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Abstrakt

Préce se zaméruje na implementaci algoritmt, které resi problém obchodniho cestujiciho.
Soucasti je i uzivatelské rozhrani s mapou pro import mist. Hlavni algoritmy, které jsou
soucasti prace jsou ACO a mnou vymysleny a implementovany algoritmus. ACO optimali-
zace, které zlepsuji vysledky, jako jsou nastaveni pocate¢nich feromond pomoci algoritmu
nejblizsich sousedu. Muj algoritmus funguje na principu postupného vylepsovani cesty.

Abstract

The work focuses on implementing algorithms that solve the Traveling Salesman Problem. It
also includes a user interface with a map for importing locations. The main algorithms that
are part of the work are ACO and an algorithm that I have devised and implemented. ACO
optimization improves results, such as setting initial pheromone levels using the nearest
neighbor algorithm. My algorithm works on the principle of gradually improving the path.
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Kapitola 1

Uvod

Problém obchodniho cestujiciho je obtizny diskrétni optimaliza¢ni problém, a pro vice mist
je v rozumném c¢ase neresitelny, pokud by se prochazely vsechny moznosti. V kapitole 2 po-
pisi problém obchodniho cestujictho. V kapitole 3 se seznamime s algoritmy a heuristikami,
heuristic. V kapitole 4 popisi zakladni teorii algoritmi, které jsem si vybral. Jednim z
nich je ACO, a druhym je MyAlgo. V kapitole 5 se zaméfim na konkrétni implementaci
téchto dvou algoritmti. V kapitole 6 se zamérim na program jako celek s vS§emi pomocnymi
soubory. V kapitole 7 jsou popsany funkce uzivatelského rozhrani, jako je napiiklad import
mist z mapy nebo popsané jednotlivé funkce widgeti. V kapitole 8 se zaméfim na imple-
mentaci ACO a MyAlgo. Oba algoritmy budou testovany az do 1500 mist, a od 1500 mist
se zaméiim pouze na MyAlgo. Testy jsem provadél az do 22775 mist.



Kapitola 2

Problém obchodniho cestujiciho

Problém byl poprvé matematicky formulovan v 19. stoleti dvéma matematiky, z nichz jeden
byl Sir William Rowam Hamilton a druhy Thomas Penyngton Kirkman. Nicméné predpo-
klada se, ze obecnou podobu TSP poprvé studoval Karl Menger. Slovni definice problému
muze znit nasledovné: Je dédna mnozina mést, neboli mist. Pro pfesun z jednoho mista
do druhého je treba vyuzit cestu, kterd ma urcéitou vzdalenost. Kazdé misto méa cestu ke
vsem ostatnim mistim. Podstatou problému je najit nejlepsi mozny zptsob, jak navsti-
vit vSechna mista a vratit se do vychoziho mista, a to minimalizaci cestovnich nakladua
nebo cestovni vzdalenosti. Matematicky to mizeme vyjadrit tak, ze hleddme v ohodnoce-
ném tplném grafu nejkratsi hamiltonovskou kruznici. S rostoucim poc¢tem mist roste pocet
potencidlnich feSeni, které je treba prohledat. Celkovy pocet moznych tras pokryvajicich
vSechna mésta, kterd je tfeba navstivit (lze je zapsat jako mnozinu proveditelnych Feseni
TSP), roste s po¢tem mést n a je dan jako:

2

Napiiklad pro 20 mist mame zhruba 1.2x10'® tras, které mohou byt potencialné optimalnim
feSenim, a to je pouze pro 20 mist. Pro tak velky pocet potencidlnich feSeni je nemozné
prohledat vSechny trasy v rozumném case, i pro superpocitace. Proto se pri feseni problému
pouzivaji algoritmy, které neprohleddvaji vSechny trasy, ale pouze ty vice "atraktivni"pro
algoritmus. Tyto algoritmy mohou skonéit po uréitém poctu iteraci nebo po splnéni néjaké
podminky, napfiklad 3-opt, kdyz se feSeni nezlepsi. Tuto informaci jsem prevzal z [2].



Kapitola 3

Prehled algoritmui pro reseni
problému obchodniho cestujiciho

3.1 Nearest Neighbor Algorithm

Jde asi o nejjednodussi algoritmus pro feSeni problému obchodniho cestujiciho. Casova
slozitost algoritmu je O(n?). Algoritmus by mohl vypadat nasledovné: Vytvoiim si datovou
strukturu, kterd bude uklddat navstivena mista. Zvolim si misto, ve kterém budu zac¢inat,
napriklad ndhodné. Ulozim ho jako aktualni misto, ve kterém jsem, a vlozim ho do struktury
navstivenych mist. Zvolim cestu do nasledujiciho mista takovou, kterd je nejkrat$i mozna
a zaroven se misto, kam cesta vede, nenachazi v navstivenych mistech. Nésledujici misto
zvolim jako aktudlni a vlozim jej do struktury pro navstivena mista. To opakuji, dokud
nenavstivim vSechna mista.

3.2 Greedy Algorithm

Je to jednoduchy algoritmus, ktery se pouziva v rtiznych oblastech, jako je napiiklad opti-
malizace a teorie grafi. Jeho princip spociva v tom, ze v kazdém kroku algoritmu se vybere
nejlepsi (nebo nejhorsi) moznost na zdkladé aktudlni situace a nevraci se zpét, aby se né-
jaké drivéjsi volba zménila. Tento postup mize vést k rychlému a jednoduchému feSeni
problému, ale v nékterych pripadech muze byt neefektivni a vést k Spatnému vysledku.

Jednim z prikladt pouziti Greedy algoritmu muze byt problém hledani nejkratsi cesty
v grafu. Algoritmus by se mohl rozhodnout v kazdém kroku pro hranu s nejmensi vahou
a pokracovat timto zptsobem, dokud neni nalezena cesta mezi dvéma uzly. Tento postup
ale nemusi vést k nejkratsi cesté. Dalsim piikladem aplikace algoritmu muze byt problém
obchodniho cestujiciho, kdy se postupné voli nejkratsi cesty, které lze spojit a postupné
spojuji mista, dokud nejsou navstivena vSechna mista.

