaheuristika je uc¢innd a velmi oblibend skupina
optimaliza¢nich metod, kterd umoznuje najit feSeni pro Sirokou $kdlu tiloh z riznych aplikaci.
Sila metaheuristik spoc¢iva v jejich schopnosti fesit slozité¢ tilohy bez znalosti vyhledavaciho
prostoru, a proto tyto metody umoziuji fesit nevytesitelné optimalizacni tlohy.

Evoluéni (genetické) metody - stochastické vyhledavaci metody, které se uspésné
pouzivaji v mnoha redlnych a slozitych aplikacich (epistatick¢, multimodalni, viceucelové a
velmi omezené tilohy). Uspéch téchto algoritmil pii feseni sloZitych optimalizaénich problémi

prispél k vyzkumu v oblasti znamé jako evolu¢ni vypocty.

3.1 Klasické metody

Klasické metody umoziuji garantovat optimalnost nalezen¢ho feseni. Klasické metody
se vyznacuji vysokou sloZitosti, ktera ¢asto neumoziiuje jejich pouziti pfi feSeni skutecnych
uloh. Tato skupina zahrnuje rizné verze metody Branch and Bound a algoritmus dynamického

programovani.

3.1.1 Algoritmus Branch and Bounds

Algoritmus Branch and Bounds byl poprvé navrzen v roce 1960 Landem a Doigem
V jejich praci v€nované problému celo¢iselného linedrniho programovani. Tato prace vSak

neméla znatelny ptimy dopad na vyvoj diskrétniho programovani.
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Ve skutecnosti je ,,znovuzrozeni® této metody spojeno s praci autort Little, Murthy,
Sweeney a Karel, kterd byla zamétena na problém obchodniho cestujiciho. V této praci byl
poprvé navrzen obecné pfijimany nazev metody - ,,Branch and Bound* — ¢esky Metoda vétvi a
hranic. Od této chvile se objevuje velmi velké mnozZstvi praci vénovanych metod¢ vétvi a hranic
a jejich riznym upravam. Takovy velky uspéch (a to i s ohledem na problém klasického
obchodniho cestujiciho) je vysvétlen tim, ze Little, Murthy, Sweeney a Karel byli prvni, kdo
vénovali pozornost §iti moznosti této metody, zaznamenali diilezitost vyuziti specifik problému
a sami tuto specifiku velmi Gspésné vyuzili. V této kapitole jsem ¢erpal z [BRUSCO et al.,
2005] a [STRUCHENKOQV, 2016].

Popis algoritmu
Necht je x = (i, l,..d,,I,) libovolna pfipustna cesta obchodniho cestujiciho, kde ¢isla i, i,...1, i,
oznacuji pofadi mést na této cest&, kde (i, 1,), (i,,i5) ,..., (i,,i;) jsou hrany cesty. D je mnozina

v8ech piipustnych cest obchodniho cestujiciho, a 1(x) je délka cesty x, kterd se rovna

Cy, FCi TGy

L) 1213

1. Vypocet odhadu pro mnozinu D

Piedpokladejme, Ze a; = minC; . Pak C'ij =C;j—a; 2 0 pro jakékoli j a
j

n
1(X) =D @ +(Cij, +Cliiy +...+Cipiy +Cii).
i=1

Predpokladejme, ze f; = mlnc . Pak c i —,Bj > (0 pro jakékoli i a

Za +Zﬁl+(cll et e ). ()
Jj=

n=1"n

Matice C"'= (cl'-})nX ,, Se nazyva redukovanda, operace jejiho vytvoreni se nazyva redukce matice

C',ahodnoty a;,f; se nazyvaji redukcni konstanty.

Vsimneme si, Ze v kazdém fadku a v kazdém sloupci matice C" je alespori jeden nulovy prvek.

Predpokladejme, Ze

D)= a+3 4.
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Z (1) vyplyva, ze pro kazdou piipustnou cestu plati /(x) > (D). Je ziejmé, ze po redukci jsou
délky vsech cest snizeny o stejnou hodnotu y(D). Proto je optimalni cesta nalezenad pomoci
redukované matice optimalni i pro pivodni tilohu. Kromé toho pro délky optimalnich cest ulohy

smatici C aulohy s matici C'" plati nasledujici rovnost:

lc =lcn+y(D). @)

2. Vybér mnoZiny pro vétveni
V prvnim kroku necht je touto mnoZinou mnozina D . Jeji minimalni hodnota je (D) = y(D).

Ve zbyvajicich krocich se z mnoziny kandidatii na vétveni (z mnoziny visicich vrcholii stromu

cvvr

3. Rozdéleni mnoZiny D' na podmnoZiny (vétveni)

Pismenem £ ozna¢ime redukovanou matici odpovidajici mnozing D'. Zplisobem popsanym
nize v odst. 5 je vybrana hrana (p,q) . Mnozina D' je rozdélena na dvé podmnoziny D," a D,
a je vyloucena z poc¢tu kandidatt na vétveni. Podmnozina D, se sklada ze vSech cest mnoziny

D', které neobsahuji hranu (p, ¢) ; podmnozina D," se sklada z cest, které obsahuji hranu (p, q)
(obr. 8).

Obrizek 8: Rozdéleni mnoZiny D ' na podmnoZiny (vétveni)

4. Pfreména matice naklada a vypocet odhadi

Matice E; odpovidajici mnozin¢ D, je ziskana z E zdménou €p, =% . Pro mnozinu D," je
odpovidajici matice E, ziskdna z E odstranénim p - tého fadku a ¢- tého sloupce. Kromé

toho je zpravidla vyZzadovan zakaz nékterého prvku za Gi¢elem odstranéni z D, uzaviené cesty

prochazejici hrany jiz zahrnutymi do cesty, ale nikoli uplné (tj. neobsahujici vSechny n mést).

Odhady pro nové vytvofené mnoziny se vypocitaji nasledovné:
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¢(Dy) = (D) +7(Dy),
P(Dy) = (D) +7(Dy),
kde 7(D1') a }/(D'2) jsou soucty konstant redukce matic £; a E, .
Odsud Ize odvodit, ze
7(Di) = min e,; + min ¢;,. 3)

Jij#q INESN)

5. Vybér hrany pro vétveni
At E je redukovana matice odpovidajici mnoziné D'.

Budeme analyzovat pouze hrany (k,/), pro které plati, ze

ey =0. (4

Dale mezi hrany spliujicimi (4) vybereme hranu (p,q), pro ktery bude hodnota 7/(D1')

maximalni. Za timto ucelem vypocitdme pomoci (3) funkci

A(k,l) = min e;; + min e;
Jij#l ik

pro kazdou hranu (k,7), aby ey =0. Jako hranu (p,q) si vybereme ten, pro ktery

A(p,q)= max A(k,]),

’ ):ekl :0

3.1.2 Algoritmus Dynamic programming

Problém obchodniho cestujiciho lze v zasadé optimalné fesit zpiisobem upIného

probirani moznych variant s vypoctem hodnoty optimalizovaného kritéria pro kazdou z téchto

variant. PocCet variant je omezeny, ale jejich pocet je zpravidla 1 pfi relativné malé¢ dimenzi

problémt, které maji byt vyfeSeny, tak velky, Ze neni mozné provést Uplny vypocet. Pouziti

schématu dynamického programovani umoziiuje urcitym zplisobem uspotadat vyhledavani,

¢imz se vyznamné snizi pocet zvazovanych variant. V této kapitole jsem cerpal z [SESEKIN,

2005].

Algoritmus Dynamic programming (DP) fesi problémy, které spliuji princip sekvenéni

optimalizace: feSeni piivodniho optimaliza¢niho problému velké dimenze je nahrazeno feSenim

sekvence optimaliza¢nich probléma malé dimenze.
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Z tohoto divodu je hlavni podminkou pouzitelnosti metody DP moznost rozdéleni
postupu rozhodovani do tfady podobnych kroki nebo fazi, z nichz kazd4 je planovana
samostatng, ale s piihlédnutim k vysledkim dosazenym v jinych krocich.

Pti prezentaci tohoto algoritmu se budeme drzet terminologie odpovidajici dané typické

interpretaci problému.

Popis algoritmu

Necht’ optimalni (nejkratsi) cesta z bodu V; je [V,,V,, V.1, Viiorees Vion s Vi -

Subcesta [V, ,V,.;,ViipsVinVy] musi byt nejkratsi cestou od v, do v, kterd prave
jednou navstivi vSechny vrcholy.

Podobné pro [V, V.o Viens Vil [Viao e Vions Vi ] @ tak déle az do [v, ., v, ].
Problém je v tom, Ze nevime, jaké permutace vrchold [V;,V,,Vi.;,Vi.gssVin Vy]  tvori

nejkratsi cestu.

Proto je nutné projit vS§echny moznosti:
[Vk ' Vk+1 ! Vk+2 ""’Vk+n—2 ! Vk+n—1’ Vk+n]

[Vie s Vi Viez o0 Vieno1 V-2 » Vi J

[Vk ’Vk+2 ’ Vk+l 1reny Vk+n—2 1 Vk+n—1’ Vk+n]
Vi Vi Viez o0 Vien-20 Vi1 Vi 1

[vk+2 ’Vk ! Vk+1""'vk+n—2 'Vk+n—1 ! Vk+n]

[Vk ’Vk+1'vk+2 ""'Vk+n—2 'Vk+n ! Vk+n—l]

[Vk ’Vk+1'vk+2 ""'Vk+n ’Vk+n—2 ! Vk+n—l]

A vSechny ostatni permutace.
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Priklad
Nasledujici obrazek ukazuje ptiklad grafu a jemu odpovidajici matici sousednosti, kde

oo oznacuje chybéjici hrany.

O+:50

a b ¢ d

T/ al 0 2 9 o~
651064

/ cloc 7 0 8

d63*0

Obrazek 9: Priklad grafu a sousedni matice pro DP

Necht’ C(v, w) je délka hrany (v, w) a D(u, v) je cesta z (u) do (v), prochazejici n€kolika

vrcholy.

Krok 1: Vypocitame vSechny mozné cesty, jak se dostat k bodu (a), skladajici se ze dvou

D[b,a]=C[b,a] =1 X
D[c,a]=CJc,a] = 6
D[d,a]=C[d,a]=6

mest.

{d
%
Obrazek 10: Prvni krok algoritmu DP

Krok 2: Vypoc¢itame vSechny mozné cesty, jak se dostat k bodu (a), skladajici se ze tii

mést. V tomto ptipadé budeme pouzivat udaje ziskané v prvni fazi.

D[c,b,a]=C[c,b]+ D[b,a]=7+1=38
D[d,b,a]=C[d,b]+ D[b,a]=3+1=4

D[b,c,a]=C[b,c]+ D[c,a] =6+ =
D[d,c,a]=CJ[d,c]+ D[c,a] =00+ 0 =0
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D[b,d,a]=C[b,d]+ D[d,a]=4+6=10
D[c,d,a]=C[c,d]+ D[d,a]=8+6=14

N N -
' ! (a) o0
\a T i\b \2/ \a/ \ b
3
|
7 . 4

|:/ d |/-C\\I 8 /
R M d =— ¢

Obrazek 11: Druhy krok algoritmu DP

Krok 3: Vypoc¢itame vSechny mozné cesty, jak se dostat k bodu (a), skladajici se ze Ctyf

meést. V tomto piipadé budeme pouzivat tidaje ziskané v druhé fazi.
D[d,c,b,a]=CJ[d,c]+ D[c,b,a] =0 +8=m

Dlc,d,b,a] = C[c,d]+ D[d,b,a] =8 + 4 =12

D[d,b,c,a] = C[d,b] + D[b,c,a] =3+ 00 = o
D[b,d,c,a] =C[b,d]+ D[d,c,a] = 4 + o0 = o0

D[c,b,d,a]=C[c,b]+ D[b,d,a]=7+10 =17
D[b,c,d,a]=CJb,c]+ D[c,d,a]=6+14 =20

) o) .
(a)jsm—b) D )
l\"-\._ _.--"ll y ey l""\.\.?,f"l ¥ |I\\\-\-i_]-..’.llI | |.|
3 '
f 4 7 I
1 L
b1 f -.H". - ]
| d;'—*s (c) d 2 ¢

Obrazek 12: Treti krok algoritmu DP
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Krok 4: V posledni fazi je nutné spojit posledni bod s vychozim bodem a vybrat
nejkratsi cestu.

