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SOUHRN

Bakaléiska préce je vénovana predevsim problému obchodniho cestujiciho. Zamétuje se na
jeho higtorii, definici, najeho rizné varianty a modifikace. Je v ni také uvédén cdistvi pohled
na metodu mravenci kolonie, a to zeména na biologickou inspiraci této metody a j€ji
optimalizeci. Biologick& inspirace v sob¢ zahrnuje experimenty sZivymi mravenci, ale
popisuje i mravence umélé. Déle se préce zabyva oblasti algoritmu pro problém obchodniho
cestujiciho pomoci mravenéi kolonie. V zavéru popisuje rizné modely pro teSeni Uloh

problému obchodniho cestujiciho pomoci metody mravenci kolonie i jinych metod.
KLICOVA SLOVA

problém obchodniho cestujiciho, travelling salesman problem, mravenéi kolonie, ant colony
optimization, ant system, ant colony system, ulohy NP, NP-Uplné alohy, meta-heuristické

algoritmy, rojovainteligence, sigmergie
TITLE
Travelling salesman problem per method Ant colony

ABSTRACT

The bachelor work takes care of a travelling salesman problem. It targets the history,
definition, different sort of aternate and modification. In work is overview on method Ant
colony, first biological inspiration and optimization. Next, work deals with algorithm for
travelling salesman problem per method Ant Colony. At the close describes work models of

solution travelling salesman problem per various methods.
KEYWORDS

travelling salesman problem, ant colony, ant colony optimization, ant system, ant colony
system, NP problems, NP-complete problems, meta-heuristic algorithms, swarm intelligence,

stigmergy
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UvoD

Tématem mé bakalarské préce je problém obchodniho cestujiciho pomoci metody mravenci
kolonie. Problém obchodniho cestujiciho je velice zajimavy tim, Ze ackoliv ho svét zna jiz
dvé goleti, gde neexistuje jeho Ucinné feSeni. Naopak metoda mravenci kolonie je relativné
mlad& metoda inspirované Zivymi mravenci, kterd vychézi z modelu jejich chovani. Je proto
velice pou¢né dedovat aplikaci nové mladé metody na takovy sloZity problém, jakym
bezpochyby uloha obchodniho cestujiciho je.

Za cil své préce jsem s zvolila charakteristiku problému obchodniho cestujiciho a metody
mravenci kolonie. Také jsem se rozhodla zmapovat a popsat, jak funguje aplikace problému
obchodniho cestujiciho na metodu mravenci kolonie pomoci jiz znamych vysledkad,

konkrétnich autoru, kteri se timto problémem zabyvali prede mnou.

V prvni ¢ésti bakaldrské prace se budu zabyvat teorii problému obchodniho cestujiciho,
zahrnujiciho jeho historii, definici a téZ jeho modifikaci. Pak pristoupim k charakteristice
nové metody mravenci kolonie, kde hlavnim bodem bude biologicka inspirace této metody.
Po téchto charakteristikéch popiS§ vyvojovy diagram a algoritmus pro ieSeni Ulohy
obchodniho cestujiciho pomoci mraverki kolonie. Na zavér prace uvedu modely feSeni Ulohy

obchodniho cestujiciho pomoci raznych metod véetné metody mravenci kolonie.



1. Problém obchodniho cestujiciho

1.1. Historie

Pocétky problému obchodniho cestujiciho (TSPY) jsou nejasné. Matematické problémy
tykajici se problému obchodniho cestujiciho byly poprvé zpracovany roku 1800 irskym
matematikem W. R. Hamiltonem a britskym matematikem T. P. Kirkmanem. Hamiltonova
hra lcosan vyZaduje, aby hr&si dokoncili cestu skrz 20 boda pouZitim jen specifickych
spojeni [17].

Diskuzi k ranému dilu Hamiltona a Kirkmana nalezneme v knize , Teorie grafi 1736-1936"
[Graph Theory] od N. L. Biggs, E. K. LLoyd, aR. J. Wilson, Clarendon Press, Oxford, 1976.

V3eobecny model TSP vypad4, Ze byl nejprve studovén matematiky. Pocinaje tricatymi |éty
dvacédtého stoleti ekonomem Karlem Mengerem, ktery ho zverejnil mezi svymi kolegy ve
Vidni a na Harvardu. Ve c¢tyricdtych letech byl problém studovéan statistiky (Mahalanobis
(1940), Jessen (1942), Gosh (1948), Marks (1948)) [14].

TSP byl pozdgji podpoien Hass erem Whitneyem a Merrillem Floodem z Princetonu. Prilom
priSel, kdyZ G. Dantzing, R. Fulkerson a S. Johnson (1954) vydali popis metody pro reSeni
problému obchodniho cestujiciho. Silu této metody objasnili tim, Ze ¥eSi piiklad s49 mésty

v efektivnim dase.

Detailni zachézeni se souvislostmi mezi Mengerem a Whitneyem arast TSP jako téma studie,
muZeme nalézt ve spisech Alexandra Schrijvera , Historie kombinatorické optimalizace (do
roku 1960)“ [On the history of combinatorial optimization]. Nakonec si TSP ziskal proslulost

jako prototyp obtiZzného problému v kombinatoricke optimalizaci.

1 TSP — travelling sal esman problem



1.1.1. Historiev datech

§ 1954 — G. Dantzing, R. Fulkerson a S. Johnson eSli piiklad s49 mésty v efektivnim
case.

§ 1962 — Firma Procter&Gamble vyhlésila soutéZ, ve které poZadovala nalezeni
optimalni cesty pomoci TSP pti specifikovanych 33 méstech. Vitézem soutéZe se stal
profesor G. Thompson z Carnegie Mellon University.

§ 1977 — Groetschel nalezl optimdni cestu 120 mést, ze kterych se pozdgji stalo
Z&padni Némecko.

§ 1987 — Padberg a Rinaldi nalezli optimdni cestu pro 532 AT&T piepinacich mist
v USA.

§ 1987 — Groetschel a Holland nadli optimalni cestu 666 zajimavych mist na svéte.

§ 1987 — Padberg a Rinaldi nalezli optimélni cestu skrz strukturu 2 392 bodi, kterou
obdrzeli od Tektronics Incorporated.

§ 1994 — Applegate, Bixby, Chvétal, a Cook nasli optimalni cestu pro 7 397 mést. TSP
vznikl v programovatelném hradlovém poli? aplikace v AT&T Bell laboratorich.

§ 1998 — Applegate, Bixby, Chvéal, a Cook nasli optimdni cestu pro 13509 meést
v USA s populaci vétsi nez 500.

§ 2001 — Applegate, Bixby, Chvéal, a Cook nadli optimdni cestu 15112 meést
v Némecku.

§ 2004 — Applegate, Bixby, Chvétal, Cook, a Helsgaun nasli optiméni cestu 24 978
mést ve Svédsku.

Pres intenzivni vyzkum matematika, pocitatovych védci, operac¢nich vyzkumnika a jinych,
za podednich padesdt let, tu stdle zistava oteviena otézka, zda existuje nebo ne, Ucinné

obecné feSeni této metody.

% Hradl ové pole - je el ektronickéa soucéstka pouZivana pro vytvéeni digitdnich obvodi.



1.2. Definice problému obchodniho cestujiciho

a) Definice vyuZivajici teorii grafa

Problém obchodniho cestujiciho vyZaduje nalezeni nejkratsi cesty, ktera je uréena k ndvaeéve
souboru mést a navratu do pocéatecniho bodu. Neorientované tloha miZe byt uvadéna v teorii
graf nasledovné. Necht’ G = (V,A) je graf, kde V = {va, ..., v} je vrchol (nebo uzd) aA =
{(vi, vj))vi, v € V, i1 £ j} je hrana s nezapornymi néklady (nebo vzdaenostmi) matice C = ()
spojena sA. TSP gpociva v uré¢eni minima nékladi hamiltonovského cyklu v Gloze grafu.
Soumérné implicitni pouZivani neorientované hrany, spiSe neZ orientovaného oblouku, mize
byt také vysovné stanovené vztahem ¢; = ¢;. Uloha TSP patii mezi NP-GpIné Glohy.
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Obrazek 1 - Problém obchodniho cestujiciho (zdroj: [16])

b) Definice TSP pomoci n-meést
TSP muiZe byt snadno uveden nasledovné. Obchodni cestujici chee nav&tivit n riznych mést a
poté se navratit domi. Chce stanovit poradi cesty, tak aby cestovni vzddlenost byla
minimalizovang, kdyZz nav&ivi kazdé mésto ne vice nez jednou. Ackoli je TSP pojmove

jednoduchy, je obtiZzné ziskat optimalni reSeni.