3.3 2-opt

Algoritmus 2-opt je specidlnim ptipadem algoritmu A-opt, kde v kazdém kroku jsou na-
hrazeny A odkazy aktudlni trasy novymi A odkazy takovym zpusobem, aby byla dosazena
kratsi trasa. Jinymi slovy, v kazdém kroku se dosdhne kratsi trasy tim, Ze jsou odstranény
A odkazy a vysledné cesty jsou spojeny novym zpusobem, piipadné nékteré z nich jsou
obraceny. Algoritmus A-opt je zaloZen na konceptu A-optimality: Trasa je oznacCena jako



A-optimélni (nebo jednoduse A-opt), pokud neni mozné dosdhnout kratsi trasy nahrazenim
jakychkoli A odkazu jinou sadou A odkazu [6]. Praktické vyuziti je popsano v 3.6.5.

3.4 Genetic Algorithm

Geneticky algoritmus je metoda pro feSeni omezenych i neomezenych optimaliza¢nich pro-
blémt, ktera je zaloZena na prirodnim vybéru, procesu, ktery ridi biologickou evoluci. Ge-
neticky algoritmus opakované modifikuje populaci individualnich feseni. V kazdém kroku
geneticky algoritmus vybira jedince z aktudlni populace, ktefi se stanou rodici a pouziva je
k vytvoreni potomku pro dalsi generaci. V prubéhu nasledujicich generaci se populace "vy-
viji"smérem k optiméalnimu feseni. Geneticky algoritmus lze aplikovat k Tfeseni riznych opti-
maliza¢nich problémi, které nejsou dobie vhodné pro standardni optimaliza¢ni algoritmy,
vCetné problémil, ve kterych je cilova funkce nespojita, nediferencovatelna, stochasticka
nebo silné nelinearni. Geneticky algoritmus muze fesit problémy kombinovaného celocisel-
ného programovani, kde jsou nékteré komponenty omezeny byt celociselné. [10]

3.5 Lin-Kernighan Heuristic

Jednéa se asi o nejlepsi algoritmus pro reseni problému obchodniho cestujiciho. Poprvé byl
publikovin v roce 1973 v [9]. Existuji rizné varianty a vylepSeni tohoto algoritmu, které
jsou velmi efektivni i pfi velkém poc¢tu mést. Jak je zminéno v [6], celkovd implementace
a navrh algoritmu jsou velmi slozité. Algoritmus Lin-Kernighan je tzce spjat s algoritmem
A-opt.

Algoritmus Lin-Kernighan patii do tridy tzv. lokalnich optimaliza¢nich algoritmu. Je
specifikovdn pomoci vymén (nebo taht), které umoznuji prevést jednu trasu na jinou. Po zis-
kani proveditelné trasy algoritmus opakované provadi vymeény, které snizuji délku aktudlni
trasy, dokud neni dosazeno trasy, pro kterou zadnd vyména neposkytuje vylepseni. Tento
proces muze byt opakovan mnohokrat z riznych pocatecnich tras generovanych néjakym
nahodnym zptsobem.

3.6 Ant Colony Optimization Algorithm (ACO)

Mravenci projevuji slozité socidlni chovani, které jiz dlouho pfitahuje pozornost lidi. Prav-
dépodobné jednim z nejzretelnéjsich chovani, které mizeme pozorovat, je tvorba takzvanych
mravenist. Kdyz jsme byli mladi, mnozi z nds mozna slapli na takovou mravenéi dalnici nebo
prekazku na jeji cesté jen proto, abychom vidéli, jak mravenci na takové ruseni zareaguji.
Mozné jsme se také ptali, kam tato mravenisté vedou nebo jak viubec vznikaji. Pro vétsinu z
nas se takové otazky mohou stat méné naléhavymi, jakmile dospéjeme a zac¢neme studovat
jiné predméty, jako jsou pocitacové védy, matematika a podobné. Nicméné existuje znacny
pocet vyzkumniku, hlavné biologt, ktefi studuji chovani mravenci detailné.

Jednim z nejzajimavéjsich chovani, které mravenci projevuji, je schopnost urcitych druht
mravencu najit to, co pocitacovi védci nazyvaji nejkratsimi cestami. Biologové experimen-
talné prokazali, Ze toto je mozné diky vyuziti komunikace zalozené pouze na feromonech,
pachové chemické latky, kterou mravenci mohou ukladat a citit. Pravé toto chovani inspiro-
valo pocitacové védce k vyvoji algoritmi pro feSeni optimalizacnich problémi. Prvni pokusy
v této oblasti se objevily v 90. letech a mohou byt povazovany za spise "hraci"ukazky, i kdyz
dulezité pro naznaceni obecné platnosti pristupu. Od té doby tyto a podobné myslenky pri-



tahuji stale vétsi mnozstvi vyzkumu a optimalizace mravenci kolonii (ACO) je jednim z
vysledkt téchto usili. Ve skutec¢nosti jsou ACO algoritmy nejiuspésnéjsi a nejuznavanéjsi
algoritmické techniky zalozené na mraven¢im chovani. Kolonie mravencti a obecné spo-
leCnosti socidlnich hmyzu jsou distribuované systémy, které navzdory jednoduchosti svych
jednotlived prezentuji vysoce strukturovanou socialni organizaci. Diky této organizaci mo-
hou kolonie mravencti dokazat slozité tkoly, které v nékterych piipadech dalece prevysuji
individudlni schopnosti jednoho mravence.

Obor algoritmi mravenci zkoumé modely odvozené z pozorovani skuteéného chovani
mravencu a pouziva tyto modely jako zdroj inspirace pro navrh novych algoritmt pro reseni
optimaliza¢nich a distribuovanych fidicich problémii. Hlavni myslenkou je, Zze samoorgani-
zaéni principy, které umoznuji vysoce koordinované chovani skute¢nych mravenc, lze vyuzit
k souradéni populaci umélych agentti, ktefi spolupracuji na feseni vypocetnich problémi.