™~ — : N .
I/a '/a\" 2R b | L b
. NS v, "y

G 6 G 74
0
e ¢ b g
(a (a2 {¢) [ d] ¢ )
h M A R R

Obrazek 13: Ctvrty krok algoritmu DP

D[a,...,a] = MIN (C[a,c]+ D[c,d,b,a]),
(C[a,b] + D[b,c,d,a]),
(C[a,c]+ DIc,b,d,a])
=MIN(9+12,2+20,9+17)
=21

Dostavame cestu:

[a,[c,...,a]]l=[a,[c,[d,...,a]ll =[a,[c,[d,[b, a]]]]-

Algoritmicka slozitost je stale exponencialni, ale zatim neni polynomicka.

3.2 Metaheuristické metody

Metaheuristiky jsou strategie, které fidi proces prohledavani k nalezeni optimalnich
feSeni.

Cilem metaheuristiky je U€inné prozkoumani vyhleddvaciho prostoru a nalezeni
optimalnich feSeni. V této kapitole jsem Cerpal z [SERGIENKO et al., 2003] a [CORMEN,
2009].

Metaheuristické algoritmy se pohybuji od jednoduchych lokdlnich vyhledavacich
postupll ke slozitym procestiim uceni. Metaheuristické algoritmy jsou piiblizné a zpravidla
nedeterministické. Metaheuristické algoritmy mohou zahrnovat mechanismy zabraiujici
uvéznéni v omezené oblasti vyhleddvaciho prostoru.

Metaheuristika miZe byt popsdna na abstraktni Grovni (tj. neni urcena k feSeni

specifickych problémi).
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Moderni metaheuristiky vyuzivaji zkusenosti s hledanim feSeni pro spravu vyhledavani
ulozené v paméti.

Kazd4 metaheuristika ma své vlastni chovani a vlastnosti. VSechny metaheuristiky vSak
maji fadu zakladnich komponent a provadé€ji operace v ramci omezeného poctu kategorii.

Inicializace. Metoda pro nalezeni poc¢ateéniho feseni.

Okoli. Kazdému feseni x odpovida jeho okoli (okoli budeme brat podle standardni
definice. Podrobnéji je popsano v [BRENDON, 1993]) a knému pfidruzené ptechody:
{N;, N, N}

Kritérium pro vybér okoli je potfeba stanovit, pokud existuje vice nez jedno okoli.
Toto kritérium musi uvadet nejen vybirané okoli, ale také podminky pro jeho vybér. Alternativy
mohou vypadat naptiklad: ,pi1 kazdé iteraci (napf. genetické metody) nebo ,,za danych
podminek*.

Vybér kandidati. Okoli muze byt velmi velké. Pak se obvykle zvazuje pouze
podmnozina z mnoZiny vSech moznych ptfechodi v kazdé iteraci. Odpovidajici seznam
kandidatd C(x) € N(X) miZe byt konstantni a aktualizovany z iterace na iteraci (napiiklad
metoda Tabu search), nebo mize byt vybran pii kazdé nové iteraci (napiiklad genetické
metody). Ve vSech ptipadech kritérium vybéru urcuje, jak Ize vybrat kritérium pro zatazeni do
seznamu kandidata.

AKkceptaéni Kritérium. Prechody se odhaduji pomoci funkce g(X,Y) v zavislosti na
parametrech, jako je hodnota cilové funkce, pokuty za poruseni ur¢itych omezeni atd. Nejlepsi
feSeni je vybrano s ohledem na nasledujici kritérium: X = argopt{g(x, y); y € C(x)} s ohledem
na potirebu zabranit opakovani.

Kritéria pro zastaveni. Metaheuristika mize byt zastavena na zaklad¢ rtiznych kritérii:
doba vypoctu, pocet iteraci, rychlost vylepSeni feSeni atd. Pro fizeni riznych fazi vyhledavani

lze definovat vice nez jedno kritérium.

3.2.1 Algoritmus Simulated annealing

Algoritmus Simulated annealing (¢esky algoritmus simulovaného zihani) je algoritmus
pro feSeni rGznych optimalizacnich problémi. Je zalozen na modelovani skute¢ného
fyzikalniho procesu, ke kterému dochéazi béhem krystalizace latky z kapaliny do pevného stavu,

naptiklad béhem Zihani kovi.
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Uvazujme systém popsany n-rozmérnym stavem X = (X, X,,...,X,), Kde X; patii do

né&jakého intervalu. Stavy tohoto systému jsou ohodnoceny funkci f

bodu hodnotu y = f(x). Cilem algoritmu je najit takovy stav X

f globalniho minima.

min >

, ktera ptiradi kazdému

ve kterém nabyva funkce

Béhem Cinnosti algoritmu znazornéného na obrazku 14 je ulozeno aktudlni feSent, které

je lokalnim minimem. A po ukonc¢eni ¢innosti algoritmu dojde k nalezeni globalniho minima.

Hlavni kroky algoritmu:

. Posouzeni vychoziho feSeni
. Nédhodna zména aktualniho feSeni

1
2
3
4.
5
6

Posouzeni zménéného feseni

. Kritérium pro piijeti

pak pifechod k tfetimu kroku

------- [ Aktualni fefeni

b J

e Provadéci redeni

V

Nejlepii fesent

. Vybér vychoziho feSeni a vychozi teploty

Vytvorit

feieni

vvchozi

-

. SniZeni teploty a v pfipad¢, Ze teplota piekroci uréitou prahovou hodnotu,

o

b

r

Zménit fefeni
nahod
zpusobem

nym

h

¥

Ohodnotit nove
fedeni

b

r

Kritérium pro
pfijeti

h

¥

SniZeni

teploty

Obrazek 14: Hlavni kroky algoritmu SA
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1. Vybér vychoziho FeSeni a vychozi teploty

Jednou ze strategii je ndhodny vybér vychoziho feSeni. Jako primarni feSeni lze také
vyuzit feSeni ziskané jinymi metodami.

2. Posouzeni vychoziho reSeni

Tato faze je zcela zavisla na vlastnostech tlohy. Jedinym pozadavkem je odvozeni
odhadu realného ¢isla, které bude popisovat, do jaké miry je vypocitané feseni optimalni. Toto
¢islo v algoritmu simulovaného zihani se nazyva energie. Pokud je vybér takového Cisla

obtizny, pak mozna je vhodné navrhovanou metodu odmitnout.

3. Nahodna zména aktualniho FeSeni

Tato faze je velmi zdvisla na konkrétni Ulloze. Zmény se provadi pouze lokalné.
Napftiklad pro problém obchodniho cestujiciho se pouziva vyména dvou ndhodnych mést pii
jejich aktualnim sledovani. V dusledku této zmény dostaneme dvé feSeni: aktualni a zménéné.

4. Kritérium pro prijeti

Pro jistotu pfedpokladame, ze optimalizace spo¢iva v minimalizaci energie. Ve vétSing
piipadll je tento ptistup spravedlivy. Kritériem pro piijeti je kontrola a pfipadné nahrada

aktualniho feSeni novym.

Pokud mé zménéné feSeni méné energie, povazuje se za aktualni. Pokud ma zménéné
feSeni veétsi energii, pak se bere s nejveétsi pravdépodobnosti
P =exp(-o E/T), kde:
P - pravdépodobnost pfijeti zménéného feseni,
oE - modul rozdilu mezi energii optimalniho feSeni a energii zménéného
feSeni,
T - aktualni teplota.
5. SniZeni teploty
Dilezitou soucésti algoritmu je snizovani teploty. Pti vysoké teploté je pravdépodobnost
vybéru méné optimalniho feSeni vysoka. Béhem fungovani algoritmu vsak teplota klesa a
pravdépodobnost vybéru méné optimalniho feSeni se snizuje. Vybeér zpisobu snizeni teploty se
muze liSit a musi byt zvolen experimentalné. Dulezité je, aby teplota monotonné klesala k nule.

Dobrou strategii je vynasobit teplotu v kazdém kroku soucinitelem o néco mensim nez jedna.
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6. Vybér pocatecni a prahové teploty
Tento vybér by mél byt také proveden experimentalné. Doporu¢enim mutze byt vybér

prahové teploty blizké nule a pomérné vysoké vychozi teploty.

Oblasti aplikace algoritmu
Vytvofeni cesty
Rekonstrukce obrazu
Zadéani a planovani tkold
Umisténi sité

Globalni smérovani

Detekce a rozpoznavani vizudlnich objektt

N o a bk~ w D E

Vyvoj specidlnich digitalnich filtra

3.2.2 Algoritmus Tabu search

Algoritmus Tabu search neboli algoritmus zakazaného vyhledavani je meta-algoritmus
vyhledavani, ktery pouzivd metody lokalniho vyhleddvani pouZivané pro matematickou
optimalizaci. Algoritmus byl vytvofen Fredem W. Gloverem v roce 1986 a formalizovan v roce
19809.

Lokalni vyhledavani pfijima potencialni feSeni ulohy a kontroluje své bezprostredni
sousedy (tj. feSeni, ktera jsou podobna, s vyjimkou nékolika velmi malych detailt) v nadéji, ze
najde vylepsené feseni. Metody mistniho vyhledavéani maji tendenci uviznout v suboptimalnich
oblastech nebo ploSinach, kde je fada stejné vhodnych feseni.

Algoritmus Tabu search zlepSuje vykon lokalniho vyhleddvani zeslabenim jeho
zékladniho pravidla. Nejprve mize byt piijato zhorSeni v kazdém kroku, pokud nedochazi ke
zlepSeni (podobné ptipadu, kdy vyhledavani skoncilo v lokalnim minimu). Kromé toho se
zadavaji zdkazy (tabu), aby se zabréanilo hledéani jiz navstivenych feSeni.

Realizace algoritmu Tabu search pouZziva struktury, které popisuji navstivena feSeni
nebo vlastni sady pravidel. Pokud bylo potencidlni feSeni navstiveno béhem kratké doby nebo
pokud to porusuje pravidlo, je oznaceno jako ,.tabu, takze algoritmus nebude znovu provefovat
toto feseni.

Algoritmus Tabu search je meta-algoritmus, ktery lze pouzit k feSeni uloh

kombinatorické optimalizace (tlohy, kde je tieba najit optimalni uspotfadani a vybér moznosti).
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Z:iakladni principy algoritmu

Algoritmus Tabu search vyuziva postup lokalniho vyhled4vani, které se bude iterativné
posouvat z jednoho potencidlniho feSeni x na vylepSené feseni x' v sousedstvi x, dokud
nedosahneme splnéni ukoncovaciho kritéria (obvykle to je pocet iteraci nebo prahova hodnota
cilového odhadu). Algoritmy lokalniho vyhled4dvani se Casto zasekavaji v oblastech se Spatnym
hodnocenim optima nebo v oblastech, kde hodnoceni tvoti plosinu (plochy vodorovny povrch).
Aby se témto variantdm zabranilo a bylo mozné prozkoumat oblasti vyhledavaciho prostoru,
které by zlstaly nezkoumany jinymi vyhledavacimi postupy, algoritmus Tabu search v prubéhu
vyhledavani prozkouma okoli kazdého feseni. Reseni rozpoznana novymi sousedy N * (X) jsou
urc¢ena pomoci pamétovych struktur. Pfi pouziti t€chto struktur postupuje hledani iterativnim
presunem z aktualniho feSeni x do vylepSeného feSeni X' ze seznamu N * (X) .

Tyto struktury tvofi tzv. tabu-seznamy, fadu pravidel a oznacenych feSeni pouzivanych
pro filtrovani, ktera feSeni od sousedd N *(X) zpracovavat pii vyhledavani. V nejjednodussi
podobé¢ je tabu-seznam kratkodoby soubor feseni, kterd byla navstivena béhem poslednich n
iteraci, kde n se rovna poctu zapamatovanych feseni (toto Cislo se nazyva doba platnosti).
Tabu-seznam se Casté&ji sklada z feSeni, ktera byla zménéna v procesu piechodu z jednoho feSeni
na druhé. Pro zjednoduSeni je vhodné chapat ,.feSeni* jako objekt zakédovany a reprezentovany
nékterymi atributy.