V n-mestské situaci, kterdkoliv permutace n meést piindSi mozné feSeni. V dasledku toho n!
moZznych cest musi byt ohodnoceno ve vyhledévacim prostoru. U uvedenych proménnych x;
oznatujici cestu obchodniho cestujiciho z mésta i do mésta j, muze byt jedno z obecnych

celo¢iselnych programovacich formulaci pro TSP napsano nésledovng [12]:



minimalizuj z=Q § d;x; «y
i=1 jl=il.
zapodminek
é)gjzl i=1,2, ., N0 #]. 2)
i=1
é)(ij:]_ i=1,2, .,ni0#]. 3
=1
U-u;+nx, £n-1 i,j=2,3..,n0#]. 4

"x; =0UL"u;3 0

Vzdélenost mezi méstem i a méstem | je oznadena jako d;j. U¢elova funkce (1) je jednoduse
minimalizovana celkovou vzdalenosti ujetou v dané cesté. Omezujici podminka (2) zajigti, Ze
obchodni cestujici nav&ivi kazdé mésto jednou. Omezujici podminka (3) zgisti, Ze obchodni
cestujici opusti kazdé mésto jednou. Omezujici podminka (4) se vyhybéa pritomnosti sub-
cesty. Obecng, TSP formulace je znama jako Euklidovské TSP, ve kterém je ocekavana
symetricka vzddenost matice d, kde plati d; = d; pro v3echna i,j a vede ke spInéni

trojuhel nikové nerovnosti, kde dix < d;j + djk pro vSechny raznéi, j, k.

Tabulkal - Poet uz versus pocet cest

n | Podet raznych cest
3 |1

5 |12

7 | 360

10 | 181440

15 | 43589145600

20 | 60822550204416000

25 | 310224200866620000000000

30 | 4420880996869850000000000000000

35 | 147616399519802000000000000000000000000

40 | 10198941040598700000000000000000000000000000000

45 | 1329135787394220000000000000000000000000000000000000000

50 | 304140932017134000000000000000000000000000000000000000000000000




1.2.1. T¥ida uloh NP (nedeter ministicky polynomiélni)

V typickych NP-ulohéch se ptéme, zda existuje néco, co se moznai tézko hleda, ale snadno se
ovéiuje, Ze jsme to nadli. Konkrétnim piikladem je Uloha, zda v daném grafu existuje
kruZnice, ktera prochézi vSemi vrcholy grafu (tzv. hamiltonovska kruznice). Certifikdtem zde
je ona kruznice. Overovaci algoritmus ovéiuje, Ze je to opravdu kruznice a Ze opravdu

prochézi pres vdechny vrcholy grafu.

Poznamenejme, Ze u NP-Uloh je velmi duleZité, jak je poloZena otézka, kterd se v Uloze tesi.
Je to proto, Ze certifikét a potvrzeni poZadujeme pouze pro kladnou odpoveéd’. Obracenim
otazky u n¢jaké NP-ulohy tedy dostaneme Ulohu zcela jinou, kterd jiZz do téidy NP nemusi
pattit (maze byt t¢Z8i).

Kazdéa uloha ze tridy P je zéroven ve tridé NP, nebot’ polynomidni algoritmus, ktery ulohu
ted, 1ze poklédat za algoritmus ovérovaci, u néhoZ na certifikétu nezalezi. Plati tedy P NP.
V soucasné dobé neni znamo (nikdo neumi matematicky dokézat), zda plati rovnost, ae

vSeobecne se Ve, Ze P# NP. Ve tiidé NP jsou Ulohy rizné obtiZznosti. [1]

_\_‘_‘_‘_"“"-\_
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Obrazek 2 - Hierar chiet¥id dozitosti (zdroj: [10])



1.2.1.1. NP-UpIné ulohy

NP-UpIn& tloha (anglicky NP-complete) je takové Uloha, ktera patii do NP a je ve tridé NP

nejtéZsi vtom smyslu, Ze jakakoli jina NP-uloha je na ni P-redukovatelna. Ttidu vdech NP-

Uplnych tloh znatime NP-C. VVSechny NP-Uplné ulohy jsou z hlediska P-redukce stejn¢ teZké.

Kdyby se podatilo najit polynomidni algoritmus pro kteroukoli z nich, méli bychom ihned
polynomidlni algoritmy pro viechny NP-Ulohy a platilo by P = NP. V podstaté nikdo neveéii,
Ze se takovy algoritmus najde, de dokézat to prozatim nikdo nedovede. [1]

1.2.2. Problém nalezeni hamiltonovské cyklu (cesty)

Problém nalezeni hamiltonovské cesty je definovan takto: necht G je orientovany graf s
oznacenym pocéeinim uzlem A a koncovym B. Cedta z uzlu A do B se nazyva
hamiltonovska pravé tehdy, kdyZ obsahuje kazdy uzel grafu G pravé jednou. Obecné je
problém nalezeni hamiltonovskeé cesty formulovén jako rozhodnuti, zda dany orientovany graf

hamiltonovskou cestu obsahuje ¢i ne.

Problém nalezeni hamiltonovské cesty je NP-Uplny. To znamend, Ze neexistuje jeho efektivni,
v polynomidnim ¢ase dosaZitelné feSeni, a Ze vSechna jeho obecna reSeni vedou na Uplné
prohledévani stavového prostoru. Pocet kroka potiebnych na vyieSeni problému roste

exponencidné svelikosti grafu.

Jednou z aplikaci je problém obchodniho cestujiciho. Obchodnik vyjizdi ze svého mésta
(pocatecni uzel) a nav&tévuje viechna existujici mésta (uzly) pravé jednou. Pri tom se smi
pohybovat pouze po vyznacenych cestach (hrany grafu). Svou pout’ korgi v piedem uréeném
cilovém mesté (koncovy uzd). Problémem je Zjitit, zda muZe obchodnik nav&tivit vechna

mésta. Pokud miZze, mame zjistit, po kterych cestach se mé pohybovat. [15]



Obrazek 3 - P¥iklad hamiltonovské cesty (zdrgj: [18])

1.3. Varianty TSP

Jednotlivé varianty TSP spocivaji predevdim v raznych typech cest:

§ Asymetricky TSP (délka cesty A—B jerozdilnd od B—A) versus symetricky TSP.
Symetrick& Uloha obchodniho cestujiciho m& symetrickou matici nékladi C (v grafickém
vyjadieni jde o neorientovany graf). NezéleZi tedy, kterym se pohybujeme smérem (Gj = G;).
Ddeplati, Ze x; = 0 pro i = 1,K,n (neexistuje hrana z uzlu do téhoz uzlu). Proto nés zajimaji
pouze proménné x;j, pro které plati i < j (pracujeme s horni trojuhelnikovou matici bez

diagondly).

V tomto ptipadé miZzeme vyjadiit matematicky mode:

n-1 n

minimalizovat G¢elovou funkci z=3 & c;X; (5)
i=1j=i+1

za podminek

i-1 n

ax;+ax, =2i=12..,n (6)

i=1 k=i+1

& & x; £U[-Lipj,"UTV2EU|En-1 (7)

fujiu

x; 1 {o1 i,j=12..nipj



kde n je pocet mist, které je tieba nav&tivit, x; = 1, jestlize hranaz uzlu i do uzlu j je zafazena
do hledaného hamiltonova cyklu, v opatném piipadé je x=0. Podminka (6) vyjadiuje
skutecnost, Ze v kazdém uzlu i prévé jedna hrana konci a pravé jedna hrana z ngj vychazi.
Zarucuji tudiz, Ze kazdy uzel bude obsaZen v n¢jakém cyklu, nezarucuji vSak hamiltoniv
cyklus, protoZe pripoudteji vice cykla, tj. parcidni cykly. Smyckovou podminku (7) lze
vyjadiit také jako & & x, %1 pro ipj,"UT V,2£U[£n-1. Nelze ji viak zapsat

fujiv-u
pomoci poradovych ¢isel uzlu, jak ji definovali Miller, Tucker a Zemlin. Posledni podminka

tohoto modelu predstavuje skutechost, Ze proménna x;; je bivalentni.