Nékolik ruznych aspektd chovani kolonii mravenct inspirovalo ruzné druhy algoritmi
mravencu. Priklady jsou hledani potravy, rozdéleni prace, tiidéni potomstva a kooperativni
preprava. V téchto pripadech koordinuji mravenci své aktivity prostfednictvim stigmer-
gie, formy neprimé komunikace prostfednictvim modifikaci prostredi. Biologové ukézali,
ze mnoho chovani na trovni kolonie pozorovanych u socialniho hmyzu lze vysvétlit po-
mérné jednoduchymi modely, ve kterych je pritomna pouze stigmergickd komunikace. Ji-
nymi slovy, biologové ukazali, ze Casto staci zvazit stigmergickou, nepiimou komunikaci
k vysvétleni toho, jak mohou sociidlni hmyz dosdhnout samoorganizace. Myslenkou za al-
goritmy mravenct je tedy vyuzit formu umélé stigmergie k souradéni spole¢nosti umélych
agentl. Jednim z nejlepsich prikladt algoritmt mravencii je znamy jako optimalizace kolonii
mravencu nebo ACO, ktery se zaméfuje na diskrétni optimalizaéni problémy [4].

3.6.1 Rozdily skute¢nych a simulovanych mravenca

e Uméli mravenci jsou vytvoreni tak, aby spolupracovali a vyuzivali informace, které
zanechavaji ostatni mravenci. Ve skutecnosti se jednotlivi mravenci snazi ziskat co
nejvice potravy pro sebe.

e V ACO algoritmu jsou feromony inicializovany na nulovou hodnotu, zatimco v prirodé
mravenci pouzivaji feromony, které uz byly zanechany jinymi mravenci.

e Skutecni mravenci vypousti feromon neustédle, uméli mravenci znackuji cestu ,fero-
monem* pouze pri nadvratu do mravenisté. [18]

o Umeéli mravenci maji tendenci prochazet kratsi cestami, zatimco v prirodé mohou byt
cesty dlouhé, ale mohou obsahovat vice potravy.

e Uméli mravenci v ACO algoritmu se vyporadavaji s problémy s paralelizaci a koordi-
naci, které nejsou relevantni pro skutecné mravence.

3.6.2 Popis algoritmu

ACO je metaheuristicky algoritmus inspirovany chovanim mravenct. Jeho principem je vy-
tvoreni umeélého mravenisté, které obsahuje pocatecéni feSeni optimalizacniho problému, a
postupné prochazeni feseni umélymi mravenci. Mravenci vytvafeji feromonové stopy, které
informuji ostatni mravence o kvalité cesty, kterou prosli. Timto zpusobem mravenci po-
stupné hledaji nejlepsi cestu feseni daného problému. Princip algoritmu spoc¢iva v iterativ-
nim prochédzeni umélého mravenisté nékolikrat za sebou, pricemz v kazdé iteraci se aktuali-
zuji feromonové stopy a vybiraji se nejlepsi cesty. Vysledkem algoritmu je nejlepsi nalezené



feSeni daného problému. Algoritmus se vyuziva k feseni optimaliza¢nich problémt v riz-
nych oblastech, jako je napriklad logistika, planovani dopravy nebo hledani nejlepsich tras
v sitich.

3.6.3 Aplikace algoritmu na problém obchodniho cestujiciho

1. Nastavi se pocatecni stav intenzit feromoni na 7;; = a. a by mélo byt kladné ¢islo
blizké 0, obvykle v rozmezi (0.01,0.5), pro vSechny cesty mezi misty i a j kde (i =
1..N,j =1..N,i # j, N je celkovy pocet mist).

2. Dale se vytvori zvoleny pocet mravenc.

3. V kazdém mravenci se zacne iterovat pres y = (0..Y — 1), kde Y je pocet iteraci,
ktery jste nastavili.

4. V kazdé iteraci v ramci jednoho mravence se vybere poc¢atecni misto.

5. Nasledné v kazdé iteraci v ramci mravence se vybird kazdé dalsi misto, které mravenec
jesté nenavstivil na zakladé vztahu:

)’
Sy [ral® [nal®

kde p;; je pravdépodobnost cesty z mista ¢ do mista j, n;; = 1/d;j a o a (8 jsou
empirické konstanty. Pravdépodobnost cesty p;; se vypocitd pro kazdé nenavstivené
misto z aktuadlniho mista. Na zakladé téchto pravdépodobnosti se rozhodne, které
misto bude dalsi. Tento proces se opakuje, dokud mravenec nenavstivi vSechna mista
v ramci jedné iterace. Poté se v kazdé iteraci aktualizuji feromony. Pro tento ucel se
nejprve uzamkne zamek, protoze feromony jsou sdilené pro kazdého mravence. At
predstavuje prirastek feromonti na vSech cestach, které mravenec navstivil v ramci
jedné iterace:

Dij

_Q
AT_E

Q je zvolena konstanta, kterd urcuje, kolik feromonti mravenec vylouc¢i béhem jedné
iterace. L je délka cesty.

Nésledné se v kazdé iteraci v ramci vlakna aplikuje postupné vyprchavani feromont
na vSechny cesty, nikoliv pouze na ty, které mravenec v ramci iterace navstivil.

T=7x%(1—p)

6. Dale se porovnd, zda pravé dokoncena cesta neni nejlepsi mozné. Zde je také potreba
pouzit zamek. Pokud je cesta lepsi nez vSechny ostatni cesty v ramci vSech mravenct,
ulozi se tato cesta. Tento proces probiha v kazdé iteraci v ramci kazdého vldkna.

7. Nakonec se v rdmci mravence inkrementuje ¢itaC y a vrati se na bod 3.



3.6.4 Mnou modifikovany algoritmus s vyuzitim dalSich algoritmt

Jsou zde t¥i hlavni rozdily: vétsi vyuziti QO v bodé 1, pouziti dvou dalsich algoritmu (Nearest
Neighbor Algorithm) pro nastaveni poc¢atecnich feromonu a vice vyuziti 2-opt k preskupo-
vani cest, aby vzniklo lepsi feseni (viz sekce 3.6.5).