Druhy paméti

Struktury paméti pouzivané pii zakdzaném vyhledavani Ize zhruba rozdélit do tii
kategorii:

Kratkodobé: Seznam nedavno prozkoumanych feSeni. Pokud se potencidlni feSeni
objevi v seznamu zakéazanych, nemuize byt podruhé navstiveno, dokud nedosdhneme vyprseni
platnosti zakazu.

Strednédobé: Pravidla zesileni ur¢end k posunu vyhleddvani smérem ke slibnym
oblastem vyhledavaciho prostoru.

Dlouhodobé: Pravidla rozsiteni, kterd vyhledavaji nové oblasti.

Kratkodobé, sttednédobé a dlouhodobé seznamy se mohou piekryvat. Uvniti téchto
kategorii se pamét muze dale rozliSovat podle kritérii, jako je frekvence nebo plsobeni
provedenych zmén. Jednim ptikladem stfednédobé struktury je zdkaz nebo podpora feSeni,
ktera obsahuji urcité atributy (naptiklad feSeni, ktera obsahuji neZddouci nebo zadouci hodnoty
urcitych definovanych proménnych) nebo strukturu paméti, ktera zabraiiuje nebo generuje

urcité pohyby (naptiklad na zékladé¢ cetnosti vyskytu ptiznakl ve slibnych feSenich nalezenych
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diive). V kratkodobé paméti jsou vybrané atributy v nedavno navstivenych fesenich oznaceny
jako ,.tabu-aktivni. Pouziti feSeni s tabu-aktivnimi prvky je zakazano. Ke zmén¢ stavu tabu-
feSeni se pouziva kritérium vymazani, véetné vyloucenych feseni v seznamu povolenych feSeni
(fesenti je ,,dost dobré* podle kvality). Jednoduchym a bézné pouzivanym kritériem vymazani
je pouziti feseni, kterd jsou lepsi nez v soucasnosti nalezené nejlepsi feseni (lokalni optimum).

Samotna kratkodoba pamét’ mize byt dostacujici k ziskani feseni, které je lepsi nez u
béznych metod mistniho vyhledavani, ale stfednédobé a dlouhodobé struktury jsou casto
nezbytné k fesSeni slozitéjSich problémil. Algoritmus Tabu search je ¢asto porovnavan s jinymi
meta-heuristickymi metodami, jako je simulované Zihani, genetické algoritmy, mravenci
algoritmy, citlivé vyhledavani nebo hladovy algoritmus. Mimo jiné je algoritmus Tabu search

nékdy kombinovan s jinymi meta-heuristikami za Uc¢elem vytvofeni hybridnich metod.

Vv

Nejbézn€jsi hybridni vyhledavani se zakazy vznikd kombinaci s algoritmem Scatter Search.
Jedna se o skupinu algoritmti, které maji spolecné vyhledavani zakdzanych oblasti a které se
Casto pouzivaji k feSeni velkych nelinearnich optimalizaénich tloh.

Pseudokod

Nasledujici pseudokdd je zjednoduSenou verzi algoritmu Tabu search se zdkazy, jak je

v

popsano vyse. Tato realizace ma nejjednodussi verzi kratkodobé paméti a neobsahuje
sttednédobé ani dlouhodobé struktury. Termin "fitness" se tyka vypoctu cilové funkce pro

kandidata na feSeni.

sBest « s0
bestCandidate ~ s0
tabulist « []
tabulist.push(s0)
while (not stoppingCondition())
sNeighborhood « getNeighbors (bestCandidate)
for (sCandidate in sNeighborhood)
if ( (not tabulist.contains(sCandidate)) and
(fitness (sCandidate) > fitness (bestCandidate)) )
9 bestCandidate « sCandidate
10 end
11 end
12 if (fitness (bestCandidate) > fitness(sBest))
13 sBest ~ bestCandidate
14 end
15 tabuList.push (bestCandidate)
16 if (tabulList.size > maxTabuSize)
17 tabulList.removeFirst ()
18 end
19 end
20 return sBest

o Joy U W N

Koéd 1: Pseudokod Tabu Search
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Radky 1-4 provadgji vychozi pfifazeni a vytvaieji vychozi feseni (ziskané metodami
nahodného vyhleddvani), nastavuji vysledné feseni jako prvni zobrazené a inicializuji tabu-
seznam timto feSenim. V tomto pfikladu je tabu-seznam kratkodobd struktura, kterd obsahuje
zaznamy jiz navstivenych prvki.

Hlavni cyklus zac¢ina od fadku 5. Tento cyklus pokracuje v hledani optimalniho feSeni,
dokud neobdrzi uzivatelem definované ukoncovaci kritérium (dva piiklady tohoto kritéria jsou
¢asovy limit nebo hodnota fitness funkce). Sousedni feSeni jsou kontrolovana na jejich
pritomnost v tabu seznamu v fadku 8. Kromé toho algoritmus uklada nejlepsi pfipustna feSeni
v sousedstvi.

Cilova fitness funkce je obvykle matematicka funkce, ktera vraci cilové hodnoceni nebo
kritérium - napiiklad nalezeni nového vyhledavaciho prostoru lze povazovat za cilové
kritérium. Pokud ma nejlepsi lokalni potenciondlni feSeni vyssi hodnotu fitness funkce, pak je
aktualni hodnota lepsi (fadek 12), nyni je ptijata jako nejlepsi (fadek 13). Mistni lokélni feSeni
je vzdy piidano do tabu-seznamu (fadek 15) a pokud je tabu-seznam plny (fadek 16),
odstrafiujeme z tabu seznamu prvni prvek (fddek 17). Obvykle jsou prvky ze seznamu
odstranény v pofadi, v jakém jsou v ném zadany. Postup vybere nejlepsSiho lokalniho kandidata
I pfesto, Ze je hodnota fitness funkce hor$i nez sBest (proménna sBest uchova nejlepsi feseni),
aby vyskocil z lokalniho optima.

Tento postup pokracuje, dokud nedosdhneme uzivatelsky definovaného ukoncovaciho
kritéria, vystupem algoritmu je nejleps$i feSeni, které se v postupu vyskytlo (fadek 20).

Pouziti metody Tabu Search k FeSeni problému obchodniho cestujiciho

Uloha obchodniho cestujiciho se nékdy pouziva k ukéazce toho, jak vyhledavani pracuje
se zakazy. Cilem této ulohy je nalezeni nejkratsi cesty k navstévé vSech mést, pokud je uveden
seznam mest. Napiiklad pokud jsou mésto A a mésto B blizko sebe a mésto C je daleko od nich,
celkové délka cesty bude kratsi, pokud poprvé navstivime A a B a poté prejdeme do mésta C.
Protoze je nalezeni optimalniho feSeni NP-obtizné, pro ziskani feseni blizkého optimalnimu
jsou uzitecné ptiblizné metody zaloZené na heuristice (jako je lokdlni vyhledavani). Pro ziskéani
dobrého feseni ulohy obchodniho cestujiciho je diilezité prostudovat strukturu grafu. DllezZitost
zkoumani struktury ulohy je opakujicim se tématem v meta-heuristickych metodach a pro tento
ucel je vhodnd metoda Tabu search. Skupina strategii souvisejicich se zakdzanym
vyhledavanim, nazyvanych metody ziskdvani fetézcl (ejection chain methods) umoziuji
ucinné ziskat vysoce kvalitni feSeni tlohy obchodniho cestujiciho.

Na druhé¢ strané Ize jednoduché vyhledavani se zadkazy pouzit k nalezeni uspokojivého

feSeni pro problém obchodniho cestujiciho, tj. feSeni, které spliuje kritérium pouzitelnosti
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(kritériem pouzitelnosti miize byt vzdalenost definovana uzivatelem). Hledani za¢ina vychozim
feSenim, které lze ziskat ndhodné nebo libovolnym algoritmem, naptiklad metodou nejblizsiho
souseda. Pro vytvofeni novych feSeni se poradi, ve kterém jsou mésta navstévovana, zaménuje.
Celkovéa vzdalenost cesty mezi vSemi mesty slouzi k porovnani riznych feseni. Aby se predeslo
zacykleni, tj. opétnému ziskani urcité sady feSeni a uviznuti v lokdlnim optimu, je feSeni
pfiddino do seznamu zakdzanych feSeni. Nova feSeni se vytvari, dokud nedosdhneme
ukoncovaciho kritéria, naptiklad urcitého poctu iteraci. Jakmile se algoritmus Tabu search

zastavi, vraci nejlepsi feSeni nalezené béhem pribéhu algoritmu.

3.3 Evolu¢ni metody

Evolu¢ni metody patii mezi iterativni metody, které stochastické operatory pouZivaji
pro skupinu jednotliveu, tvoficich populaci. Kazdy jednotlivec v populaci je kddovanou verzi
navrhovaného fteSeni. Zpocatku jsou tyto populace generovany nahodné. Vyhodnocovaci
funkce odpovida hodnoté vhodnosti pro kazdého jednotlivce a vyhodnocuje jeho vhodnost pro
danou ulohu. V této kapitole jsem ¢erpal z [BUONTEMPO, 2019], [DORIGO, 2004], [CHJO
MU KHAN, 2010], [KOLESNIKOV et al., 2011], [SKIENA, 2010].

Evolu¢ni algoritmy zahrnuji genetické algoritmy, evolu¢ni strategie a metodu Ant
colony. Evolu¢ni algoritmy pouzivaji nahodné generovanou populaci feSeni. Pocatecni
populace se zlepSuje pfirozenym evolu¢nim procesem. S kazdou generaci procesu je cela
populace (nebo jeji Cast) nahrazena nové generovanymi jedinci (obvykle lepSimi nez
piedchozi).

Generate(P( 0));

t:=0;

while not Termination-Criterion(P(t)) do
Evaluate( P(t));

P’(t) := Selection(P(t));

P’(t) := ApplyReproduction-Ops(P’( t));
P(t + 1) := Replace(P(t), P’(t));

t=t+1;

endwhile

Kéd 2: Pseudokod evolucnich algoritmii
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3.3.1 Genetic algorithm (GA)

Genetické algoritmy patii do skupiny evolu¢nich metod a napodobuji evolucni procesy
biologickych organismii. V biologii byly ptirodni populace studovany po mnoho generaci a
ukazalo se, ze se vyvijeji v souladu se zasadami ptirozeného vybéru a preziti ,,dobie
prizptisobenych jedinct“, ktefi jsou pro reprodukci nejvhodnéjsi. Genetické algoritmy
napodobuji tento proces pifi feSeni problémi s optimalizaci. Podle tohoto paradigmatu se
populace feSeni (obvykle koédovanych ve formé bitovych nebo celociselnych fetézct
nazyvanych chromozomy) vyviji z jedné generace na druhou pouzitim operatorti podobnych
tém, které existuji v ptirodé: vyber, genetické pareni a mutace. V procesu vybéru budeme
nejlepsi feSeni povazovat za rodiCe k vytvotfeni potomstva. Proces kiizeni pouziva dvé vybrana
rodi¢ovska feSeni a kombinuje jejich nejzadané;si vlastnosti k ziskani jednoho nebo vice lepsich

feSeni-potomkii.