Asymetricka uloha obchodniho cestujiciho mé nesymetrickou matici nakladi C (v grafickém
vyjadieni jde o orientovany graf). Existuje razné ohodnoceni cest mezi dvéma vrcholy (c; #
Gji). Matematicky model je uveden v predchozi ¢asti. [3]

§ Geometricky — cti platnost trojuhelnikové nerovnogti d(u,v) < d(uw) + d(w,v);

Yu,v,w.

§ Eukleidovsky TSP — meésta odpovidaji bodim v d-dimenziondlnim prostoru a funkce
ceny koresponduje s eukleidovskou vzddenosti, tedy 1/éd (% -y, ).
i=1

§ Cedaexistuje mezi kazdymi dvéma mésty versus z daného mésta vede cesta pouze do
nékterych dalSich mést. [10]

1.4. Modifikace tlohy obchodniho cestujiciho

1.4.1. Uloha obchodniho cestujiciho s ¢asovymi okny (TSP with Time Windows)

Obchodni cestujici opét musi projit celou trasu pies vdechny z&kazniky, kdy nav&ivi kazdého
prédvé jednou a vraci se do vychoziho mista Navic je ale omezen tim, Ze kaZdému
zé&aznikovi je pritazeno tzv. ¢asové okno (obdobi, kdy ho musi obchodni cestujici nav&tivit).
Casové okno itého zékaznika je tedy casovy interval mezi nejdiive moznym zagdtkem

obsluhy & a nejpozdgji moznym zacatkem obsluhy by . Oznatme okamZik, kdy za¢ind obsluha



itého zékaznikat; . Predpokladame, Zet; 1 < a ,b; > (vice v matematickém modelu). Déle jeste
potiebujeme definovat matici D, jeiz prvky d; vyjadiuji dobu pigjezdu (prechodu) mezi
z&azniky i aj.

Matematicky model této Ulohy je shodny smatematickym modelem ulohy obchodniho
cestujiciho. Misto podminky ui - uj+nx;£n-1,i =1,2K, n,j =23 K, n, i ! j, je smy¢kova
podminka definovéna ti + dij - M(1- xj ) £tj,1i=1,2,K, n,j=23K, n, it j, kde M je vysoka
konstanta

V pripadé, Ze bychom do modelu zavedli navic dobu obdluhy itého zékaznika S , méla by
smyckova podminkatvar t + S+ dij- M(1- x;) £t,i1=1,2K,n,j=23K, n,i! j. Dde ptibude
podminka pro dodrZeni ¢asového oknaa £t £, i =2,3K, n. V tomto tvaru je oznatovana
jako silné omezeni (,hard*). Pokud bychom povolili prekroceni tohoto intervalu za cenu
pende, je oznatovana jako slabé omezeni (,soft*). Nyni dodefinujeme proménnou t . Z
vychoziho uzlu vyréZi obchodni cestujici v ¢ase nula, proto t; = 0. Pro ostatni ¢asy piichodu
k itému zékazniku plati ti® 0,i =2,3,K, n.[3]

1.4.2. Uloha s vice obchodnimi cestujicimi (Multiple TSP)

V této uloze maji vachni obchodni cestujici jeden vychozi bod, do kterého se po absolvovani
svého okruhu vraceji. Cilem ulohy s vice obchodnimi cestujicimi je minimalizovat délku
vSech tras absolvovanou viemi obchodnimi cestujicimi. Opét kaZzdé mesto ¢i zékaznik musi

byt navstiven pravé jednou.

V&ichni obchodni cestujici musi vyjit z vychoziho bodu a také do ngj prijit zpét. Jestlize k
definici Ulohy s vice obchodnimi cestujicimi pifidame jejich kapacitu, ziskavame definici
rozvozni. Tato Uloha miZe byt navic kombinovana s moznosti vice vychozich mist (Multiple

Depot), s ¢asovymi okny (with Time Widows), atd. [3]
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2. Mravendi kolonie

2.1. Meta-heurigticky algoritmus

Meta-heurigtické algoritmy jsou takové algoritmy, které aby vyskocily z lokalniho optima,
fidi nekteré zakladni heurigtiky. Bud’ konstruktivni heuristika za¢ind od nulového reSeni a
pridavanim zékladnich prvka vede k vytvoreni dobréno kompletu, nebo lokni vyhledavaci
heuristika za¢ind od kompletniho feSeni a iterané modifikujici nékteré z prvka v postupu

dosdhnout n&jakého lepsiho reseni.

M eta-heurigtické tloha povoluje nizkou Uroven heuristiky k ziskani lepsiho feSeni, nez jakého
by mohla dosdhnout sama, i kdyZ iterovan& Obvykle kontrolni mechani smus dosahne bud’ za
omezujiciho, nebo ndhodné generovaného cisla sady z lokdlniho sousedniho teSeni
zvazovaného v lokanim vyhledavani (to je pripad Simulovaného Zihani a Tabu prohledédvani)

nebo za kombinujicich z&kladnich prvka vzatych za rozdilnych feSeni.

2.2.  Optimalizace pomoci mravenéi kolonie

V téméi kaZzdém oboru lidské ¢innosti se mohou vyskytovat optimalizacni problémy. Metoda
mravenci kolonie (ACO®) je zaloZena na agoritmu rojové inteligence a je velice Gsp&dng

aplikovana na reSeni optimaliza¢nich dloh. [8]

ACO je novy pristup v navrhovani meta-heuristickych algoritma pro kombinatorické
optimaliza¢ni problémy. Z&kladni rys ACO algoritmu je kombinace apriorni informace o
struktuie priznivého feSeni sposteriori informaci o sruktuie predchoziho ziskaného

spravného reSeni. Tento algoritmus je ingpirovan zkouméanim realnych mravenca.

3 ACO - Ant Colony Optimization
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Obréazek 4 - ZvySovani pravdépodobnosti kratSi cesty u metody ACO (zdroj: [10])

Tabulka 2 - Neliplny seznam UspéSnych ACO algoritmii (v chronologickém poiadi)

Algoritmus Autor (autori) Rok
Ant System (AS) Dorigo a spol. 1991
Elitist AS Dorigo a spol. 1992
Ant-Q Gambardella & Dorigo | 1995
Ant Colony System | Dorigo & Gambardella | 1996
MAX-MIN AS Stiitzle & Hoos 1996
Rank-based AS Bullnheimer a spol. 1997
ANTS Maniezzo 1999
BWAS Cordon a spol. 2000
Hyper-cube AS Blum a spol. 2001

2.21. Rojovainteligence

Rojovou inteligence miZeme chépat jako techniku umélé inteligence zaloZené na studiu
kolektivniho chovéani decentralizovanych samoorganizujicich se systémi. Systémy rojové
inteligence se klasicky sklédaji z populace jednoduchych agentii interagujicich® lokalné mezi

sebou a také s okolnim prostiedim. Komunikace mezi agenty miZe probihat ptimo, nebo

* Interagujici — vz&emng pasobici. Zdroj: KOLEKTIV AUTORU. Sovnik cizich slov. 1. vydéni. OTTOVO
nakl adatel stvi. Praha, 2000. s. 317. ISBN 80-7181-376-1.
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nepiimo pasobenim na lok&lni prostiedi. PrestoZe nemaji tyto systémy Z&dnou centrélni
kontrolu chovani agentt, lokdni piasobeni mezi agenty a jednoduché vzory chovani agentt
mohou veést k emergenci globaniho chovani. Takovéto systémy miZeme v ptirodé pozorovat

napiiklad u mravenci, bakterii nebo veel. [8]

2.2.2. Ant system

Vyznam origindniho Ant System (Mravenciho systému) spociva predevSim v existenci
prototypu mnoZstvi mravenéich algoritma, které vSeobecné¢ implementuji ACO paradigma.
Pohyb pravdépodobnosti rozdéleni charakterizuje pravdépodobnosti piy k rovny O pro
vSechny pohyby, které jsou nemozné (tj. jsou vtabu seznamu mravence k, tj. seznam
obsahujici vdechny pohyby, které jsou nemozné pro mravence k zacinagjicich ze stavu i), nebo
jsou popsany prostiednictvim rovnice (8), kdea ab jsou parametry definované uZivatelem
(O£a,b£1):

:tf; th ifjy ) tabu,
1, a b
pil; = Il(iz)l‘{j}abuk(tiz +hiz) (8)
_:.
fO jinak.