1. Nastavi se pocatecni stav intenzity feromoni na 7;; = «, kde o by mélo byt kladné
¢islo blizké nule, obvykle v rozmezi (0,01 az 0,5). To se provede pro vSechny cesty
mezi misty ¢ a j, kde (i = 1...N,j = 1...N,i # j) a N je celkovy pocet mist.

2. Zacne se iterovat pres z = (0...Z — 1), kde Z je pocet iteraci, kolikrat se ma pouzit
Nearest Neighbor Algorithm.

3. V ramci iterace se zvoli po¢ateéni misto m, které jesté nebylo v zadné iteraci zvoleno.

4. Pouzije se v ramci iterace Nearest Neighbor Algorithm, ale pouze pro omezeny pocet
mist F', ktery je obvykle nastaven na 2 az 4 mista.

5. V rdmci iterace se inkrementuje 7;; na cestach, které byly v rdmci Nearest Neighbor
Algorithm pouzity, pomoci vztahu:

_Q
AT_E

Konstanta @Q je zvolena jako mnozstvi feromont, které mravenec vylouci. Konstanta
L reprezentuje délku cesty.

6. Inkrementuje se ¢itaC z a program se vraci na bod 2.

7. Nésledné se vytvori pozadovany pocet mravencu (agenti), které reprezentuji v mé
implementaci vlakna.

8. V kazdém vldknu se iteruje pres y = (0...Y-1), kde Y je pocet iteraci, ktery byl
nastaven.

9. V kazdé iteraci v ramci vlakna se vybere pocatecni misto.

10. Poté se v kazdé iteraci v ramci vldkna vybird kazdé dalsi misto, které mravenec jesté
nenavstivil na zakladé vztahu:

) mg)”
Pij = SN el

kde p;; je pravdépodobnost cesty z mista i do mista j a 1;; = 1/d;;. Pravdépodobnost
cesty p;; se vypocitd pro kazdé nenavstivené misto z aktudlni pozice. Dle pravdépo-
dobnosti se rozhodne, které misto bude nasledujici. Toto se opakuje, dokud mravenec
(vldkno) v ramci jedné iterace nenavstivi vSechna mista.

11. V algoritmu figuruje také volba na zakladé konstanty QO. Pokud pseudondhodné
vygenerované ¢islo v rozmezi (0,1) je mensi nez konstanta QO, zvoli se cesta s nejvétsi
pravdépodobnosti, tj. "nejvyhodnéjsi".
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12. Poté v kazdé iteraci v ramci vlakna se aktualizuji feromony, aby k tomu mohlo dojit je
nejprve zamknout zamek, jelikoz jsou feromony pro kazdého mravence sdilené. At je
prirustek feromont na vsech cestach, které mravenec v ramci jedné iterace navstivil.

_Q
AT_E

Q je zvolena konstanta kolik mravenec vylouci feromonit za jednu iteraci. L je délka
cesty.

13. V kazdé iteraci v rdmci vldkna se aplikuje i postupné vyprchavani feromoni a to jiz
pro vsechny cesty ne pouze ty, které mravenec v ramci iterace navstivil.

T=7x%(1—p)

14. Dale se porovna, jestli cesta pravé dokoncend neni nejlepsi mozna. Zde je potieba taky
pouzit zamek. Pokud je cesta lepsi nez vsechny ostatni cesty v ramci vSech mravencu
cesta se ulozi. Toto probiha taky v kazdé iteraci v ramci kazdého vldkna.

15. V ramci vldkna se inkrementuje ¢itaC y a vrati se se na bod 8.

16. Pro nejlepsi cestu kterou jsme nasli bude vstup 2-opt algoritmu, ktery pomoci preskla-
davani cest mezi dvéma misty. Vrati lepsi nebo stejné dobrou cestu.

3.6.5 Vyuziti Nearest Neighbor Algorithm a 2-opt v ACO

Nearest Neighbor Algorithm slouzi k tomu, aby se hned v prvnich iteracich zlepsila
cesta. Pokud volime pouze maly pocet mist, pro ktery tento algoritmus chceme pouzit,
je velmi velka Sance, ze patfi k optimalnimu reseni. Nasledné to pomize ACO jako zdroj
pocatecnich feromonti. Jde to pékné vidét na obrazku 3.1. Tento obrazek zobrazuje pouziti
Nearest Neighbor Algorithm pro 2 iterace a pocet navstivenych mist 3. V prvni iteraci
se ndhodné vygenerovalo, ze budeme zac¢inat v misté A. Nasledné jsme se rozhodli jit do
nejblizstho mista C pomoci cesty (A,C), na kterou se pfipocetla hodnota A7 k 74¢. Poté
jsme se z mista C rozhodli jit do mista F, které je nejblizsi nenavstivené misto, a to pomoci
cesty (C,F), na kterou se také pripocetla hodnota A7 k 7¢p. Stejny postup plati i pro
Cervenou cestu, pouze s pocateCnim mistem B.

2-opt slouzi k optimalizaci feseni ACO tim, Ze se snazi prohodit misto B za C. Myslenka
je jednoduchd mame mista A,B,C,D kde z mista A jdeme do B a z C do D. A snazime se
udélat vyménu v podobé toho, Ze prepojime mista, aby se §lo z A do C a z B do D, pokud
je takto prepojena cesta vyhodnéjsi, tak prepojeni uskuteé¢nime. A dokud se cesta vylepsuje
zkousime takové vymeény pro vSechny mista dokola.
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Obrazek 3.1: Nejblizsi sousedi

3.6.6 Volba parametrt

Volba parametri je velmi dilezitou ¢asti ACO algoritmu. Spravnou volbou parametra mu-
zete urychlit nalezeni kvalitniho feseni. Je to pomérné kriticka ¢ast ACOQO, jelikoz parametry
maji velky vliv na FeSeni. Spatnou volbou parametrii miizete dokonce z funkéniho algoritmu
udélat velmi Spatny algoritmus. Mij program jiz mé predem nastavené parametry, které
jsem vyladil dlouhym testovanim programu. Pfednastavené parametry jsou uvedeny na ob-
razku 6.8 v levé ¢asti. Zde se zamérime na kazdy z nich a popiseme, co déla, jaka by méla
byt optiméalni hodnota a jaké jsou mozné hodnoty. Jednotlivé informace o parametrech jsou
Cerpany z [8].