Zacatek

Y

Nesplnéno

Vitvofeni pofatetni
populace

Konirola podminky
zastaveni

v

Viber » KiiZeni

Mutace

h J

Splnéno

Obrazek 15: Hlavni kroky GA

Rozebereme kroky GA. V prvnim kroku je obvykle nahodné generovana pocate¢ni
populace jednotlivcil (soubor feSeni). Poté je modelovano rozmnoZovani jednotliveil. Za timto
ucelem je vybrano nékolik parti jednotlivell, v kazdém péru se provadi jejich kiizeni a ziskani
nové jednotlivei (potomci) jsou umistény do populace nové generace. Tyto kroky se provadéji,
dokud nebude spInéno ukonCovaci kritérium, napt. pocet generaci, limit fitness funkce
(algoritmus se zastavi, kdyz nejlepsi hodnota fitness funkce neni vétsi nez nastavena hodnota),
pocet generaci beze zmén (zastaveni, pokud nedochdzi v ramci zadaného poctu generaci ke

zlepSeni fitness funkce) atd.
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Pted fesenim ulohy GA je nutné vyvinout metodu kédovani feseni. Pro TSP byly
vyvinuty nejméné dva zpusoby, jak reprezentovat cesty, z nichz kazda definuje soubor
ptijatelnych operaci ki'izeni a mutace:

1. potadové znazornéni koduje cestu se seznamem n mést, ve kterém je i-ty prvek ¢islo
od 1 do n-i-1 (¢islo mésta v seznamu dosud nenavstivenych meést), napi. cesta 1-2—4-3-8-5—
9-6-7 bude znazornéna jako seznam (1, 1, 2, 1, 4, 1, 3, 1, 1). Hlavni vyhoda potadového
znazornéni je, ze pro n¢j aplikujeme pouze klasicky jednobodovy crossover;

2. ,cestovni“ zndzornéni - nejptirozenéj$i znazornéni cesty. Napft. cesta 5-1-7-8-9-4-6-
2-3 je znazornéna jako (5, 1, 7, 8, 9, 4, 6, 2, 3). Pro zndzornéni cesty existuji tfi operace
crossoveru: ¢astecné zobrazeny, potadovy a cyklicky crossover.

Tato znazornéni maji své vyhody a nevyhody pro konkrétni llohy. Mtize se ukazat, ze
v pocatecni fazi prace GA je jedna operace crossoveru efektivn€j$i a pokud jiz existuji
dostatecné dobra feSeni, bude mit jind operace vétsi ucinnost. Nejlepsi vysledky se ziskavaji
pouzitim dynamické adaptace algoritmu. Podstata této adaptace spociva v nasledujicim:
algoritmus pouziva vSechna znazornéni a operace. Zpocatku jsou jednotlivei generovani
V konkrétnim znazornéni se stejnou pravdépodobnosti. U jednotlivce se zaznamendva
informace o typu znazornéni a operace, kterou byl ziskan. Pravdépodobnost pouziti zndzornéni
a operaci se dale méni v zavislosti na poctu jedinct jednoho nebo druhého druhu v populaci.
Aby nékteré typy operaci béhem vypoctu nezmizely, méla by zlstat pravdépodobnost pouziti
kterékoli z implementovanych operaci. Takovyto mechanismus komplikuje implementaci
algoritmu, protoze vyzaduje postupy pro pievod chromozomil na riizné typy reprezentace,

avSak umoznuje algoritmu piizpusobit se konkrétni tloze a ziskat presnéjsi feSeni.

3.3.2 Algoritmus Ant colony

Algoritmus Ant colony (algoritmus optimalizace imitaci mravené¢i kolonie, angl. ant
colony optimization, AC) je jednim z neju¢innéjSich polynomickych algoritmi pro nalezeni
ptibliznych feseni tloh obchodniho cestujiciho a pro feseni podobnych uloh pti hleddni cest
v grafech. Podstatou tohoto pfistupu je analyza a pouziti modelu chovani mravenct hledajicich
cesty od kolonie ke zdroji potravy. Jedna se o metaheuristickou optimalizaci.

Prvni verze algoritmu, kterou navrhl Dr. Marco Dorigo v roce 1992, byla zamétena na
nalezeni optimalni cesty v grafu.

Reseni neni pfesné a miize byt dokonce jednim z nejhorsich, aviak diky dobie zvolenym

heuristikdm dava iteracni aplikace algoritmu obvykle vysledek témét optimalni.
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Obecny vyklad

Ve skutecném svété mravenci zpocatku chodi v ndhodném potadi a poté, co najdou
jidlo, se vraceji do sv¢ kolonie a vytvari stopy s feromony. Pokud ostatni mravenci takové stopy
najdou, pravdépodobné je sleduji. Namisto sledovani fetézu jej posiluji, kdyz se vrati, pokud
nakonec najdou zdroj potravy. Postupem ¢asu se feromonova stopa zacina odparovat, ¢imz se
snizuje jeji atraktivita. Cim déle trvé cesta k cili a zpét, tim vice se feromonova cesta vypatuje.
Na kratké cest€¢ bude pro srovnani priichod rychlejsi a v dasledku toho ziistava hustota
feromonti vysokd. Odpafovani feromonti ma také tu vlastnost, ze se vyhyba touze po mistné
optimdlnim feSeni. Pokud by se feromony neodpatrovaly, byla by cesta vybrand jako prvni
nejefektivnéj$i. V tomto piipad€ by byl vyzkum prostorovych feSeni omezen. Kdyz tedy jeden
mravenec najde (naptiklad kratkou) cestu z kolonie ke zdroji potravy, je pravdépodobné, ze
tuto cestu budou nasledovat dal$i mravenci, a pozitivni recenze nakonec povedou vSechny

mravence na jednu nejkratsi cestu.
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Obrazek 16: Pohyb mravencich kolonii pii hledani nejkratsi cesty

Pivodni myslenka vychazi z pozorovani mravenct v procesu nalezeni nejkratsi cesty z
kolonie ke zdroji potravy.

1. Prvni mravenec najde zdroj potravy (F) jakymkoli zpisobem (a) a poté se vraci do
hnizda (N) a zanechava za sebou stopu feromont.

2. Poté si mravenci vyberou jednu ze ¢ty moznych cest, pak ji zesili a ucini atraktivni.

3. Mravenci voli nejkrat$i cestu, protoze feromony z delSich cest se rychleji vypatuji.

Mezi experimenty s vybérem mezi dvéma cestami nerovnomérné délky vedoucimi od
kolonie ke zdroji potravy si biologové v§imli, ze mravenci zpravidla pouzivaji nejkratsi cestu.
Model tohoto chovani spo¢iva v nasledujicim:

e Mravenec (tzv. ,,Blitz*) prochdzi ndhodné z kolonie

o Pokud najde zdroj potravy, vrati se do hnizda a zanecha stopu feromonu
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o Tyto feromony pfitahuji dalsi mravence v okoli, ktefi, s nejvétsi pravdépodobnosti,
budou nasledovat tuto cestu

e Po navratu do hnizda posili feromonovou cestu

o Pokud existuji 2 cesty, pak kratsi cestou projde za stejnou dobu vice mravenct nez
delsi cestou

o Kratka cesta se stane atraktivngjsi

e Dlouhé cesty nakonec zmizi v disledku odpafovani feromonii

Mravenci pouZzivaji okolni prostiedi jako prostfedek komunikace. Béhem své ,,prace* si
nepfimo vyménuji informace prostfednictvim feromonll. Vyména informaci je mistni povahy,
0 nich se mohou dozveédét pouze ti mravenci, ktefi jsou v bezprosttedni blizkosti, kde feromony
zustaly. Takovy systém se nazyva stigmergie a plati pro mnoho spolecenskych zvirat (byl
studovan pro stavbu sloupt v termitnich hnizdech). Tento mechanismus pro feseni problému je
velmi slozity a je dobrym piikladem samoorganizace systému. Takovy systém je zalozen na
pozitivni (jini mravenci posiluji feromonovou cestu) a negativni (odpafovani feromonové
stopy) zpétné vazbé. Teoreticky, pokud se pocet feromoni v pritbé¢hu Casu na vSech cestach
nezmeéni, nebude mozné zvolit cestu. Diky zpétné vazbé vSak malé vykyvy povedou k posileni

jedné z cest a systém se stabilizuje a nalezne nejkratsi cestu.
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4. SROVNAVACI ANALYZA IMPLEMENTOVANYCH

ALGORITMU

V této kapitole jsou predstaveny vysledky Cinnosti algoritmi realizovanych v ramci

diplomové prace. Pro optimalizaci ¢innosti nékterych algoritmti je také tfeba vzit v tivahu

klicové parametry. V prubéhu praktického testovani implementovanych algoritmt byly

odvozeny optimalni parametry algoritmu.

Jako testovaci data byly pouzity soubory se souradnicemi na osach (x, y), soubory

knihovny TSP95 a redlna geodata pouZzivana prostifednictvim sluzby Google Maps.

Jako hlavni ukazatele pro hodnoceni Gc¢innosti algoritmil byly vybrany: vzdalenosti,

které jsou kone¢nym vysledkem c¢innosti algoritmu, procentudlni odchylka vysledku od

optimalniho vysledku, jakoz i ¢as straveny algoritmem k nalezeni kone¢ného vysledku.

Meéfieni probihalo na testovacim prostiedi, kterym byl:
notebook Dell Inspiron 15-7559
Processor: Intel(R) Core(TM) i7-6700HQ CPU @ 2.60GHz
RAM: 16.0 GB
OS: Microsoft Windows 10 Home Single Edition.

4.1

Branch and bound

Vysledky této metody zavisi predevsim na konkrétni implementaci algoritmu, protoze

v této metod¢ neexistuji zddné pienasené parametry.

Vzhledem k tomu, Ze mnou realizovana implementace Branch and bound je schopna

efektivné zpracovat maximalné¢ 20 mést, jako testovaci data budou pouzity soubory se

soufadnicemi na osach (x, y) s poc¢tem bodt: 10, 15, 16, 17, 18, 19, 20.

File name

coords10 coordsl5 coordsl6 coords17
Optimal tour length 2526,55950702768 2567,97034796402 2644,47646803748 2646,07660946633
Number of cities 10 15 16 17
- avg 2526,5595070276 (+ 0%) | 2591,32874286324 (+ 0,909%) | 2667,83486293671 (+0,883%) | 2734,00386416624 (+3,322%)
E §> min 2526,55950702768 (+ 0%) | 2591,32874286324 (+ 0,909%) | 2667,83486293671 (+0,883%) | 2734,00386416624 (+3,322%)
o
- max 2526,55950702768 (+ 0%) | 2591,32874286324 (+ 0,909%) | 2667,83486293671 (+0,883%) | 2734,00386416624 (+3,322%)
= avg 0,012 0,165 0,532 1,872
D~
S| EZ | min 0,01 0,16 0,51 1,84
o) [ g
e max 0,02 0,17 0,57 1,9
©
=
[S] P s
s N 7 /
m o
8 \
2 7
Number of iterations 100 100 100 100

Tabulka 2: VysledKy ¢innosti algoritmi (1). B&B.
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File name coords18 coords19 coords20
Optimal tour length 2647,99954653625 2649,27761535269 2649,35397500336
Number of cities 18 19 20

- avg 2654,0632773507 (+ 0,228%) 2655,34134616714 (+ 0,23%) 2655,41770581781 (+ 0,3%)
é §’ min 2654,0632773507 (+ 0,228%) 2655,34134616714 (+ 0,23%) 2655,41770581781 (+ 0,3%)
<
max 2654,0632773507 (+ 0,228%) 2655,34134616714 (+ 0,23%) 2655,41770581781 (+ 0,3%)
avg 3,63 19,346 47,82
L~
€| EB min 3,52 18,72 46,76
8 =
j— max 3,82 19,95 51,24
s 4
Il 5 [ / . / . 7
|9 ’/> > ~ ’)'\ .‘.“'\"
(j 7 - //" <':_ 7///
Number of iterations 100 100 100

0,0000

Tabulka 3: Vysledky ¢innosti algoritmi (2). B&B.

Zavislost ¢asu na poctu mést

60,0000
50,0000
40,0000
30,0000
20,0000

10,0000
0,0012 0,1650 0,5320

10 15

17 18 15

Pocet mést

47,8200

20

Obrazek 17: Graf zavislosti doby ¢innosti algoritmu na poctu mést. B&B.

Metoda Branch and Bound je jednou z pfesnych metod pro nalezeni nejkratsi cesty

s ohledem na problém obchodniho cestujiciho. Jak vidime z grafu zavislosti ¢asu na poctu mést,

tento algoritmus velmi efektivné nachédzi cestu pro tlohy s malym poctem mést. Nicméné,

S rostoucim poctem mést tato metoda neni ptilis efektivni vzhledem k delsi dob¢ provedeni.