V rovnici (8) tabu je tabu seznam mravence k, zatimco parametry a a b uréuji dopad cesty a
atraktivnosti. Po kazdé iteraci t algoritmu, tj. kdyZ v&chni mravenci maji hotove feSeni, cesty
jsou aktudizovany prostrednictvim nésledujici rovnice: t, (t)=rt,, t - 1)+Dt,, kde Dt,,

reprezentuji soucet prinosa vSech mravencu, kteti pouZivali pohyb (iy ) k vytvoreni svého
feSeni. r, 0 < r < 1 jsou uZivatelsky definované parametry nazyvané odparovacimi

koeficienty. Mravenci piinosy jsou dosaZzeny umeérné ke kvalité feSeni, tj. ¢im lepsi feSeni je,

vvvvv

Napt. v piikladu TSP, pohyby koresponduji sgrafovym obloukem, ¢ili stav : miZe
korespondovat scestou, kterd kon¢i vuzlu (vrcholu) i, stav yw se stejnou cestou, ae
s obloukem (ij) ptidanym na konec a pohyb by byl ¢etnosti prachodt grafu (ij).
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Kvalita teSeni mravence k by byla délka Ly cesty nalezena mravencem arovnice

t, t)=rt, ¢ -2)+0Dt, bysesaat,(t)=rt,(t- 1)+Drt,

8~k
50 S Dty = a Dt

kde m je pocet mravencii a A7%; je soucet cesty dané hrany (ij) u mravence k, kterd miZe byt

vypoctena jako

iQ
.J} L, if mraveneck pouzivaarc(jj)v jeho cesté
Dt ik =i
7l ©)
:
10 jinak.

kde v rovnici (9) je Q konstanta parametru.

Ant System (Mraven¢i systém) jednoduSe iteruje hlavni cyklus, kde m mravenct vytvéri své
feSeni, a poté aktualizuji trovné cesty. Vykon algoritmu zavisi na spravném vyladéni nékolika
parametra, jmenovité a, f, vzajemna dilezitost cesty a atraktivnosti, p, cesta vytrvalosti, ;j(0),
pocétecni Uroven cesty, m, ¢iso mravence a Q, pouzivané pro definovéni vysoké kvality

feSeni s nizkymi naklady.

Algoritmus je nésledujici [5]:
1. {Inicializace}
Inicializovat T, any, " ().
2. {Konstrukce}
For kazdy mravence k (aktudln¢ ve stavu 1) do
repeat
vybrat z pravdépodobnosti stav k presunuti do.
pridat vybrany pohyb ke k-tému mravenéimu seznamu tabuk.
3. { Aktualizace cesty}
For kazdy pohyb mravence (vy) do
vypocitat At,,
aktualizovat cestu matice.
end for
4. { Ukon¢ovaci podminka}
If not (konec testovani) go to krok 2.
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2.2.2.1. Ant colony system

AS byl prvni algoritmus ingpirovany chovanim Zivych mravenci. AS byl prvné pouZit na
feSeni problému obchodniho cestujiciho, ale nebyl schopny obstét na pozadi stavu techniky
(na Urovni doby). Naproti tomu mé podstatu véci predstavenou ACO agoritmy a ukazuje
potencialni pouZiti umélého feromonu a umélych mravenca privedenych k hledani vzdy
lepSiho feSeni slozitého optimalizacniho problému. DalSi zkoumani bylo motivovano dvéma
cily: prvni bylo zlepSeni vykonnosti algoritmu a druhé bylo zkoumani a lepsi vysvétleni
chovani. Gambardella a Dorigo navrhli v roce 1995 Ant-Q agoritmus k rozsiteni AS, ktery
z&tlenuje nekteré napady z Q-learning a v roce 1996 Ant Colony System zjednoduSena verze
Ant-Q, kterd udrZovala aproximaci stejné arovné vykondvani, meérena u algoritmu doZitosti a
u vypoctovych vydedki. ProtoZze ACS je zéklad mnoha algoritmi definovanych
v nasledujicich letech, zamétime naSi pozornost na ACS jinou nez Ant-Q. ACS se li§i od
piredchazejiciho AS kvili ttem hlavnim aspektam: feromonu, stavu piechodového pravidla,

hybridizaci a zlepSeni vykonu.

2.2.2.2. MAX-MIN Ant System (MMAS)

Tento agoritmus je zlepSenim originalniho Ant System (AS). Jeho charakteristické prvky
jsou takové, Ze jen nejlepsi mravenec aktualizuje feromonovou cestu a hodnota feromonu je
mez (hranice). Feromonova aktualizace je realizovana nésledovng:

- [(1 r)t, +Dti?$t]::

kde, 7max @ zmin jSOU prislusné maximalni a minimé@ni meze (hranice) uloZzené ve feromonu.

Operétor [x]% je definovan takto:

ia if xfa
[Xzib it xpb (10)
ix X jinak.
aDt ™ je
i1/L if (i, j) naleZi nejlepsi ceste
o A 1
70 jinak.
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Lpest j€ délka cesty nejlepSiho mravence. Ta muZe byt (podtizena a goritmu tvarci rozhodnuti)
jednou nejlepsi cestou naezenou v aktudni iteraci — iterace best, L, — nebo ieSenim

nalezeném od startu algoritmu — best-so-far, Lys — nebo kombinaci obou.

Maxima a minima mezi na feromonovych hodnotach, zmax @ tmin, jSOU typicky obstardvany
empiricky a vyladéna na specificky problém. Nicméné, néktera voditka se staraji o definovani

Toax & Tmin NA z&kladé analyticke Uvahy.

2.3. Mravenéi kolonie — biologicka inspirace

Mravenci kolonie jsou relativné mladou metodou optimalizace. Inspirace pochazi z chovani
Zivych mravenct v kolonii. Aplikaci jednoduchych pravide, kterymi se fidi jednotlivi jedinci,
vznika komplexni chovéni celku, jenZ je schopné teSit sloZité optimaizatni ulohy. Pocet
Gspednych aplikaci téchto algoritmi exponencidné roste zeiména v oborech jako jsou

optimalizace, robotika a komunikacni sité. [8]

2.3.1. Ziskavani potravy

Mravence je moZno povaZovat za socidni hmyz tzn., Ze jejich chovani sméiuje k zachovani
kolonie. Specifické chovani pii ziskavani potravy muZeme pozorovat u mnoha druhu
mravenci. Mravenec, pii pohybu od hnizda ke zdroji potravy a nazpét, uklddd chemickou
latku, ktera je nazyvana feromonem. Ostatni mravenci umi odhalit tyto feromony (arozliSovat
mezi jejich raznymi koncentracemi) zanechané svymi soukmenovci a vybiraji si cestu, kterd
ma& nejveétsi koncentraci tohoto feromonu. Mechanizmus této nepiimé komunikace je nazyvan

»Stigmergie”, coZ je termin prevzaty z vyzkumu kolonii sociédlniho hmyzu. [8]
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Obréazek 5 - Chovani Zivych mravenci (zdroj: [6])

A —Zivi mravenci hledaji cestu mezi hnizdem a zdrojem potravy.

B — objevila se piekéZka na cesté: mravenci voli moZnogt, zda se dét do leva nebo doprava, se
stejnou pravdépodobnosti.

C —feromon je rychlgji ukladan na kratSi cestu.

D — v&chni mravenci vybiraji krat§i cestu.

2.3.1.1. Socidlni hmyz

Eusociditi u Zivocichi je mozno nazyvat takové spoletenské usporadani, kde v jednom
hnizd¢ Zije ve vzdemné pospolitosti a spolupraci vice jedinci téhoZ druhu. Eusocidita je
vymezena témito nékolika nadedujicimi rysy:
§ dospéli jedinci se 0 potomstvo stargji spolecng;
§ v jednom hnizd¢ spolu Ziji alespon dvé generace;
§ gpoletnost hnizda je rozdélena na reprodukujici se (,krdlovskou®) kastu a
nereprodukujici se (,, déInickou”) kastu;
§ vsichni jedinci jsou zcela oddani celému organismu, chréni jej a dbai o jeho preziti.
[20]
Mravenci vytvareji nékolik kast. Do z&kladnimi kast miuZeme zaradit kralovnu (gyne), samce
(aner) adélnice (ergate). Vojaky jsou nazyvané velké délnice s neobvykle vyvinutymi kusadly
(dinergate). Kazda kolonie by méla mit alespon jednu krdlovnu a nékolik délnic.
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Mravenci se vyskytuji téméi viude na planeté Zemi, v tropickych destnych lesich mohou
tvorit a2 15 % celkove Zivocisné biomasy. V roce 2006 bylo zndmo 11 844 mravencich druh,
vétdina z nich obyvé oblasti steplym podnebim. Mravenci potiebuji pro svij Zivot vysokou
vlhkost vzduchu, ale neZiji ve vyslovené zamokienych mistech. Buduji s hnizda na raznych
mistech, jako naptiklad pod zemi, ve stromech a v rostlindch, néktefi dokonce mezi listy
stromu (Oecophylla sp.) ¢i zcela volng.