e «a — Reprezentuje dtlezitost vylouceného feromonu na cesté. Pokud by byl parametr
nastaven jako prilis velké ¢islo, mravenci by méli tendenci volit ty samé cesty jako
predchozi, coz by vedlo k silnéjsi spolupraci mezi mravenci. Na druhou stranu, to
nemusi byt nutné vyhoda, protoze algoritmus by mohl ztustat pouze v lokalnim feSeni a
nenajit zadné lepsi. Pokud by ale hodnota byla prili§ mald, rychlost konvergence ACO
by se zpomalila, bez ohledu na to, ze lze globalni vyhledavaci schopnost algoritmu
zlepsit. Optiméalné nastavend hodnota je podle mé (0.7,2.0).

e (3 —Reprezentuje faktor viditelnosti na cesté. Pokud je hodnota prilis velka, algoritmus
se bude blizit feSeni pomoci Nearest Neighbour, protoze se budou vybirat nejlepsi
cesty na zakladé viditelnosti, kterd je pfimo imérna vzdalenosti mezi misty. To muze
vést k uviznuti v lokalnim feseni. Na druhou stranu, pokud je hodnota prili§ nizka,
cesty s velkou vzdalenosti budou stejné atraktivni jako ty s malou, coz muze vést k
stagnaci algoritmu. Podle mého nézoru je optimdlni rozsah hodnot (1.0,35.0).

e p — Koeficient odpafovani feromonu vyjadiuje miru odpafovani feromonu a odrazi
miru vzajemného ovliviiovani mezi mravenci. Obecné by méla byt hodnota dostateéné
vysoka, aby t¢inné branila nekonetnému hromadéni feromonu. Pokud je hodnota prilis
mald, muze se snizit globalni vyhleddvaci schopnost ACO. Naopak, pokud je prilis
vysokd, muze se zlepsit globalni vyhledavaci schopnost ACO, ale rychlost konvergence
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bude pomaléd. Optimélni rozsah se pohybuje nékde mezi (0.1,0.3). Hodnota by neméla
byt vétsi nez 1 a mensi nez 0.

¢ Q — Intenzita feromonu predstavuje celkové mnozstvi feromonu na jednotlivych hra-
nach grafu a ovliviiuje rychlost konvergence ACO. Pokud je hodnota prilis vysoka,
koncentrace feromonu bude prili§ vysoka a algoritmus muze upadnout do lokalniho
optima. Naopak, pokud je hodnota prilis nizkd, rychlost optimalizace bude pomala.
Podle mého nazoru je optimdalni rozsah mezi (2000, 50000).

¢ 0 — Vyjadfuje konstantu, s jakou pravdépodobnosti se zvoli ta nejpravdépodobné;jsi
cesta. Tento prvek je dulezity, protoze pokud by byl nastaven na velkou hodnotu,
nase feseni by se blizilo k feseni pomoci Nearest Neighbour. Nicméné, tento parametr
v ACO nehraje klicovou roli a miuze byt klidné nastaven na hodnotu 0, pokud ho
nechcete pouzit. Jedna se pouze o vylepseni, které pomaha najit lepsi reseni rychleji.
Optimalni rozsah pro tuto konstantu je nékde mezi 0 a 0.5. Miniméalni hodnota je
0 a maximalni hodnota je 1. Funguje to nasledovné: Nejprve zvolime konstantu q0,
napiiklad 0.4. Poté ndhodné vygenerujeme ¢islo q v rozsahu (0,1). Pokud je ¢ mensi
nez q0, zvolime nejpravdépodobnéjsi cestu. Pokud je ¢ vétsi nez g0, volime cesty podle
pravdépodobnosti.

3.7 MyAlgo

Rozhodl jsem se navrhnout vlastni{ algoritmus, jelikoz ACO byla prakticky nepouzitelna pro
vice nez 1000 mist a kvalita FeSeni nebyla zrovna uspokojiva, i s vyuzitim 2-opt algoritmu
pro optimalizaci feSeni. Pivodné jsem chtél zvolit Artifical Atom Algorithm jako druhy
hlavni algoritmus, ale po shlédnuti vysledku, i kdyz byl algoritmus schopny nalézt vétsinou
optimalni feseni do 50 mist, trvalo to asi 100 sekund. Coz bylo jesté pomalejsi nez ACO.
Phvodni myslenky, které mé napadly, byly, Zze bych mohl implementovat pirehazovani mist
na zakladé pravdépodobnosti, kterd by fungovala podobné jako v ACO (zavisela by na délce
celkové cesty a délce cesty od mista A do mista B), ale pouze by se mohla vylepsovat a
prehodil by se do lepsiho feseni. Zde jsem si uvédomil, Ze by se algoritmus mohl hodné
rychle zaseknout a nenalézt lepsi cestu, takze jsem ani nezacal s implementaci.

3.7.1 Myslenka

Zakladni myslenku jsem pfevzal asi z nejlepsiho algoritmu na feSeni problému obchodniho
cestujicitho, konkrétné z algoritmu lin—kernighan heuristic. Tento algoritmus se snazi
vylepsit FeSeni pomoci prohozeni mist. Mé napadlo, ze by bylo dobré vygenerovat optimalni
feseni pro nejblizsich x mist a poté je spojit dohromady s pouzitim hranic. AvSak, protoze
bychom mohli uvaznout v lokalnim optimu, rozhodl jsem se nebrat v ivahu vSechna mista,
ale vzdy vybrat urcité misto jako zacatek a pridavat dalsi mista k nému postupné, abychom
prochézeli rizné moznosti se stejnymi misty. Z toho mi vyplynulo, co bych potreboval
implementovat. Vzdy zvolim misto, které jsem nezvolil jako zacatek, a priddm k nému
nékolik nejblizsich sousedti. Poté vypocitdm "optimalni feseni"mezi nimi. Pokud je nové
feSeni lepsi nez puvodni, prepojim body. I kdyz je myslenka jednoduchd, implementace
byla pomérné obtizna, zejména v pocitani vzdalenosti v prepojovanych mistech a volbé
novych hranic. Také jsem si uvédomil, ze pokud napriklad pocitam vylepsSeni pro 5 mist,
mohu prepojit 5 mist, ale optimalni cesta pro 4 mista by mohla byt vylepSena, ale pro 5
mist ne. Proto pfidavam mista postupné a vybirdm to nejlepsi mozné vylepseni z nich.
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3.7.2 Popis algoritmu

1.