4.2 Dynamic programming

Vysledky této metody zavisi predevS§im na konkrétni implementaci algoritmu, protoze

v této metod¢ neexistuji zddné prenasené parametry, jako v pfedchozi metodé.
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Vzhledem k tomu, Ze mnou realizovana implementace algoritmu dynamického

programovani je schopna efektivné zpracovat maximalné 23 mést, jako testovaci data budou

pouzity soubory se souradnicemi na osach (X, y) s poctem bodu: 10, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21,

22, 23.
File name coords10 coordsl5 coordsl6 coords17 coords18
Optimal tour length 2526,55950702768 2567,97034796402 2644,47646803748 2646,07660946633 2647,99954653625
Number of cities 10 15 16 17 18
avg 2526,5595070276 2567,97034796402 2644,47646803748 2646,07660946633 2647,99954653625
< (+ 0%) (+ 0%) (+ 0%) (+0%) (+ 0%)
(=)
§ min 2526,55950702768 2567,97034796402 2644,47646803748 2646,07660946633 2647,99954653625
3 (+ 0%) (+ 0%) (+ 0%) (+ 0%) (+ 0%)
= max 2526,55950702768 2567,97034796402 2644,47646803748 2646,07660946633 2647,99954653625
g (+ 0%) (+ 0%) (+ 0%) (+0%) (+ 0%)
€
% avg 0,016 0,032 0,065 0,152 0,418
o @~
g |Eg| min 0,01 002 005 011 036
o
E max 0,03 0,05 0,08 0,21 0,52
% T 7 4 7 _ 7 P
’g { / { ; “ / :\} / I\
\ ; S DA N e
= I S g A
S L7 L S
Number of iterations 100 100 100 100 100
Tabulka 4: Vysledky ¢innosti algoritmii (1). DP.

File name coords19 coords20 coords21 coords22 coords23
Optimal tour length 2649,27761535269 2649,35397500336 2649,4904176735 2661,17626985874 2662,79556235854
Number of cities 19 20 21 22 23

2649,27761535269 2649,35397500336 2649,4904176735 2661,17626985874 2662,79556235854

s | (+0%) (+0%) (+0%) (+ 0%) (+ 0%)

g . 2649,27761535269 2649,35397500336 2649,4904176735 2661,17626985874 2662,79556235854

5 min (+0%) (+0%) (+ 0%) (+ 0%) (+0%)

= 2649,27761535269 2649,35397500336 2649,4904176735 2661,17626985874 2662,79556235854
c + 0%, + 0% + 0% + 0% + 0%
2 max (+ 0%) (+ 0%) (+ 0%) (+ 0%) (+ 0%)
% avg 1,01 2,68 6,152 14,412 32,548
— O ~
2 £ § min 0,91 25 5,99 13,89 27
= <
pry max 1,1 2,8 6,31 15,24 36,5
1S
g. e T I '/'.7/ P P

N N / P N ; 7 /
/ / / /
L\ L\_ // Ny / ~ ,/ L\.
g ,> A P N . P N “/ W 4 }_“\
F 4 7/’/ Ty ‘/i_n/// Z i e

Number of 100 100 100 100 100

Tabulka 5: Vysledky ¢innosti algoritmi (2). DP.
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Zavislost ¢asu na poctu mést
35,0000 32,5480
30,0000
25,0000

20,0000

Cas

15,0000

10,0000

2,6800

5,0000
0,0160 0,0320 0,0650 0,1520 0,4180 1,0100

0,0000
10 15 16 17 18 19 20 21 22 23

Pocet mést

Obrazek 18: Graf zavislosti doby ¢innosti algoritmu na po¢tu mést. DP.

Jak vyplyva ze ziskanych dat, metoda dynamického programovani je velmi piesna.
Funguje rychleji nez piedchozi metoda. Jak je vSak patrné z grafu zavislosti ¢asu na poétu mést,
s velkym poctem mést neni metoda dynamického programovani dostate¢né efektivni vzhledem

k delsi dob¢ provedeni.

4.3 Simulated annealing

V algoritmu SA jsou kli¢ovymi parametry, které ovliviiuji vysledek algoritma,
pocatecni teplota a rychlost chlazeni. Na zadkladé¢ provedenych zkousek byly odvozeny

parametry, které poskytuji optimalni vysledek.

Algorithm Parameter TSP
Simulated To 500 *n
annealing a 1-(5E -3)/n?

Tabulka 6: Parametry metody SA.

Parametru ,,pocatecni teplota® T, v kddu odpovidad proménnd temperature.

n - pocet mest.

Parametru ,,rychlost chlazeni“ « v koédu odpovida proménna coolingRate.

Pii kazdé iteraci teplota klesne o 1—0,005/n” krat. To znamen4, Ze v piipadé, Ze pocet

mést je n = 100, je soucinitel 0,9999995.

- 48 -



public Solver()
{

temperature =n=>500 * n;

coolingRate =n=>1-(5E-3) / (n * n);

Kad 3: Inicializace proménnych pomoci delegati. Algoritmus SA.
Jako testovaci data budou pouzity soubory se soufadnicemi na osach (x, y) s poctem
bodu: 10, 15, 20, 21, 23.
File name coords10 coords15 coords20 coords21 coords23
Optimal tour length 2526,55950702768 2567,97034796402 2649,35397500336 2649,4904176735 2662,79556235854
Number of cities 10 15 20 21 23
av 2526,55950702768 2567,97034796402 2649,35397500336 2649,4904176735 2662,79556235854
< 9 (+ 0%) (+ 0%) (+ 0%) (+ 0%) (+ 0%)
g min 2526,55950702768 2567,97034796402 2649,35397500336 2649,4904176735 2662,79556235854
5 (+ 0%) (+ 0%) (+ 0%) (+ 0%) (+ 0%)
= max 2526,55950702768 2567,97034796402 2649,35397500336 2649,4904176735 2662,79556235854
o (+0%) (+0%) (+0%) (+0%) (+0%)
c
§ avg 0,064 0,122 0,248 0,244 0,308
c L~
s E 2 | min 0,05 0,07 0,2 0,2 0,28
s )
£ max 0,09 047 0,28 03 0,34
>
= ;
5 U 7 7 7 7
P ' J .‘/\ ,il‘lh 7 A . 7 [
/" e / / / e 4
~ L/ y, ,/// - / < yd
Number of iterations 100 100 100 100 100
Tabulka 7: Vysledky ¢innosti algoritmii (1). SA.
Zavislost ¢asu na poctu meést
0,3500 0,2080
0,3000
0,2480 0,2480
0,2500
- 0,2000
"~ 0,1500
0,1000 0,0640
10,0500
0,0000
10 15 20 21 23

Obrazek 19: Graf zavislosti doby ¢innosti algoritmu na poc¢tu mést (1). SA

Pocet mést
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Vzhledem k tomu, tento algoritmus je velmi i€¢inna metaheuristickd metoda pro feSeni
diskrétnich optimalizacnich uloh, k testovani algoritmu jsou také pouzity soubory knihovny
TSPI5 s velkym poctem mést ve srovnani s predchozimi algoritmy.

Pti zpracovani soubort s velkym poctem mést mizeme, krome zobrazeni cesty, také
vizualizovat zavislost zmény délky cesty na dob¢ Cinnosti algoritmu. Ziskana data se vyhladi
pomoci, klouzavého priiméru‘ a zobrazi se v podob¢ grafu. Tato vizualizace je uvedena v fadku

,,Optimization process®.

File name eil51 eil101 kroB150 kroA200 tsp225
Optimal tour length 426 629 26130 29368 3919
Number of cities 51 101 150 200 225
avi 449,311 679,5 28749 32636,02 4224,65
g | (+ 5.47%) (+ 8,02%) (+10,02) (+11,12%) (+7.9%)
S min 440,523 650,89 27150,62 30512,75 4019,75
< (+ 3,4%) (+ 3,48%) (+3,9%) (+3,89%) (+2,57%)
2 max 456,72 695,7 29582,25 33452,23 4350,55
(+7,211%) (+10,61%) (+13,2 %) (+13,9%) (+11,01%)
avg 1,934 11,63 33,692 92,628 142,55
L~
£ 2 | min 1,7 10,7 29 85,71 119,56
<
g max 23 125 110,17 181,7
g
8
k=] —
5 3
= [
£
wn
\ i\ \ \
c 3 \
2 g N Y \
E 3 ~
Number of iterations 100 100 100 100 100

Tabulka 8: Vysledky ¢innosti algoritmii (2). SA.

Zavislost ¢asu na poctu mést

160,0000 142,5500
140,0000
120,0000
100,0000

80,0000

CE!S

60,0000

40,0000

11,6300
20,0000 1,9240

0,0000
51 101 150 200 225

Pocet mést

Obrazek 20: Graf zavislosti doby ¢innosti algoritmu na poc¢tu mést (2). SA.
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Jak vyplyva ze ziskanych dat, metoda zaloZena na Cinnosti algoritmu simulovaného
zihdni je dobrym nastrojem pro nalezeni nejkratsi cesty. Tato metoda je schopna efektivné

zpracovavat soubory jak s malym, tak i s velkym poctem mést v relativné kratké dobe.

4.4 Tabu Search

V algoritmu Tabu search jsou nasledujici klicové parametry: velikost seznamu

kandidata a velikost tabu seznamu.

Algorithm Parameter TSP
N 50
Tabu search N, 12

Tabulka 9: Parametry metody TS.

74066

Parametru ,,velikost seznamu kandidatd® N v kodu odpovida pole int[,] candidateList.

Parametru ,,velikost tabu seznamu* N; v kddu odpovida proménna int tabuListLength.

public Solver()

{

candidatelList = n => 50;
tabulListLength = n => 12;

Kod 4: Inicializace proménnych pomoci delegatii. TS.

Jako testovaci data budou pouzity soubory se soufadnicemi na osach (x, y) s poctem

bodu: 10, 15, 20, 21, 23.

File name coords10 coordsl5 coords20 coords21 coords23
Optimal tour length 2526,55950702768 2567,97034796402 2649,35397500336 2649,4904176735 2662,79556235854
Number of cities 10 15 20 21 23
av 2526,55950702768 2567,97034796402 2649,35397500336 2649,4904176735 2662,79556235854
< 9 (+ 0%) (+ 0%) (+ 0%) (+ 0%) (+ 0%)
% min 2526,55950702768 2567,97034796402 2649,35397500336 2649,4904176735 2662,79556235854
g (+ 0%) (+ 0%) (+ 0%) (+ 0%) (+ 0%)
(«]
= max 2526,55950702768 2567,97034796402 2649,35397500336 2649,4904176735 2662,79556235854
(+ 0%) (+ 0%) (+ 0%) (+ 0%) (+ 0%)
5 avg 0,062 0,238 0,114 0,0624 0,156
§ E g min 0,03 0,03 0,09 0,012 0,14
<
% max 0,1 0,92 0,15 0,1 0,17
'_
rd B -'ﬂ/ T -7
5 [ -
e -, v S N
Number of iterations 100 100 100 100 100

Tabulka 10: Vysledky ¢innosti algoritmi (1). TS.
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Cas

Obrazek 21: Graf zavislosti doby ¢innosti algoritmu na poctu mést (1). TS.

0,2500

0,2000

0,1500

0,1000

0,0500

0,0000
10

Zavislost ¢asu na poctu
0,2380

15

20

Pofet mést

meést

21 23

Jako testovaci data byly pro ¢innost algoritmu, stejn¢ jako v piredchozi metodé,

pouzity soubory knihovny TSP95.