Bézny mravenec lesni se miaze dozit véku 7 az 10 let a mravenci krdlovna dokonce 10 aZ 20
let. [21]

2.3.2. Uméli mravenci

Umeli mravenci byly vytvoreni pro ucely implementace optimaliza¢nich algoritmu. Jegjich
chovani vychézi z chovani skute¢nych Zivych mravenct. AvSak oproti Zivym mravencim
byly n¢které vlastnosti umélych mravenci posileny natolik, aby doSlo ke zlepSeni vysedka
algoritmu feSicich konkrétni problémy.

Podobnosti se Zivymi mravenci:
§ Kkolonie kooperujicich mravenct;
§ feromonova stopa;
§ neptimakomunikace mravenci zprostredkovana pomoci feromonu;
8

pravdépodobnostni rozhodovani, lokalnost strategie.

Rozdily oproti Zivym mravencam:

§ diskrétni svét;
vnitini stavy - osobni pamét’ zaznamenavajici doposud vykonané akce;
uméli mravenci nejsou zcela dlepi;

mnoZstvi zanechaného feromonu je funkci kvality nalezeného teSent;

w W W W

problémove zavislé ¢asovéani ukladani feromonu.

Metody mravenci kolonie muZeme pouZzit pro feSeni kteréhokoliv diskrétniho optimalizacniho
problému, pro ktery lze pouZit konstruktivni heuristickou proceduru. Mravenci, které jsou

pouZity v mravencich koloniich, funguji jako stochastické konstruktivni procedury, které
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vytvareji feSeni interaktivnim piidavdnim komponent do céstecného teSeni, pricemz pii
vybéru kazdé dalSi komponenty uvazuji
§ heuristickou informaci o feSeném problému, ktera sméruje vypocet ke slibnym
reSenim,
§ ZzkuSenosti ziskané vSemi mravenci od zacaku vypodétu, reprezentované
feromonovymi stopami, které se béhem vypoctu neustéle adaptuiji.

Vygenerovani velkého poctu raznych reSeni umoziuje stochasticka sloZka. [8]

2.3.3. Mravenéi armada

Mravenci armadu je mozno zaradit mezi nejvétsi a nejvice soudrZzné spolednosti. Systém,
jakym mravenci ziskévaji potravu v koordinaci stovky tisic jedinci pokryvajici i tisice metra
ctverecnich. Utoéné obrazce jsou dynamické. Zakladni struktura je vykazovéna stejrg.
Konkrétni tvar vytvoreného obrazce se shoduje s prostorovym rozloZzenim potravy pro

jednotlivé druhy.

Simulace prokazuji, Ze stejny program (pocitacovy program s ekvivalentnim chovéanim) muze
ieSt riizné problémy, nebo se adgptovat na rizna prostiedi. Z toho plyne, Ze jediny algoritmus
zaloZeny na samoorganizaci je schopny generovat optimalni struktury, nebo distribu¢ni sité,
bez centréniho tizeni. [28]

2.4. ReSeni TSP pomoci ACO

Z&ladni my3denka algoritmu spociva v pouZziti mechanismu kladné zpétné vazby, zaloZzeném
na analogii s oznacovanim a sledovanim cesty nékterymi druhy mravenci. Virtuani feromon
umoznuje uchovat v paméti dobra feSeni, odkud mohou byt pouZita k doplnéni jeste lepSich
feSeni. Je samozigimé se vyhnout tomu, aby néktera dobrd, ae ne dostatecné dobra reSeni,
vedla k pred¢asnému uvaznuti algoritmu. Proto je do algoritmu implementovéna zgporna
zpétna vazba, kterd spociva ve vyparovani feromonu, ¢imz je zahrnuto do algoritmu ¢asove
metitko. PxiliS dlouhé casoveé méritko maze vést k uvaznuti v lokalnim extrému. Naopak piilis

kratké mefitko muZe zpusobit nevyuZiti efektu spolupréce. Spolupréce je dalSim velice
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duleZitym pojmem. Vyhleddvani pomoci riznych feSeni souboru identickych mravenct
vyuziva algoritmus mravencich kolonii. Mravenci pracujici v dané iteraci dobie, ovlivauji
vyzkum mravenca v budoucich iteracich, nebot' ti vyuZivaji feromonovou cestu jako
pravodce pro své vyzkumy.

U problému obchodniho cestujiciho je cilem najit uzavienou cestu minimani délky spojujici
n meést. Kazdé meésto musi byt nav&iveno prave jednou. Necht' dj je vzdalenost mezi mesty i a

j. Problém muaZe byt definovén v Euklidovském prostoru, potom

d; :[(xi - X )2 +(yi =Y )2]1/2

kde x ay; jsou souradnice mésta i, nebo miZe byt obecné definovéan na grafu (V,E), kde mésta
jsou vrcholy V a spojeni mezi mésty jsou hrany grafu E. Matice vzddenosti nemusi byt
symetricka, pokud je asymetrickd, délka hrany spojujici dvé méstai aj zavisi na tom, zdali
jdezidoj, nebo zj doi. Ale zddi je problém symetricky nebo asymetricky, neméni nic na

tom, jak je teSen algoritmem mravencich kolonii.

Pohybem po grafu problému z jednoho mésta do druhého buduji mravenci reSeni, dokud
nedokon¢i svou kompletni cestu. Béhem iterace ACO algoritmu kazdy mravenec k, k =
1,...m, buduje cestu provedenim n = |N| kroka. Iterace jsou indexovany pomoci t, tmex je

uZivatelem definovany maximalni pocet povolenych iteraci.

Pro kazdého mravence, prechod z méstai do méstaj v iteraci t algoritmu zavisi:

Natom, zda-li mesto jiZ bylo nav&tiveno. Pro kazdého mravence je udrZzovana pamét,,
kter4 roste béhem cesty a kterd je vyprédzdnéna mezi cestami. Pamét’ je uZita pro
definovani: pro kazdého mravence k, mnozina Jik mést, které mravenec stdle ma
nav&ivit, kdyZ je v mesté i (na zagdtku J* obsahuje véechna mégta s vyjimkou i).
Vyuzitim J* se mravenec k miZze vyhnout naviévé mésta vice nez jednou.

Na pievréacené hodnoté vzdéenosti h; = 1/dj, zvané dohlednost. Dohlednost je
zaoZena na striktné lokalni informaci a reprezentuje vhodnou heuristiku vybéru mésta
j z mésta i. Dohlednost miZe byt pouzita k ptimému hledani, a¢koli konstruktivni
metoda zaoZend na tomto zékladu muaZe produkovat velmi nekvalitni feSeni.
Heuristickd informace je statickd, neméni se tedy v pribéhu feSeni problému.