2.

Nastavi se ¢itac s na 0 a ulozi se pocatecéni Teseni.

Nastavi se aktualni feSeni problému na pocatec¢ni reseni.

. Dokud se da dosahnout zlepSeni, vola se jadro algoritmu s poc¢atecéni hodnotou sousedu

+ s.

. Pokud se zlepseni nedd dosdhnout, vold se jadro algoritmu s prostfedni hodnotou

sousedl.

. Aplikuje se na problém 2-opt algoritmus pro optimalizaci.

. Ulozi se trasa a aktualni délka trasy.

Pokud je ¢ita¢ s vétsi nebo roven poctu pocatecnich feseni, pokracuje se na bod 7.
Pokud je mensi, inkrementuje se ¢ita¢ s a vrati se na bod 2.

. Vybere se nejlepsi pocatecni trasa.

. Pro nejlepsi vybranou pocatecni trasu se vola jadro algoritmu s poslednim poctem

sousedil, dokud se zlepsuje.

3.7.3 Popis jadra algoritmu

1.

2.

10.

11.

12.

13.

14.

Zacne se iterovat nad vSemi misty tak, aby se kazdé proslo pravé 1x.

Pro aktudlni misto se zjisti leva a prava hranice.

. Vypocita se vzdalenost mista po odpojeni od jeho hranic.
. Ulozi se aktualni misto z bodu 1 jako pocatecni.
. Vytvori se struktura, kterd ukladd novou ¢ast cesty, a vlozi se tam pocateéni misto.

. Nastavi se ¢itac¢ z na 0.

Zvoli se nejblizsi soused, bud nejblizstho k po¢ateénimu mistu, nebo mistu aktualnimu.
Souseda nastavime jako aktualni misto.

. Kontrola, jestli misto neni hranici. Pokud je, musi se vypocitat vzdalenost po prepojeni

hranic.

. Pokud misto neni hranice, musi se vypocitat vzdalenost po odpojeni od jeho hranic.

Odstrani se aktualni misto.
Do struktury pro novou ¢ast cesty se vlozi aktualni hranice a aktualni misto.
Na novou ¢ast cesty se aplikuje 2-opt algoritmus.

7 struktury pro novou ¢ast cesty se oddélaji hranice, ale zaroven se nechaji ve vysledku
pro ¢ast nové cesty, kterou vrati 2-opt algoritmus.

Spocita se vzdalenost nové cesty a ulozi se vzdilenost a nova Cast cesty.
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15. Pokud je ¢ita¢ z vétsi nebo roven poctu nastavenych sousedt, pokracuje se na dalsi
bod. Pokud ne, inkrementuje se ¢ita¢ z a vrati se na bod 7.

16. Vybere se nejlepsi cesta dle vzdalenosti.

17. 7 té se vytvori nova cesta, kterd se vytvari z cesty, ve které je odpojeno urcéité mnozstvi
mist, a ten samy pocet stejnych mist tvori novou ¢ast cesty.

3.7.4 Prepojovani mist

Jednou z klicovych ¢asti algoritmu je prepojovani mist a vypocet vzdalenosti po pirepojeni.
Pocitani celkové vzdalenosti a provadéni zmeén v poli je totiz v porovnani s timto zptisobem
extrémné vypocetné naroé¢né. Abychom mohli prepojovani mist pouzit pro vSechna mista
s pouzitim hranic, musime vytvorit cyklus z pole mist, kde misto na indexu 0 bude mit
jako levého souseda misto na poslednim indexu a misto na poslednim indexu bude mit jako
pravého souseda misto na nultém indexu. Prvnim krokem je zvolit néjaké misto, které jesté
nebylo zvoleno, feknéme misto A. Piedpokladejme, Ze madme mnozinu mist [A, B, C, D, E].
Pro misto A musime zvolit levého souseda (misto E) a pravého souseda (misto B). Poté
musime spocitat vzdalenost odpojeni mista A od E a B. To zahrnuje cestu z mista E do
A a cestu z mista A do B. Tuto vzdalenost nazyvame napiiklad vzdalenost hranic. Poté
vybereme nejblizsi misto k mistu A, coz v tomto pripadé bude misto E. Jelikoz misto E je
zaroven leva hranice posunu levou hranici na misto D. Tim Ze je misto E je leva hranice
znamenad, ze nema pravého souseda toho uz jsme odpojili u vzdalenosti hranic. Proto jediné
co musime spocitat je vzdalenost po odpojeni mista E od jeho levého souseda mista D, coz
bude vzdalenost z mista E do D. Pokracuji déle, tim ze vyberu dalsi misto nejblize mistu A,
které jsem jesté nevybral, coz bude misto C. Jelikoz misto C neni prava ani leva hranice,
musim jeho vzdalenost po odpojeni spocitat tak, ze vezmu rozdil vzdalenosti prepojeni
pravé hranice mista C do levé hranice mista C a odpojeni mista C od hranic mista C. To je
rovno cesta z B do D - cesta z B do C - cesta z C do D. Poté s pouzitim hranic vytvorim
nejlepsi feseni preskladavanim mist [A,C,E]. ReSeni, které dostanu bude vypadat napiiklad
jako [E,A,C]. Vypocitame vzdalenost po pripojeni, coz bude vzdédlenost levé hranice D do
mista E + vzdalenost feseni + vzdalenost mista C do pravé hranice B. Vzdalenost reseni
je vzdalenost z mista EE do A + vzdalenost z A do C. Na takto malém piikladu se to muze
zdat pocitat jako zbytecné, ale kdyz maéte pro tisice mist spocitat celkovou vzdalenost je
to Casové naroc¢néjsi nez pouze vzdalenost po prepojeni. Jesté by se museli délat zmény v
poli kterym se vyhneme, pokud prepojovani mist nevylepsi feseni. Na obrazku 3.2 mizeme
vidét presné to co jsem zde napsal, jak se z levého grafu stane ten pravy.
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Obrazek 3.2: Prepojeni mist