Number of iterations

File name eil51 eil101 kroB150 kroA200 tsp225
Optimal tour length 426 629 26130 29368 3919
Number of cities 51 101 150 200 225
av 428,83 645,63 26332,84 29755,47 3961,03
s 9 (+0,66%) (+2,64%) (+0,776%) (+1,319%) (+1,073%)
[=2]
5 min 427,12 635,89 26191,57 29412,14 3921,485
§ (+0,26%) (+1,09%) (+0,236%) (+0,15%) (+0,063%)
[ max 430,21 650,003 26571,43 29994,46 3986,453
(+0,98%) (+3,33%) (+1,689%) (+2,133%) (+1,721%)
avg 0,458 1,576 3,578 7,158 8,526
E gl min 037 137 312 65 712
E<
- max 0,56 1,82 9,8
[E]
3 e VUL AL B ST
TR
3 5 i (\ i {1'\\ : ~nlr"
=l @ Db R
N )TL‘ rf H‘L\
fre e R i
R Ml
2 . ! I i
R 1 | I |
N g \ | ‘ |
£ I | L I
85 2 h N .
o = ."‘\.,_ T . i--"‘- N
100 100 100 100 100

Tabulka 11: Vysledky ¢innosti algoritmu (2). TS.
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Zavislost ¢asu na poctu meést

29,0000 8,5260

&,0000 7,1580
7,0000
6,0000
5,0000

Cas

4,0000
23,0000
2,0000
1,0000
0,0000

51 101 150 200 225

Pocet mést

Obrazek 22: Graf zavislosti doby ¢innosti algoritmu na poctu mést (2). TS.

Jak je zfeymé z tabulek, metoda zaloZzena na Cinnosti algoritmu Tabu search je velmi
vykonnym néstrojem pro nalezeni nejkrat$i cesty. Tato metoda je schopna efektivné zpracovat

soubory jak s malym, tak i s velkym poctem mést v minimalnim case.

4.5 Genetic algorithm

Klicové parametry jsou: pravdépodobnost mutace, konstantni hodnota pro metodu

turnajového vybéru, velikost populace a hodnota pro zastaveni algoritmu.

Algorithm Parameter TSP
M 0,01
Genetic
Algorithm N >
'S 50
Q 0,001

Tabulka 12: Parametry GA

Parametru M vkodu odpovida proménna mutation. Tato hodnota udava

pravdépodobnost mutace v posloupnosti mést uvniti cesty.

Parametru Ng Vvkodu odpovida proménna tournamentSize. Tato hodnota udava

konstantu pro metodu turnajového vybeér, kterd obsahuje pocet nahodnych cest a vybér nejkratsi

z nich.
Parametru N, Vvkodu odpovida proménna sizePopulation. Tato hodnota udava

velikost populace.
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Parametru Q v kodu odpovida proménna qualityPercent. Tato hodnota ovliviiuje

zastaveni algoritmu, a sice: pokud se béhem piedchozi iterace cesta nezlepsi o 0,001 (0,1%) ve

srovnani s predchozi, algoritmus se zastavi.

public Solver()

{

qualityPercent =

n => 0.001;

mutation = n => 0.01;

tournamentSize = n

sizePopulation =

=> 5;
n => 50;

Kod 5: Inicializace proménnych pomoci delegati. GA.

Jako testovaci data budou pouZzity soubory se soufadnicemi na osach (x, y) s poctem
bodi: 10, 15, 20, 21, 23.

File name coords10 coords15 coords20 coords21 coords23
Optimal tour length 2526,55950702768 2567,97034796402 2649,35397500336 2649,4904176735 2662,79556235854
Number of cities 10 15 20 21 23
avi 2526,56 2673,01 2719,74 2764,23 2868,81
< 9 (+ 0%) (+ 4,00%) (+ 2,65%) (+4,33) (+7,73%)
% min 2526,56 2567,97 2649,35 2649,49 2662,79
o (+ 0%) (+ 0%) (+ 0%) (+ 0%) (+ 0%)
c L2 max 2526,56 2719,2 2860,32 2860,46 3388,12
£ (+ 0%) (+5,88%) (+7,96%) (+7,96) (+27,23%)
S| g | aw 10,25 11,68 15,2 14,6 24,83
© )
2 g min 9,89 11,42 12,1 14,05 14,96
7] 1S
g [ max 10,56 11,92 21,7 22,7 32,37
Y -7 e
= : f /
3 YA
|_ > v I-.
/ - //
Number of iterations 100 100 100 100 100
Tabulka 13: Vysledky ¢innosti algoritmi (1). GA.
Zavislost €asu na poctu meést
30,0000
24,8300
25,0000
20,0000
15,2000 14,600
& 15,0000 11,6800
10,2500
10,0000
5,0000
0,0000

Obrazek 23: Graf zavislosti doby ¢innosti algoritmu na poétu mést (1). GA.

10

15

21

21

Pocet mést
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Za pouziti metody zalozené na Genetickém algoritmu je mozné docela efektivné najit
optimalni délku cesty pfi praci s malym poctem bodu.

Jako testovaci data byly pro ¢innost algoritmu, stejn¢ jako v pfedchozi metodé, pouzity

soubory knihovny TSP95.

File name eil51 eil101 kroB150 kroA200 tsp225
Optimal tour length 426 629 26130 29368 3919
Number of cities 51 101 150 200 225

avi 497,86 769,42 36558,79 44794,19 7257,7
5 Y (+ 16,86%) (+22,32%) (+40,02%) (+52,52%) (+85,19%)
g min 460,55 710,75 30717,73 33887,4 4572,12
g (+8,11%) (+12,99%) (+17,55%) (+15,38%) (+16,66%)
L2 max 520,25 809,08 40802,23 55600,92 8892,3
(+22,12%) (+ 28,62%) (+56,15%) (+89,32%) (+126,9%)
avg 51,06 127,19 255,116 2746 289,92
§ g | min 34,26 88,75 179,13 192 2251
£ max 59,52 155,46 283,38 312 3235
s
=
<
Q 5
2 P
o
c . . \
.9 (7} b ‘\
1S o h “\ .
£8 o . . .
e} ™ S - N
Number of iterations 100 100 100 100 100

Tabulka 14: Vysledky ¢innosti algoritmu (2). GA.

Zavislost ¢asu na poctu meést

350,0000
289,5200

274,6000
300,0000 255,1160 !

250,0000

200,0000

Cas

150,0000

100,0000

50,0000

0,0000
51 101 150 200 225
Pocet mést

Obrazek 24: Graf zavislosti doby ¢innosti algoritmu na poc¢tu mést (2). GA.
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Jak vyplyva ze ziskanych dat, tato implementace genetického algoritmu je G¢inna pti
testovani na malych objemech dat, avsak s velkym poc¢tem mést tato metoda funguje nepiesné
a po dlouhou dobu. Zejména ve srovnani s jinymi uvazovanymi metodami diskrétni

optimalizace.

4.6 Antcolony

Kli¢ové parametry v algoritmu jsou: pocet mravencli a hodnota (q) k zastaveni

algoritmu.
Algorithm Parameter TSP
N, n
ACO
Q 0,01

Tabulka 15: Parametry metody AC.

Parametru N_, v kodu odpovidda proménna numberAnt. Tato hodnota udava pocet

mravenct v kolonii. V ptipadé, ze proménna numberAntFunction je n, pocet mravenct se rovna
poctu mést v souboru.

Parametru Q Vv kodu odpovida proménna qualityPercent. Tato hodnota ovliviiuje

zastaveni algoritmu, a sice: pokud se béhem piedchozi iterace cesta nezlepsi o 0,01 (1%) ve

srovnani s predchozi, algoritmus se zastavi.

public Solver()
{

qualityFunction = n =>0.01;

numberAntFunction=n=>n;

Kéd 6: Inicializace proménnych pomoci delegati. AC
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Jako testovaci data budou pouzity soubory se soufadnicemi na osach (x, y) s poctem

bodi: 10, 15, 20, 21, 23.

File name coords10 coords15 coords20 coords21 coords23
Optimal tour length | 2526,55950702768 |2567,97034796402 | 2649,35397500336 | 2649,4904176735 |2662,79556235854
Number of cities 10 15 20 21 23
2526,55 2567,97 2663,69 2662,06 2671,85
£ avg (+0%) (+0%) (+0,54%) (+1,186%) (+0,34%)
& min 2526,55 2567,97 2649,35 2649,49 2662,79
5 (+0%) (+0%) (+0%) (+0%) (+0%)
2 2526,55 2567,97 2683,86 2680,91 2695,82
max (+ 0%) (+0%) (+1,3%) (+1,18%) (+ 1,24%)
N\ 0,406 1,65 1,32 0,906 1,32
S | E 8| min 0,02 0,06 0,07 0,11 0.2
S |F2 i : i i '
fc_’. max 0,63 2,09 4,93 2,9 32
< — S e - . —
o . N ~ i
= P ; ;
Number of iterations 100 100 100 100 100

Tabulka 16: Vysledky ¢innosti algoritmu (1). AC.

Zavislost ¢asu na poc¢tu mést

1,8000
1,6000
1,4000
1,2000
1,0000
0,8000
0,6000
0,4000
0,2000

0,0000
10

1,6500

15

20 21

Pocéet mést

23

Obrazek 25: Graf zavislosti doby ¢innosti algoritmu na poétu mést (1). AC

Jak je vidét z tabulky, algoritmus Ant colony dokaze pomérné ptesné a rychle najit

optimalni cestu pii praci s malym poctem bodd.

Jako testovaci data byly pro ¢innost algoritmu, stejné jako v pfedchozi metodé€, pouzity

soubory knihovny TSP95.
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File name eil51 eil101 kroB150 kroA200 tsp225
Optimal tour length 426 629 26130 29368 3919
Number of cities 51 101 150 200 225
av 451,2 703,34 29274,04 33623,95 4347,61
=1 9 (+5,9%) (+11,82%) (+12,03%) (+14,4%) (+10,93%)
S min 4417 688,1 28188,88 32226,77 4299,8
= (+3,93%) (+9,39%) (+7,87%) (+9,73%) (+9,71%)
P max 458,46 715,89 29832,73 35382,53 4450,6
(+7,62 %) (+13,81%) (+ 14,17%) (+20,48%) (+13,56%)
avg 16,32 21,78 34,56 75,95 94,95
O~
E 2 | min 2,34 45 412 5,64 16,34
max 32,5 56,71 90,28 175
=
S
8
2 g
|_
o
S
g8
‘= O
Es
o
o)
Number of iterations 100 100 100 100 100
Tabulka 17: Vysledky ¢innosti algoritmu (2). AC.
Zavislost ¢asu na poc¢tu meést
100,0000 94,9500
90,0000
80,0000
70,0000
60,0000
& 50,0000
40,0000 34,56
30,0000 21,7800
16,3200
20,0000
10,0000
0,0000

Obrazek 26: Graf zavislosti doby ¢innosti algoritmu na poctu mést (2). AC

51

101

150 200

Pocet mést

225

Jak je vidét z tabulky, algoritmus Ant colony dokaZe najit optimalni vzdalenost pfi praci

s velkym poctem mést. Velikost maximalni primérné odchylky pii praci se soubory TSP €ini

14,4% pfti poctu mést rovném 200. Z tabulky je také vidét, Ze algoritmus ma velkou ¢asovou

volatilitu. Je to podminéno vlastnostmi metody Ant colony a konkrétni implementaci algoritmu.
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4.7 Porovnani vysledki ¢innosti algoritmii na realnych geodatech

Pro porovnani vysledkll ¢innosti algoritmil s redlnymi geodaty byl vytvoien soubor

s ptiponou KML, ktery uklada seznam &trnacti nejvétsich mést Ceské republiky: Praha, Brno,

Ostrava, Plzen, Olomouc, Liberec, Ceské Bud¢jovice, Hradec Kralové, Usti nad Labem,

Pardubice, Havifov, Zlin, Kladno, Most.

File name cities.kml Tour visualization
Number of cities 14
avg 1219 477,241 g
Distance (+5,45%)
fin)
s}
avg
Time (sec) 0,24
avg 1156 468,477
Distance (+ 0%)
[a
[a)
avg
Time (sec) 0,52
. 1156 472,574
avg Distance (+ 0,00035%)
<
(2]
avg
é Time (sec) 0.239
=
S
k=2 avg 1 156 468,477
< Distance (+ 0%)
[92]
|_
avg
Time (sec) 0,115
. 1156 472,574
avg Distance (+ 0,00035%)
<
0]
avg
Time (sec) 20,2
avg 1156 472,574
Distance (+ 0,00035%)
Q
<
avg
Time (sec) 35
Number of
. . 100
iterations

Tabulka 18: Vysledky algoritmi p¥i praci s realnymi geodaty

Jak je vidét z tabulky, vSechny algoritmy pomérné efektivné vypotradali s problémem

obchodniho cestujiciho pfi praci s redlnymi geodaty.
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4.8 Porovnani vysledkii ¢innosti vSech algoritmi

V nésledujicich tabulkach jsou uvedeny vysledky ¢innosti vSech algoritmii.