Na mnoZstvi virtudnich feromonovych stop ti;(t) na hran¢ spojujici mésto i s méstem

j. Feromonove stopy jsou aktualizovéany on-line a jsou reprezentaci naucené vhodnosti
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vybéru méstaj z méstai. Oproti vzdalenosti jsou feromonové stopy vice globdni druh
informace. Tato informace se béhem feSeni problému meni a reflektuje zkuSenosti

ziskané mravenci. [13]

2.4.1. Pravidlo piechodu

Mravenec k ve mésté i vybira mésto j podle nasledujiciho pravidla:
:j[argmaxji Jli({k i (t)] [hij]b} pProq£d,
fJ proqfa,
kde g je ndhodné velicina s rovhomérnym rozlozenim [0,1], qo je nastavitelny parametr z
intervalu [0,1] a J z mnoziny J* je mésto, které bylo ndhodné¢ vybréno podle

pravdépodobnosti

_ b0 byT
0N

JI J

b je nastavitelny parametr, ktery reguluje relativni véhu dohlednosti h;jj. Za zminku stoji, Ze

hodnota pravdépodobnosti pi‘j (t) muZe byt rozdilna pro dva mravence ve stejném mésté i,
ponevadz pi‘j (t) je funkci J, to jest dil¢iho feSeni stavéného mravencem k. g £ qo odpovida

vyuZiti zndmych znalosti o problému, to jest heuristickych znalosti o vzdaenostech mezi
mésty a naucenych znalosti uloZenych ve form¢ feromonovych stop, kdezto q > Qo
upiednostiiuje vice vyzkumu. Omezeni vyzkumu naladénim go dovoluje koncentrovat aktivitu
systému na nejlepsi feSeni, namisto stélého prohledévani. KdyZ qo je blizko 1, je vybrano jen
lok&lne optiméni feSeni (ale kombinace lokdn¢ optimd nich feSeni nemusi vyustit v globalng
optimalni feSeni), zatimco kdyZ qq je blizko 0, zZkoumana jsou vSechna lokalni feSeni, ackoli

zna¢na vaha je dana lokélné optimalnimu reSeni. [13]
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2.4.2. Globalni aktualizace feromonovych stop

Globdne aktualizovat koncentraci feromonu mizZe pouze takovy mravenec, ktery generuje
nejlepsi cestu od zatatku. Proto jsou mravenci povzbuzovéni k hledani cest v nejblizSim okoli
doposud nejlepsi nalezené cesty. Globdni aktualizace feromonovych stop je aplikovéna jen
na hrany néleZici nejlepsi trase od zacatku cesty. Aktualizacni pravidlo je:
tij(t)— (1 -r).ti(t) + r.Dt(t),
kde (i,j) jsou hrany ndleZici T', nejlepd trasy od zasétku, r je parametr fidici rozklad
feromonu a
Dt;j(t) = 1L,

kde L* je délka T". Procedura dovoluje pouze té nejlepdi cesté, aby byla zpevnena globani
aktualizaci. Lokalni aktualizace jsou ovSem také provadény, proto dalSi feSeni mohou vyjit

najevo. [13]

2.4.3. Lokalni aktualizace feromonovych stop

Lokalni aktualizace jsou provédény nasledovné. KdyZz je mravenec k ve mésté i a vybiré

mésto j 1 Jik , koncentrace feromonu na (i, j) je aktualizovana podle nasledujiciho pravidla:
ti(t)- (L-r).t(t) +r.to.

Hodnota t, je stejné jako pocatecni hodnota feromonovych stop a bylo experimenténé
Zji&eno, Ze nastavenim to = (N.Lqy) ™, kde n je pocet mést a Ly, je délka cesty produkovana
heuristikou nejbliZsiho souseda, déva dobré vydedky. [13]
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2.5. Experimenty se skute¢nymi mravenci

V 50. a60. letech 20. stoleti francouzsky entomolog Pierre-Paul Grasse pozoroval, Ze nekteré
druhy termita reaguji na néco, co nazval ,,vyznamnym podnétem (stimulem)“. Pozoroval, Ze
efekty téchto reskci muZou fungovat jako vyznamné stimuly pro oba hmyzy, kteri jej
produkuji a i pro jiné hmyzy v kolonii. Pierre-Paul Grassé pouZival vyraz stigmergie
k popsani tohoto specianiho typu komunikace, ve které jsou pracujici simulovéni vykony,

jeZ maji dosahnout.
Dv¢ hlavni charakteristiky stigmergie, které ji odliSuji od jinych forem komunikace jsou
nésledujici:

» digmergie je n&jakd neptima, nesymbolickd forma komunikace zprostredkovana u

Zivotniho prostiedi — hmyz vyménuje informace u svého modifikovaného prostiedi;

» gtigmergicka informace je mistni — maZe byt zpristupnéna jen u toho hmyzu, ktery

nav&ivi misto, ve kterém byla uvolnéna (nebo v jeho bezprostiednim sousedstvi).

Priklady stigmergie mohou byt pozorovany v koloniich mravenci. V mnoha mravencich
druzich mravenci chodi cestou, ke a ze zdroje potravy, uloZzenou na zékladé substance
nazyvanou feromon. Jini mravenci vnimaji ptitomnost feromonu a priklangji se k nadedujici
cesté, ve které je vySSi koncentrace feromonu. Prostrednictvim tohoto mechanismu jsou

mravenci schopni piepravit potravu do jgich hnizda pozoruhodné G¢innym zpisobem.

Deneubourg a spol.’ dikladng zkoumadi feromonové ukladani a Sedovai chovani mravencii
gasp

v experimentu zndmém jako ,, experiment s dvojitym mostem®.

a) Mravenisté oddélenéod zdroje potravy dvojitym mostem

5 - .
DENEUBOURG, J..L. - ARON, S. - GOSS,S. - PASTEEL S,J. M. “The selforganizing expl oratory pattern of the Argentine ant.” Journal
of Insect Behavio. vol. 3. p. 159. 1990.
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Ob¢ cesty vedouci z mraveni&té ke zdroji potravy jsou naprosto stejné dlouhé a na zacétku
neni z&dny feromon na Zadné z cest. Presto po ¢ase jedna cesta, diky ndhodnym fluktuacim
prevéZi. Mravenci pri chazi totiz zanechavaji feromon, a tak vétSi mnoZstvi mravenct
zanechalo vétSi mnoZstvi feromonu, ktery stimuloval vétSi mnoZstvi mravenci k vybéru dané
cesty.

15 cm

- = ——% Priichod horni vétyl =% Prichod dolni w&tyi
0 — e
- - el
Horni wetew — g .
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i " P,
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Eas (v minutdch)

Obréazek 6 - Dvojité mosty od mravenisté ke zdroji potravy (zdroj: [23])

b) Mosty srizné dlouhymi variantami

Vliv nahodnych fluktuaci je znatné redukovan. VétSina mravenci nakonec voli tu nejkratSi
cestu. Experimenty prokézaly, Zze Sance vybrani kratSiho ramene se zvy3uje s pomérem r
délek obou ramen. OvSem v nékterych piipadech vice mravencih zpocéku vybere delSi
rameno a to je poté silngji oznaceno feromonem. Toto indikuje, Ze systém zaloZeny jen na
feromonu, nemusi byt vZdy dostatecn¢ flexibilni. Zviasté v pripadé, kdy krat& rameno je do
systému dodano aZ néjaky ¢as po zac¢atku pokusu. V takovém pripadé ztistava kolonie stéle v
delSim rameni (je treba piipomenout, Ze vyparovéni feromonu je mnohem pomalejsi, neZ byla

obvykla doba pokusi).

Ur¢ity druh mravenct vSak vykazuje pozoruhodnou vlastnost, kterd umozZnuje vybér kratsi
cesty, i kdyZ je do systému piidana aZ po urcitém case. Kdyz se mravenec nachazi v poloving
dlouhého ramene, ¢asto si uvédomi, Ze smetuje témet kolmo k potiebnému sméru, otoéi se a
zamiti zpét. V tomto piipade, kombinace individudlni paméti sméru a kolektivniho sledovéani
oznacené cesty, umoZziuje systematicky vybér kratSiho ramene. Jingymi slovy, kolonie je vice

flexibilni.
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Obrézek 7 - Mosty srizné dlouhymi variantami (zdroj: [23])

2.6. ACO algoritmus pro #eSeni TSP

/* Inicializace */

For kazdahrana (i,j) do
tij(0) =to

End For

For k=1do mdo
Umistit mravence k do ndhodné vybraného mésta
End For

Let T" je ngjkratsi od zacétku nalezena cestaal” jeii délka
/* Hlavni smy¢ka */
For t =1 do tyu do
For k=1domdo
Postavit cestu T¥(t) aplikaci nasleduijicich kroki n - 1 krét:
If existuje alespon jedno mesto j T sezam kandidéatt potom

Vybrat pri&i méstoj, jT J*, mezi ¢l mésty na seznamu kandidati nésledujicim zpaisobem
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j :j[argmaxwk{h(t)]' [hij]b} proq£q,
fJ proqfa,
kdeJT J* je vybréno podle pravdépodobnosti

pikJ (t) — [t iJ (t)] [hiJ]b

AT

k

akdei je aktudlni mésto
Else
vybrat ngjbliz& j1 J*
End If
Po kazdém presunu mravenec k aplikuje lokalni aktualiza¢ni pravidlo:
tij(t)— (L-r).ty(t) +r.to
End For