3.7.5 Problémy s uvaznutim v lokalnim optimu

Jelikoz je jadro algoritmu pomérné rychlé, pro 4000 mist za 10 vtefin zvladne vyTesit pro-
blém s 10 nejblizsimi sousedy. Pro 1 souseda a 4000 mist je to pod vterinu. Pokud pouzijeme
vice sousedu, Teseni se vétSinou zlepsi. Jenze jsem si vs§iml jedné véci, algoritmus je hodné
zavisly na prvotnim generovaném feSeni. Kdyz je Spatné, uvizne a uz se nezlepsi. Proto
jsem se rozhodl aplikovat zplisob postupného vylepSovani cesty postupnym zvysSovanim po-
¢tu sousedt, coz opravdu ma velky vliv na kvalitu feseni. Misto toho, abych hned aplikoval
napriklad 60 sousedu, aplikuji nejdrive 1 souseda, pak 2, a poté 3. Muzeme tomu rikat
prvni nejblizsi sousedi, protoze vétsinou plati, ze ¢im vic soused, tim lepsi feseni. Mu-
sfm pro kazdé feseni prvniho nejblizsitho souseda néjak dorovnat feseni "aby to bylo fér".
Proto kazdé feseni prvniho nejblizsiho souseda vezmu a vylepsim stejnym poc¢tem sousedt,
napriklad 10, poté na kazdé reseni aplikuji 2-opt algoritmus a vyberu to nejlepsi. Nakonec
se snazime co nejvice vylepsit FeSeni, takze zvysime hodnotu sousedi, napiiklad na 60.

3.7.6 Rozdéleni problému na segmenty

Vsiml jsem si, ze pokud ndhodné generuji pocatecni cestu a nasledné aplikuji MyAlgo,
je mozné dostat lepsi feSeni. Abych vyuzil tuto vlastnost a zaroven neresil cely problém
najednou, rozhodl jsem se rozdélit ho na mensi podproblémy a ty postupné zlepsovat. Kdyz
mista v podproblému ndhodné zamicham a aplikuji MyAlgo, pokud je aktudlni ¢ast reseni
horsi nez nové vygenerovand, nahradim ji. I kdyz tato uprava zni jednoduse, celé jadro
algoritmu a vSechny pomocné funkce se musely predélat. Jadro algoritmu je na bazi cyklu,
jak je zminéno v 3.7.4, kde v podstaté neexistuje nejpravéjsi a nejlevéjsi prvek. Ale pokud
vezmeme jen urcitou ¢ast problému, musime vzit i néjaké hranice segmentu. Po prekonani
velikosti segmentu (myslim tim, kdyz chceme dostat pravy prvek od nejpravéjsiho prvku
v segmentu nebo levy od nejlevéjsiho), jsou tyto hranice nutné. Pokud tam tyto hranice
nebyly, v podstaté by to znamenalo, Ze Tfeseni, které ndm jadro vrati, nemusi viilbec zapadat
do celkového problému, protoze bychom tam nepocitali vzdalenost pfi napojeni do celkového
feSeni. VSechny funkce se musely predélat, napiiklad funkce pro vytvareni nové cesty, pokud
je zlepseni vkladala novou cestu vzdy po levé hranici. Jenze pokud pouzijeme jen urcity
segment a nase leva hranice je zaroven hranice segmentu, kterou nemohu ménit, nemuizu
vlozit feseni v ramci podproblému, kde neni hranice segmentu. Pokud je leva hranice zaroven
hranice levého segmentu, tak na zacatek, pokud pravého, tak na konec. Pro predstavu je to
vyobrazeno na obrazku 3.3. Kde pismena znaci oznaceni, v redlném programu se nepracuje
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s tak malym poctem mist a segment ndhodné zamichaviame pouze pro predstavu. Pismeno
A znadi puvodni spojeni mist. Pfedstavme si, ze pro toto spojeni je segment, ktery chceme
upravovat, vyobrazen ruzové a jeho hranice modfe. Pismeno B oznacuje skupinu bodi,
kterou dostaneme v ramci jadra algoritmu. Leva a prava hranice jsou vybarveny Cernou
barvou a jsou to mista 1 a 5. Zaroven si mtizeme vsimnout, ze leva hranice je zaroven hranici
segmentu. Poté aktivujeme 2-opt. Jak vidite, nepfehazuje se hrani¢ni body a dostaneme
feseni C. Nakonec vymeénime segment v celkovém feSeni, pokud dojde ke zlepseni, a to je
reprezentovano resenim D.

Obrazek 3.3: Segmenty

3.7.7 Naméty na zlepseni algoritmu

Prvni moznosti, ktera by urcité fungovala, je vyuziti vlaken. Nabizi se zde nékolik zpiisobii,
jak vldkna vyuzit. Jak je zminéno v sekci 3.7.5, generuji néjaky pocet prvotnich feseni, ze
kterych vybiram to nejlepsi a az poté aplikuji vétsi rozsah sousedii. Skupina prvotnich reseni
neni na sobé nijak zavisld, jen se vybira to nejlepsi. Zde se primo nabiz{ vyuziti paralelizace
pro kazdé z prvotnich reseni.