File name coords10 coords15 coords20 coords21 coords23
Optimal tour length | 2526,55950702768 | 2567,97034796402 | 2649,35397500336 | 2649,4904176735 | 2662,79556235854
Number of cities 10 15 20 21 23
avg 2526,5595070276 2591,32874286324 2655,41770581781
0 Distance (+0%) (+0,909%) (+0.3%)
M
_avg 0,012 0,165 47,82
Time (sec)
avg 2526,5595070276 2567,97034796402 2649,35397500336 2649,4904176735 2662,79556235854
o Distance (+0%) (+0%) (+0%) (+0%) (+0%)
o avg
Time (sec) 0,016 0,032 2,68 6,152 32,548
avg 2526,55950702768 2567,97034796402 2649,35397500336 2649,4904176735 2662,79556235854
< Distance (+0%) (+0%) (+0%) (+0%) (+0%)
@ avg
Time (sec) 0,064 0,122 0,248 0,244 0,308
avg 2526,55950702768 2567,97034796402 2649,35397500336 2649,4904176735 2662,79556235854
»n Distance (+0%) (+0%) (+0%) (+0%) (+0%)
= avg
Time (sec) 0,062 0,238 0,114 0,0624 0,156
avg 2526,56 2673,01 2719,74 2764,23 2868,81
< Distance (+0%) (+4,09%) (+2,65%) (+4,33) (+7,73%)
o
Tim&:aV?sec) 10,25 11,68 15,2 14,6 24,83
avg 2526,55 2567,97 2663,69 2662,06 2671,85
0 Distance (+0%) (+0%) (+0,54%) (+1,186%) (+0,34%)
<
TimaeV?sec) 0,406 1,65 1,32 0,906 1,32
Number of iterations 100 100 100 100 100
Tabulka 19: Porovnani vysledkii ¢innosti vSech algoritmii (1)

File name eil51 eil101 kroB150 kroA200 tsp225
Optimal tour length 426 629 26130 29368 3919
Number of cities 51 101 150 200 225

avg 449,311 679,5 28749 32636,02 4224,65
< Distance (+5,47%) (+8,02%) (+10,02) (+11,12%) (+7,9%)
N avg

Time (sec) 1,934 11,63 33,692 92,628 142,55

avg 428,83 645,63 26332,84 29755,47 3961,03
” Distance (+0,66%) (+2,64%) (+0,776%) (+1,319%) (+1,073%)
= avg

Time (sec) 0,458 1576 3578 7,158 8,526

avg 497,86 769,42 36558,79 44794,19 7257,7
< Distance (+16,86%) (+22,32%) (+40,02%) (+52,52%) (+85,19%)
o avg

Time (sec) 51,06 127,19 255,116 2746 289,92

avg 451,2 703,34 29274,04 33623,95 4347,61
O Distance (+5,9%) (+11,82%) (+12,03%) (+14,4%) (+10,93%)
<

Tima:ev?sec) 16,32 21,78 34,56 75,95 94,95
Number of iterations 100 100 100 100 100

Tabulka 20: Porovnani vysledkii ¢innosti v§ech algoritmii (2)
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Jak je vidét ze srovnavacich tabulek, metaheuristické metody, a to metody Tabu search
a Simulated annealing, jsou nespornym lidrem jak v pfesnosti nalezeni optimalni cesty, tak v
dob¢ trvani Cinnosti algoritmu. Klasické metody, a to Branch and bound a Dynamic
programming, jsou také schopny najit vysledek blizky optimu, ale pouze u souborti s malym
poctem mést. Evoluéni metody, a to Geneticky algoritmus a algoritmus Ant colony, nachazeji
pomérné presny vysledek pii praci s malym poctem bodd, avSak pfi praci s velkym poctem
bodli maji tyto metody velkou docasnou volatilitu a vyznamnou chybu vzhledem k optimalni

ceste.
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5. APLIKACE

V ramci diplomové prace byla vytvofena aplikace, kterd umoziuje feSit problém
obchodniho cestujiciho s dalsi vizualizaci dat v podobé cesty a vytvoieni grafu zavislosti zmény
délky cesty na Case. Vysledek fungovani algoritmi, a sice kone¢na vzdalenost a doba trvani
¢innosti algoritmil se zapisuje do Textboxu. Data se také ukladaji do souboru ve formatu txt.
Aby bylo mozné algoritmus spustit nékolikrat a ziskat primérny vysledek, je mozné zvolit
pocet spusténi algoritmti s dalSim zaznamendnim pftijatych dat do souboru.

Aplikace mize zpracovavat formaty souboru: .txt, .tsp, .kml. Soubory s pfiponou .kml
je format souboru, ktery se pouzivda k zobrazeni geografickych dat v geobrowserech
(geoprohlizecich), jako je Google Earth, Mapy Google. KML je zaloZen na standardu XML a

pouziva strukturu zaloZenou na znackach (tagech) s vnofenymi prvky a atributy.

MapBox service

hitp request hitp response

Getting distance matrix by MapEBox service

hJ

™ Sending list of nodes

L 4

OpenstreetMap

TSP Application service

o

/ Getling route visualization using OpenStreetMap

Route visualization using
GoogleMaps

Google Maps

Obrazek 27: Soucinnost aplikace se sluzbami pro vizualizaci geodat.

Sluzba MapBox nacte do projektu matici vzdalenosti. Poté za¢nou fungovat algoritmy
realizované v diplomové praci. Vysledkem fungovani algoritml je posloupnost mést, kterd je
nutné navstivit. Pomoci sluzby OpenStreetMap aplikace pfijima vizualizaci cesty a vysledna
vizualizovana cesta se zobrazi na pictureBox-e aplikace pomoci map GoogleMaps.

Zdrojovy kéd metody odpovédné za soucinnost s externimi sluzbami viz Piiloha A.

-62 -



5.1 Uzivatelska dokumentace

Aplikace poskytuje intuitivni grafické uzivatelské rozhrani. Zaskrtnutim pozadovanych

algoritmti na levé strané formulafe, se uzivatel rozhodne, kterou metodu je tieba pouzit

k vyfeseni konkrétniho problému. Pfi vybéru pozadovanych algoritmti se ve spodni ¢asti

formuléie objevi okna, ktera slouzi k dalsi grafické vizualizaci vysledkt fungovani algoritmu

v podobg cesty a grafu zavislosti zmény délky cesty na dob¢ trvani ¢innosti algoritmu. Vysledky

fungovani algoritmu ve form¢ vzdalenosti nejkratsi cesty a ¢asu...potfebného k pouziti metody

se zobrazi v Textboxu ve stfedni ¢asti formulaie. Po vybéru pozadovanych algoritmi je nutné

kliknout na tla¢itko Start, které je umisténo na hornim panelu.

o KA\2 kurs\Awnaowm\Data\coords\Test Data\eil51.tsp

File « Start Settings «

] Branch And Bound recur 20

[ DynamicProgramming23
[ SmustedAnnesiing

[ Tabu Search

Genetic Aigorthm

AntColonyOptinization

SmulatedAnneaing Tabu Search
N \
5 \

\\\ “I‘\

\ --“\\l

——

Obrazek 28: Grafické uzivatelské rozhrani

5.2 MoZnost prace s mapou

Aplikace poskytuje moznost pracovat s mapou, a to zmapovani vlastnich bodi a ziskani

vysledki fungovani algoritml s vizualizaci na map¢€. Za timto c¢elem musi uzivatel provést

nasledujici kroky: File - Create graph from screen. V dasledku téchto krokl aplikace zobrazi

novy formuldf, do kterého mize uzivatel ptidavat body.
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o) FormCreateGraph

3 32} F e V-
2 Horice i atomer
[14]
Rychnovi
a Knézno
E67 E
n
tna Hora Vysoke Myto
Céslav J
P Luze
38 Litorr
Seé
.Chranéna
krajinné . oblast
Zalasnd haru mm

Obrazek 29: Pridani novych bodi na mapu

Po kliknuti na tlacitko Create Targets se vypocita matice vzdalenosti, poté uzivatel

klikne na Start na hlavnim formulafi a obdrzi vysledky fungovani algoritma.
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|
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Obrazek 30: Vizualizace vysledky algoritmu
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5.3 Architektura aplikace

K odd¢leni aplikacnich dat, uzivatelského rozhrani a fidici logiky bylo pouzito schéma
Model-View-Controller (MVC). Projekt je rozdélen do tii hlavnich bloki:

e blok Algorithm implementuje fidici logiku, implementuje vSechny algoritmy

realizované v projektu. Architektura bloku aplikace popséna v jazyce UML viz

Piiloha B1.

e blok Data poskytuje data, reaguje na povely bloku Algorithm a méni svij stav.

Architektura bloku aplikace popsana v jazyce UML viz Ptiloha B2.

e blok View je zodpovédny za zobrazeni dat modelu uzivateli. Architektura bloku

aplikace popsana v jazyce UML viz Ptiloha B3.

Za ucelem minimalizace opakovani kodu a zvySeni flexibility aplikacni architektury

kazdy algoritmus implementuje rozhrani [TspAlgorithm.

public interface ITspAlgorithm
{

string GetName();
int[] GetTour(Graph graph);
double GetTotalDistanse();

List<double> GetTotalDistances();

Kéd 7: Rozhrani pro vSechny implementované algoritmy
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ZAVER

V této diplomové praci jsou popsany klasické, metaheuristické a evolu¢ni metody feseni
problémi diskrétni optimalizace na piikladu problému obchodniho cestujiciho. Je provedena
srovnavaci analyza ucinnosti implementovanych algoritmi na rtuznych datech. Vzhledem
k tomu, Ze aplikace vytvofena v diplomové praci umoziuje pracovat s realnymi geodaty, byla
srovnavaci analyza algoritmi provedena rovnéz na zékladé redlnych geodat.

Ze ziskanych vysledkl provedené analyzy vyplyva, Ze kritérium vybéru algoritmu pro
vypocet cesty bude zaviset na poctu mést N:

Je-li N <20, vSechny algoritmy prozkoumané v diplomové praci efektivné nachazi
nejkratsi cestu;

Je-li N> 20 a N <101, je vhodné hledat cestu pomoci metaheuristickych a evolu¢nich
metod diskrétni optimalizace;

Je-li N >101, =zaruCit nalezeni optimalni cesty v pfijatelném c¢ase mohou
metaheuristické diskrétni optimalizacni metody, konkrétné¢ algoritmus Tabu Search a
algoritmus simulovaného zihani.