For k=1do mdo
Vypocitat délku LX(t) cesty T¥(t) produkované mravencem k
End For
If bylanalezena lepsi cestathen
aktualizovat T aL”
End If
For kazdou hranu (i, j) T T"do
Aktualizovat feromonoveé stopy aplikaci nésledujiciho pravidla:
tij(t)= (1-r).tij(t) + r.Dty(t) kde Dt;(t) = 1/L*
End For

For Kazdou hranu (i,j) do
tij(t+1) = ti;(t)
End For
End For

Print nejkratsi cestu T* ajeji délku L*
Stop.
(prevzato zdroj: [22])
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2.6.1. Vysvétlivky k algoritmu

i, ] —jsou dvé riznAmeésta
t;;(0) — je pocétecni Uroven cesty
k —je mravenec
m— je ndhodné vybrané mésto
T —je ngkratd nalezena cesta (od zagatku)
L" —jedélkaT"
t — je pocet iteraci
tmax — j€ UZivatelem definovany maximalni pocet povolenych iteraci
J! —jemnozinamegt, které mamravenec k nav&ivit, kdyz je ve msté i
cl — oznacuje parametr algoritmu
t; (t) — 0znatuje mnozstvi virtudnich feromonovych stop na hran¢ spojujici méstoi sj
h;; —je dohlednost
g — je ndhodné veli¢ina s rovnomérnym rozloZzenim [0,1]
Qo — je nagtavitelny parametr z intervalu [0,1]
J —je mésto, které bylo nahodné vybrano podle pravdépodobnogti p’ (t)
B —je nastavitelny parametr, ktery reguluje relativni vahu dohlednosti h;,
t , —je hodnota stejna jako pocatecni hodnota feromonovych stop

p — je parametr tidici rozklad feromonu
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3. Vyvojovy diagram ACO

I Zkonstruyj feseni, S pouivajici feramonovou cestu ]

'

| Viypotite] vahu viech zkusebnich vzorkl a seskup stfedy |

v

I Wypodite) metrki shlukovani a piifad ji jako objektival funkeni hodnotu F faSeni S

k8

[ MNecht 5=5, kde 5, je dotasné reseni a vykonej lokalni hledani v 5, I

l \ypotite] vahu viech zkusebnich vzorkl a seskup stiedy I

I\)‘ypor".itej metriku shlukovani a piirad ji jako objektivni funkoni hodnotu Fifeseni 5 |

| fFi<FaF=FRaS=5 I

Akiualizuj feromonovou cestu matice pouZivajici nejlepsi L feSeni

NE

Byla naplnéno
RonGovaci Kriteriu

| ytiskni nejlepdi fedeni ]

STOP

Obréazek 8 - Vyvojovy diagram ACO algoritmu (zdroj: [11])
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4. Prakticka aplikace

V této ¢adti své bakalarské préce uvadim dva rizné modely pro feSeni Ulohy TSP pomoci
ACO. Needna se viak o mou vlastni praktickou aplikaci, de o pigaté vysedky od dvou

raznych autorti. Mym cilem je piedstaveni téchto vydedka.

Prvni model obsahuje vysledky teSeni ulohy TSP pomoci ACO, de i jinych agoritma
(geneticky algoritmus, smulované Zihani, vceli kolonie). Tim ndm poskytuje srovnéni
raznych algoritmi a jejich vhodnost k pouZiti na tlohu TSP. Druhy model obsahuje feSeni
pouze pomoci ACO, ae zahrnuje v sob¢é pouZiti ¢i nepouZiti optimaizace. Oba modely

vychazeji z priklada TSPLIB knihovny.

TSPLIB knihovna je knihovna vzorovych ptikladd pro razné typy udloh obchodniho
cestujiciho od raznych autora. Pro lidi, ktefi se zabyveji Glohami spjatymi s problémem
obchodniho cestujiciho, je tato knihovna velmi oblibend, protoZe Ize diky ni snadno testovat
razné agoritmy. V souc¢asnosti je v TSPLIB knihovn¢ 111 dloh obchodniho cestujiciho,
ztoho u 33 je publikované optimdni feSeni. Pro v3echny Ulohy Ize zjigit na serveru [30]

nejleps dosaZzené vydedky.

4.1. Modely pro e%eni ulohy TSP pomoci ACO i jinych algoritmii

Bylo testovano 7 uloh na pocitaéi DELL Latitude C540 s procesorem INTEL Celeron (1,70
GHz, 256 MB RAM). Pét tloh bylo z knihovny TSPLIB (v souborech swissA2.tsp, eil51.tsp,
berlin52.tsp, pr76.t, €il101.tsp). Jedna Uloha byla zkonstruovana na malém pocétu mést (v
souborech testik_bkb5.tsp). Dde byla jedt¢ zkonstruovéna pomocnd uloha do souboru
orb17.tsp, ktera se lisi od souboru gri7.tsp z knihovny TSPLIB jen formétem dat. Z pavodni
dolni trojuhelnikové matice (LOW_DIAG_ROW) je piedélan na celou matici
(FULL_MATRIX). Optimani hodnota uvedend v knihovné TSPLIB se tudiZ pro tento
problém nemeni. Programy byly napsany v jazyce C av prostredi Visua Studia. [3]
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Tabulka 3 - Tabulka Gloh obsazenych v archivu TSPLIB (pievzato zdroj: [3])

Poradi Jméno Pocet mést Ohraniéeni vydedku
1 SwissA2 42 1273
2 eil51 51
3 berlin52 52 7542
4 pr76 76 108159
5 ell101 101
6 grbl7 17 2085
7 testik_bk5 5

§ Optimalni délka cesty tohoto problému je 116 (testik_bk5).
V Sechny testované algoritmy nalezly v kaZzdém cyklu optimélni cestu.

Tabulka4 - Vydedky algoritmi pro tlohu 116 (pfevzato zdroj: [3])

Priibéh | Geneticky algoritmus | Mraven&i kolonie | Simulované Zihani vedli
kolonie
1 116 116 116 116
2 116 116 116 116
3 116 116 116 116
4 116 116 116 116
S 116 116 116 116
6 116 116 116 116
7 116 116 116 116
8 116 116 116 116
9 116 116 116 116
10 116 116 116 116
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O Min
B Max
m Primér

Geneticky  Mravenci koonie  Simulované \eli kalonie
algoritmus Zihani

Graf 1 —Porovnani metod pro ulohu 116

§ Optimalni délka cesty tohoto problému je 2085 (grb17).
V&echny algoritmy (kromé simulovaného Zihéni) naezly alespon jednou optimani feSeni.

Tabulka5 - Vysedky algoritmi pro tlohu 2085 (pievzato zdroj: [3])

Priabéh | Geneticky algoritmus | Mravenéi kolonie | Simulované zihani Véel?
kolonie
1 2149 2094 2153 2104
2 2094 2088 2245 2100
3 2158 2096 2088 2094
4 2085 2088 2287 2085
5 2085 2085 2270 2106
6 2085 2104 2210 2098
7 2085 2088 2164 2104
8 2085 2096 2225 2115
9 2085 2085 2286 2135
10 2085 2088 2235 2131
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O Min
B Max
m Primér

Geneticky  Mravenci kolonie  Simulované \Celi kolonie
algoritmus Zihani

Graf 2 —Porovnani metod pro ulohu 2085

§ Optimélni délka cesty tohoto problému je 1273 (swiss42).
Optimdni feSeni ve vSech cyklech nalezl algoritmus simulovaného Zihéni a velice spésny

algoritmus na tuto Ulohu jsou mravenci kolonie.

Tabulka 6 - Min a pramérnd hodnota eSeni metod na Uloze 1273 (pievzato zdroj: [3])

Vedi
Geneticky algoritmus | Mravenéi kolonie | Simulované Zihani _
kolonie
Min 1445 1294 1273 1665
Prameér 1506 1335 1273 1694,571
0 Min
| Primer

Geneticky Mravenci Simulované \/celi kolonie
algoritmus kolonie Zihani

Graf 3—Porovnani metod pro ulohu 1273

32




§ Optimalni délka cesty tohoto problému je 426 (eil51).
Mravenéi kolonie dosahly nejlepSiho vydedku, pomérné dudné vysledky vykazuje také
geneticky algoritmus. Algoritmy simulované Zihani a vceli kolonie vykazuji témét shodné

hodnoty.