Studium vlastnosti problému obchodniho cestujiciho umoznilo vyvodit nasledujici
zaver: v soucasné dob¢ zstava aktualni hledani presnych a ptibliznych metod pro feSeni tohoto
problému jak z teoretického, tak 1 praktického hlediska. Tempo moderniho Zivota navic méni
postoj ¢loveéka k ¢asu. Dnes uzivatel nerad ¢eka a hleda zptsoby, jak zkratit cekaci dobu a najit
optimalni feSeni v co nejkratS§im mozném cCase. To vSe svéd¢i o rustu budouci potieby
efektivniho feSeni problému obchodniho cestujiciho a dalSich souvisejicich optimaliza¢nich

problémt, coz by vyrazné usetfilo omezené zdroje organizaci.
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Priloha A: Zdrojovy kéd metody odpovédné za soucinnost s externimi sluzZbami

public void DrawMap()
{
if (nodes == null)
{

return;

OverlayRoutes.Clear();

OverlayMarkers.Clear();

PointLatLng pointl;

PointLatLng point2;

Data.Location location1;

Data.Location location2;

for (inti=0; i< nodes.Length; i++)

{
locationl = nodes[i % nodes.Length].GetLocation();
location2 = nodes|[(i + 1) % nodes.Length].GetLocation();
pointl = new PointLatLng(locationl.Y, location1.X);
point2 = new PointLatLng(location2.Y, location2.X);
MapRoute route2 = GMapProviders.OpenStreetMap.GetRoute(pointl, point2, false, false, 10);
GMapRoute myRoute2 = new GMapRoute(route2.Points, "routel");
OverlayRoutes.Routes.Add(myRoute2);
GMapMarker marker = new GMarkerGoogle(pointl, GMarkerGoogleType.green_small);
marker.ToolTipMode = MarkerTooltipMode.Always;
marker.ToolTipText = nodes[i].GetName();
OverlayMarkers.Markers.Add(marker);

}

map.ZoomAndCenterRoutes(OverlayRoutes.ld);

map.Invalidate();
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class Algorithm

Filoha B1: Architektura bloku Algorithm v UML

AntColonyOptimization::Solver

¥
¥

- alpha: double = 1 {readOnly}

ants: Ant ([))
bestTour: int ([])

+
+ bestTourLength: double

bestTourLengths: List<double>

beta: double = 5 {readOnly}
copyAdjacencyMatrix: double ([,])
countAnts: int

countTowns: int

currentindexCity: int

maxCountiterations: int = 10000 {readOnly}

tion: Function
originalTrailAmount: double = 1.0 {readOnly}
pheromoneTrails: double ([,])
probabilityRandomSelect: double = 0.01 {readOnly}
Q: double = 500 {readOnly}

quality: double

quality Function: DoubleNumberfunction
randomGenerator: Random = new Random()

trailEvaporation: double = 0.5 {readOnly}

transitionProbability: double ([])

BranchBound::BranchBoundAlgorithm

best_cost: double

«interface»
ITspAlgorithm

GetName(): string
GetTotalDistances(): List<double>
GetTotalDistanse(): double

¥

+
+
+
+

+

CalculateTransitionProbability (ant: Ant): void
DoubleNumberF unction(x: int): double
findBestRoute(): void

GetName(): string

GetTotalDistances(): List<double>
GetTotalDistanse(): double

GetTour(graph: Graph): int(]
InitSolver(graph: Graph): void
IntNumberFunction(x: int): int

moveAnts(): void

printQueue(queue: Queue<double>): string
selectNextCity(ant: Ant): int
setupAnts(): void

best_path: int ([])
distances: double ([,])
graph: Graph
+  BranchBoundAlgorithm()
+  calculate(): void
- findGreedyCost(i: int, location_set: HashSet<int>): double
+  GetName(): string
+ GetTotalDistances(): List<double>
+ GetTotalDistanse(): double
+  GetTour(graph: Graph): int[]
+

ToString(): string
traverse(parent: Node): void

copyAdjacencyMatrix: double ([,])
- niint

+  tourint ([))

+  visited: bool ([])

+  Ant(copyAdjacencyMatrix: double[,])

+  dlear(): void

+  tourlength(): double

+  Visited(i: int): bool

+ visitTown(currentindex: int, town: int): void

+  solve(): void
+ Solver()
+ q tion: D tion, tion: tion)
+ ToString(): string
- updatePheromoneTrails(): void
-ants
AntColonyOptimization::Ant

GetTour(graph: Graph): intl] | N ~

~
7 / \ o >
7 / \ SimulatedAnnealing::Solver
d / | T e
7 ! ! 5 i tion: D Function
/ \\ - initialTe tion: tion
! \ - totalDistances: List<double>
/ ‘| + ility (engery: double, y: double, double): double
/ \ +  DoubleNumberFunction(x: int): double
! \ + GetName(): string
/ \ + GetTotalDistances(): List<double>
/ \ + GetTotalDistanse(): double
I’ ‘l +  GetTour(graph: Graph): int[]
/ \ +  IntNumberFunction(x: int): int
/ \ + Solver()
/ \ + tion: tion, tion: D tion)
Il \‘ +  ToString(): string
L \ ‘k/
9 a \ -bes
DynamicProgramming::Solver \

- minCost: double ‘| SimulatedAnnealing::Tour

- mint \ :

- path: List<int> \ distance: double =0

- W: double (L)) 1 fitness: double = 0

\ graph: Graph

- combset: int, iClude: int, r: int, n: int, subset: List<int>): void \ tour: int ([])

+  GetName(): string \ —— o

+ GetTotalDistances(): List<double> ! i containsCity(city: intjSeRy

+  GetTotalDistanse(): double \\ +  getCity(tourPosition: int): int

+  GetTour(graph: Graph): int[] \ i gem"m"ce(): Garda

M) void +  getitness(): double

e \ +  getTour():inf] ) )

sublnclude(i: int, subset; int): bool \ +  setCity(tourPosition: int, city: int): void
+  ToString(): string \\ j§ Tourigraph: Graph)
+  Tour(graph: Graph, tour: int[])
“ +  toursize(): int

\
\
i
\

GeneticAlgorithm::Solver

- bestTotalDistance: double

+ evo:int=100000

- graph: Graph

+  mutationRate: double = 0.01 {readOnly}

tion: D
+  population: Population

- quality: double

- qualityFunction: DoubleNumberFunction
+  random: Random

+  sizePopulation: int = 50

Function

P tion: tion
- totalDistances: List<double>
+ tournamentSize: int = 5 {readOnly}

unction: Function

Crossover(parentl: Route, parent2: Route): Route
DoubleNumberFunction(x: int): double

=

P : ion): Population
GetBestRoute(): Route

+

+

+

+ GetlnitialBestRoute(): Route

+  GetName(): string

+  GetTotalDistances(): List<double>
+ GetTotalDistanse(): double

+  GetTour(graph: Graph): int[]

+  IntNumberFunction(x: int): int

- Mutate(tour: Route): void

- Selection(pop: Population): Route
Solver()

+
+ ity Function: D unction, i unction: D
+

nction,

ToString(): string

unction: unction, p unction:

unction)

GeneticAlgorithm::Route

- graph: Graph

+population

GeneticAlgorithm::Population

«property»

Population(populationSize: int, initialize: bool, graph: Graph)

+ random: Random

+  trip:int ([])

+ ContainsCity(city: int): bool graph: Graph

+  GetCity(tourPosition: int): int 70 - O List<Routes
+ GetDistance(): double -routes

+  GetFitness(): double +

+  GetWholeRoute(): int[] 0.* +  GetFittest(): Route
+ Route(graph: Graph, isChild: bool) + GetRoute(index: int): Route
+ Routelength(): int +

- ShuffleList(): void + PopulationSize(): int
+  SwapCity(tourPosition: int, city: int): void +

SaveRoute(index: int, route: Route): void

Route): void

+  Distance(): double
+  Fitness(): double

TabuSearch::Solver

- candidate: int

- candidateFitness: double ([])

- candidatelList: int ([,])

- candidateListLengthFunction: IntNumberFunction
- candidateTour: int ([,])

- currentFitness: double

- currentTour: int ([])

- Dimension: int

+ distance: double

- Gbest:int([])

+  GbestFitness: double

- InitTemp: List<int> = new List<int>()
- Limit: int=2

- LimitFit: int=3

NeighborTabutist: List<int> = new List<int>()

- newlnit: int=0

- newlnitFit:int=0

+  NowEvalution: int

- population: List<int> = new List<int>()

R: Random = new Random(Guid...
sortCandidateFitness: double ([])
sortCandidateList: int ([,])
sortCandidateTour: int ([,])
tabuList: List<int> = new List<int>()
tabuListLength: int
tabuListLengthFunction: IntNumberFunction
templnitTour: int ([])

TempTour: List<int> = new List<int>()

totalDistances: List<double>

+

+
+
+
+

+
+
+
+
+
+

checkNeighborList(a: int, b: int): bool
checkTabuList(a: int, b: int): bool
Diversification(): void

evalution(): void

Fitness(solution: int[]): double
GetCandidateFitness(CandidateNumber: int): void
GetName(): string
GetTotalDistances(): List<double>
GetTotalDistanse(): double
GetTour(graph: Graph): int[]
GreedyInitial(): void

Init(num: int, di fon: int,

InitialNeighborList(NumofCandidate: int): void
Initialofinsert(): void

InitialofTestinsert(): void

Insertinitial(): void

InsertofRenewTour(): void

Intensification(): void

IntNumberFunction(x: int): int
Randomlnitial(): void
Run(MaxFEC: int): void
selectludgment(): void
Solver()
Solv i istL

int, int, TabuListSize: int): void

unction: tion, tabulListL

sortCandidate(): void

ToString(): string

two_swap(can: int, a: int, b: int): void
UpdateAllowNode(city: int): void
UpdateTabulist(a: int, b: int): void

unction:

tion)




Priloha B2: Architektura bloku Data v UML

class Data

«interface»
INodeData

+ Getlocation(): Location
+ GetName(): string

+ GetDistance(nodeData2: INodeData): double

+ 4+ + + + + + o+

+

City()
City(location: Location, name: string)
Equals(obj: Object): bool

EuclideanDistance(location1: Location, location2: Location): double

GetDistance(city2: INodeData): double
GetHashCode(): int

GetlLocation(): Location

GetName(): string

«property »
Location(): Location
Name(): string

MapboxDirections

+ 4+ + +

«property»
Code(): string
Routes(): List<MapboxRoute>
Uuid(): string
WayPoints(): List<City>

Graph

adjacencyMatrix: double ([,])
order: int

+ 4+ + + + +

+

GetCopyAdjacencyMatrix(): double[]
GetDistance(i: int, j: int): double

GetOrder(): int

Graph(adjacencyMatrix: double[,])

Graph(order: int)

SetDistanse(i: int, j: int, newDistance: double): void

«property »
IsSymetric(): bool

Location

Equals(obj: Object): bool
GetHashCode(): int
Location()

Location(x: double, y: double)

+ + + o+

«property »
+  X(): double
+ Y(): double

MapboxDirectionsMatrix

«property»
Code(): string
Destinations(): List<City>
Durations(): double[]
Sources(): List<City>

+ + + +

MapboxRoute

«property»
+ Distance(): double
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Priloha B3: Architektura bloku View v UML

class View

VisualLabel

- brush: Brush
font: Font

+ height: double
- name: string
offsetX: int= 10
offsetY: int=10
- visible: bool

+  width: double

+  Draw(g: Graphics, parentLocation: Point): void
+ VisualLabel(name: string, visible: bool)

+Iabe|ﬂ +label

VisualPoint VisualEdge
- brush: Brush + label: VisualLabel
+ label: VisualLabel + locationl: PointF
+ location: Point + location2: PointF
+ radius:int=4 - pen:Pen
+ Draw(g: Graphics): void + Draw(g: Graphics): void
+ VisualPoint(location: Point, name: string) + VisualEdge(locationl: Point, location2: Point, distance: double)

+points +edges’

Panel|
VisualTour

- brush: Brush
edges: VisualEdge ([])
isGPS: bool
label: Label
map: GMapControl
marginLabel: int
- maxX: double
maxY: double
- minX: double
minY: double
- name: string
nodes: Data.INodeData ([])
OverlayMarkers: GMapOverlay = new GMapOverlay...
OverlayPolygons: GMapOverlay = new GMapOverlay...
OverlayRoutes: GMapOverlay = new GMapOverlay...
panelMap: Panel
pen: Pen
pictureBox: PictureBox
pictureBoxConvergence: PictureBox
- pictureBoxSize: Size
+  points: VisualPoint ([])
scaleGlobal: double
- scaleX: double
- scaleY: double
- totalDistances: List<double>
- x0: double
- yO0: double

+ o+ o+ o+

o+ o+ o+

+ +

CalculateTransform(nodes: Data.INodeDatal]): void

Draw(g: Graphics): void

DrawConvergence(g: Graphics): void

DrawMap(): void

- InitializeComponent(): void

+ MapLload(): void

- PanelMap_MouseWheel(sender: object, e: MouseEventArgs): void
- pictureBox_Paint(sender: object, e: PaintEventArgs): void

- pictureBoxConvergence_Paint(sender: object, e: PaintEventArgs): void
+ RealToVisual(x: double, y: double): Point

+ SetConvergence(totalDistances: List<double>): void

+ SetTour(nodes: Data.INodeDatal]): void

+ SetTransform(nodes: Data.INodeDatal]): void

+  VisualTour(location: Point, name: string)

VisualTour_Paint(sender: object, e: PaintEventArgs): void
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