Tabulka 7 - Min a pramérnd hodnota ¥eSeni metod na Uloze 426 (pievzato zdrg: [3])

Vedi
Geneticky algoritmus | Mravenéi kolonie | Simulované Zihani _
kolonie
Min 450 435 588 588
Prameér 502,4 454,2222 603,5 601,1111
0 Min
B Promér

Geneticky Mravenci Simulované
algoritmus kolonie Zihani

Veeli kalonie

Graf 4 —Porovnani metod pro ulohu 426

§ Optimélni délka cesty tohoto problému je 7542 (berlin52).

vvvvvv

Tabulka 8 - Min a pramérnd hodnota eSeni metod na Uloze 7542 (pievzato zdr oj: [3])

Vedi

Geneticky algoritmus | Mravenéi kolonie | Simulované Zihani _
kolonie

Min 8043 7662 8708 11589
Pramer 8593,8 7962 9064,8 12272,67
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Geneticky Mravenci Simulované \VCeli kolonie
algoritmus kolonie Zihani

Graf 5—Porovnani metod pro Ulohu 7542

§ Optimélni délka cesty tohoto problému je 108159 (pr76).

NeuspedngjSi metodou jsou mraverki kolonie, nejhite naopak dopadl algoritmus veeli

kolonie.

Tabulka 9 - Min a pramérna hodnota ¥eSeni metod na Gloze 108159 (prevzato zdroj: [3])

Geneticky algoritmus | Mravenéi kolonie | Simulované Zihani Vel
kolonie
Min 131746 113418 123242 165295
Prameér 150937,6 117072,8 129009,2 169155,8
1800001
160000
140000
120000
1000001
80000 0 Min
60000 B Promér
40000
20000
0,
Geneticky Mravendi Simuowené  \Veeli kalonie
algoritmus kolonie Zihani

Graf 6 —Porovnani metod pro ulohu 108159




§ Optimalni délka cesty tohoto problému je 629 (eil101).
NegjlepsSich vydedkt opét dosahuji mravenci kolonie. Relativne slusné vydedky byly ziskany
simulovanym Zihdnim a genetickym agoritmem. V¢eli kolonie dosahuji  dvojnasobku
optimalni délky.

Tabulka 10 - Min a priamérné hodnota ¥eSeni metod na Uloze 629 (pievzato zdr oj: [3])

Geneticky algoritmus | Mraven¢i kolonie | Simulované Zihani ved
kolonie
Min 811 684 734 1053
Pramer 839,9 707 7748 1130,857
1200,
1000/
800
600 O Min
400 B Promér
200
ol
Geneticky Mravendi Simuowené  \Veeli kolonie
algoritmus kolonie Zihani

Graf 7 —Porovnani metod pro ulohu 629

4.2. Model pro eSeni TSP pomoci ACO

Ulohy byly testovany na Pentium 4 3,0 GHz s 512 MB RAM a Windows XP. Program byl
vytvoien v programovacim jazyce Java.

§ Pro parametry &, p, a, B, W, QO byly zvoleny nadedujici hodnoty: p=0.1,a =0.1,

=2,Q0=0.9 &=0.9, W =1 Priklady pouZzité pro testovani byly vSechny nalezeny
v TSPLIB. Pro testovani bylo vzdy pouZito 10 mravenci a 10 iteraci.
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Wysledek pro 100 béhl na eil51 tsp

T vzdalenost
— priimér
—— optimum

1B0UBIERT A,

T & 11 16 21 26 ¥ 36 41 46 31 36 &1 €66 71 76 41 86 91 %6

Béhy

Graf 8 - Vydedek pro 100 béhi pii pouZti optimalizace (prevzato zdroj: [9])

Ypsledek pro 100 neoptimalizovanych béhi na eil51 tsp

JE0UIRRE A

81 &7

67T T3 T8 B9
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Béhy

Graf 9 - Vydedek pro 100 béhii bez pouZiti optimalizace (pfevzato zdroj: [9])
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§ Pro toto testovani bylo pouzito 30 mravenci a 300 iteraci. Z&dny z programi nemg|

implementovan optimaliza¢ni algoritmus.

Tabulka 11 - Srovnani vykonu (pievzato zdrgj: [9])

Chirocovo FeSeni® ACS Reseni naseho
program
Cas Vydedek Cas Vydedek Cas Vysedek
a280.tsp 4238 3299 14,328 2811 535,609 3108
berlin52.tsp 26,688 8099 0,703 7748 39 8059
bierl27.tsp 109,859 136408 3,313 125555 123,125 131570
ch130.tgp 138,437 7586 3,547 6364 133,36 7129
d1655.tsp 478,234 88119
d198.tsp 308,984 18765 6,968 17337 280,172 16128
d2103.tsp
d657.tsp 3434,282 74506 84,766 61329
eil101.tsp 75,062 147 2,172 654 91,850 748
ell51.tsp 26,359 460 0,656 433 28,515 469
ell76.tsp 48,203 603 1,328 547 58,328 615
f11400.tsp 332,609 24212
gil262.tgp 368,766 3388 15,047 2640 460,188 2823
kroA100.tsp 75,969 25326 2,156 21585 104,672 25420
kroA150.tgp 160,281 34686 4,641 27602 208 31610
pr1002.tsp 164,375 335872
pr2392.tsp
u724.tsp 100,719 55783
usua 3509.tsp

6 CHIRICO, Ugo. A java framework for ant colony systems. Technical report. Siemens Informatica S.p.A. 2004.
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8 Pro tento test bylo pouzito jen 10 mravenci aiterace. Optimalizace by byly nahrazeny

pro nizkou kvalitu po¢atecniho vysledku z TSP algoritmu.

Tabulka 12 — ZlepSeni, které vychazi z pouzivani a nepouZzivani optimalizace (p¥evzato zdroj: [9])

Bez optimalizace S optimalizaci ZlepSeni

Cas Vysedek Cas Vysledek Cas Vysledek
a280.tp 535,609 3108 12,578 2675 97,65% 13,93%
berlin52.tsp 39 8059 0,422 7902 98,92% 1,95%
bierl27.tsp 123,125 131570 2,125 122440 98,27% 6,94%
ch130.tsp 133,36 7129 2,203 6349 98,35% 10,94%
d198.tsp 280,172 16128 5,797 16017 97,93% 0,69%
d657.tsp 98,89 51678
ell101.tsp 91,859 748 1,468 652 98,40% 12,83%
ell51.tsp 28,515 469 0,406 428 98,58% 8,74%
eil76.tsp 58,328 615 0,782 543 98,66% 11,71%
gil262.tp 460,188 2823 9,266 2518 97,99% 10,80%
kroA100.tsp | 104,672 25420 1,375 21959 98,69% 13,62%
kroA150.tsp 208 31610 311 28098 98,50% 11,11%
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ZAVER

Ve své bakalérské praci jsem se zabyvala feSenim problému obchodniho cestujiciho pomoci
metody mravenci kolonie. Cilem této prace bylo charakterizovat problém obchodniho
cestujiciho a metodu mravenéi kolonie za pomoci poznatki a jiz znamych vysledka

konkrétnich autord.

V prvni ¢asti préce jsem popsala historii, rizné varianty a modifikace problému obchodniho
cestujiciho. V dal§i fézi jsem preSa k relativné mladé metodé mravenci kolonie. Tu jsem
dukladn¢ charakterizovala od jejiho pocatku aZ k nyngjSimu stavu této metody. PredevSim
jsem svou pozornost zamétila na biologickou inspiraci té&o metody, na Zivé mravence (z

biologického hlediska) a experimenty s nimi. Ale také na vytvorené, umélé mravence.

V zavérecneé césti prace jsem uvedla piiklad agoritmu a vyvojového diagramu, ktery se
zabyvéa problémem obchodniho cestujiciho feSeného pomoci metody mravenci kolonie. Poté
jsem predstavila dva rizné modely feSeni jiz zminovanych tloh. Prvni model obsahuje feSeni
pomoci raznych algoritmu (geneticky algoritmus, mravenci kolonie, simulované Zihéni, veeli
kolonie). Druhy model obsahuje feSeni pouze pomoci metody mravenci kolonie, ae byl

modifikovan pouZitim ¢i nepouZzitim optimalizace.

Na z&kladé mé préace jsem dospéla k zaveru, Ze k reSeni problému obchodniho cestujiciho je

pouZiti metody mravenci kolonie velice vhodné.

Vérim, Ze se mi povedlo vytvorit uceleny prehled o problému obchodniho cestujiciho a

metody mravenci kolonie a také nastinéni moZnych feSeni téchto uloh.
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