Dalsi moznosti by mohlo byt vyuziti pii segmentech, jelikoz jednotlivé segmenty nejsou
na sobé zavislé. Tato myslenka napadne asi kazdého. Dalsi zptisob vyuziti vlaken by mohl
byt napriklad v jadru algoritmu, kde pouzivam pro volbu kandidati pouze nejblizsiho sou-
seda k aktudlnimu mistu a k poc¢atecnimu. Napiiklad jedno vlakno by mohlo vyuzivat tuto
techniku a druhé néjakou pokrocilejsi techniku, napiiklad volbu mezi nejbliz$imi sousedy
na zakladé pravdépodobnosti. Poté by se pouzil vzdy ten lepsi vysledek. S tim souvisi i
dalsi napad, ktery mé napadl, a to je v podstaté vraceni reseni na néjaky urcity zachytny
bod, pokud dojde k uvaznuti a neni zpusob, jak se zlepsit. Nasledné by se reseni generovalo
jinym zptsobem, naptiklad metodou vkladani mista nebo skupiny mist na lepsi pozici, coz

mentoval. Zptsob1, jak zlepsit aktualni feseni, je urcité hodné. Kvalita feseni by se urcité
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zlepsila i vyuzitim vice opt algoritmu, napiiklad pro jednotlivé segmenty, ale implemen-
tace napiiklad 5-opt algoritmu neni jednoduché, aby byla zéroven efektivni a netrvala prilis
dlouho. Jedinou verzi, kterou jsem nasel, jiz implementovanou byla soucéasti LKH algoritmu
a je popsand zde: [7].
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Kapitola 4

Navrh a implementace algoritmu

4.1 Ant Colony Optimization Algorithm

Phvodné jsem se rozhodl algoritmus implementovat v jazyce Python, ale kvili absenci
paralérniho zpracovani vldken v jazyce jsem algoritmus prepsal do jazyka C+4 a jesté ho
néjak vylepsil. Implementaci v jazyce Python zde popisovat nebudu, jelikoz ji v programu
nevyuzivam.

4.1.1 Zpracovani vstupniho souboru

Vstupem algoritmu je soubor algo_inputN.txt kde N je ¢islo jadra na kterém algoritmus
bézi. Prvnich 11 fadkt souboru je nastaveni algoritmu neboli parametry, které jsme zvolili.
Rédky které nésleduji reprezentuji mista. Misto si miiZzeme predstavit jako néjakou struk-
turu, kterd mé néjaké unikatni oznaceni ID. Déle misto obsahuje souradnice X a Y. A
list vzdalenosti do ostatnich mist. Pfesné v tomto poradi se nachézi i na fadcich v souboru
algo_inputN.txt. Takze funkce parse__file_ to__places() precte soubor a zpracuje ho do
proménnych reprezentujici parametry ACO. A vytvori dynamické pole s misty, které naplni
konkretnim poc¢tem mist co je v souboru.

4.1.2 Prednastaveni feromonu

Struktura mista bude kromé dynamického pole pro vzdéalenosti do ostatnich mist obsa-
hovat i dynamické pole pro jejich 7 mnozstvi vyloucenych feromonti na cesté do ostat-
nich mist. Poc¢atecni nastaveni hodnoty na zvolené mnozstvi 70 se uskuteéni v funkci
parse__file_ to__places(). Déle, aby nemély vSechny cesty stejné mnozstvi 7 a zrychlila
se tim i rychlost algoritmu, pouzije se funkce setup__nn__tau(). Funkce nastavi poc¢ateéni
feromony pomoci Nearest Neighbour algoritmu. Konkrétné se zvoli poc¢ateéni misto, které
jesté nebylo vybrano. A pomoci nastavenych iteraci a délky mist v Nearest Neighbour se
pomoci tohoto algoritmu prenastavi 7. Oproti normalnimu prenastavovani 7 zde neni zadné
vyprchavani feromont, pouze se pomoci funkce setup__tau__start_ NIN() pricte A7 k 7,
kde AT = -4 Q je predem nastaveny parametr a trasa je celkova trasa Nearest Neighbour

trasa”
algoritmu.

4.1.3 Vytvoreni agenta

Pomoci funkce setup__threads() jsou vytvorena jednotlivd vldkna pro agenty s poctem
vldken, ktery byl nastaven. Poté se v funkci created__agent(), kterda bézi jako samostatné
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vldkno, zaCne iterovat v poc¢tu nastavenych iteraci. V kazdé iteraci jsou volany 3 dalsi
funkce.

e agent_ chose_ path — Lze tict, ze funkce je srdcem ACO, nebot se v ni odehrava
samotné prochazeni mist algoritmem. Nejprve se nahodné zvoli zacinajici misto. Poté
se zacne iterovat od 0 do celkového poctu mist - 1. Prvni krok spociva vypoctu souctu
vsech viditelnosti a hodnoty 7 z aktualniho mista do ostatnich mist za pomoci funkce
setup__visibility_ tau. Konkrétné se jednd o tuto Cast vzorce:

SUM = Zév [Tz‘z]a [mz]ﬁ

Poté se aktualni misto odstrani z pole nenavstivenych mist a zacne se iterovat od 0 do
velikosti pole nenavstivenych mist -1. V kazdé iteraci se spoc¢ita viditelnost a hodnota
7 pro konkrétni trasu a vypocita se pravdépodobnost cesty z aktualniho mista i do
dalstho nenavstiveného mista. Toto vyplyva z nasledujiciho vzorce:

o [l mgl?
Pij = —SUM

Poté, kdy skondi iterovani v nenavstivenych mistech a mame ulozené vsechny potrebné
pravdépodobnosti tras, ndhodné vybereme ¢islo q z rozmezi (0,1). Pokud je q mensi
nez q0, nastavime aktualni misto na to s nejvyssi pravdépodobnosti. V opacném
pripadé vybereme aktualni misto z nenavstivenych mist na zdkladé pravdépodobnosti.
Poté se pricte vzdalenost z posledniho navstiveného mista do aktualniho mista. Timto
konéi cyklus, ktery probihal az do poc¢tu mist - 1. Nakonec se jesté pricte vzdalenost
zpét do prvniho mista a prvni misto se vlozi do seznamu navstivenych mist. Funkce
vrati strukturu, kde je ulozena trasa navstivenych mist a celkova vzdélenost.

« agent_ update__tau — Funkce slouzi k aktualizaci sdilenych feromonti mezi vldkny.
Nejprve se pouzije zamek, protoze 7 je sdilend proménna pro vSechny vlakna a ptistup
k proménné vice vlakny najednou by mohl zpusobit problémy. Navic by hodnoty
feromontd nebyly aktualizovany s aktudlnimi hodnotami. Poté se vypocita ér = %.
Kde D je vzdalenost cesty v aktualnim vlaknu a v ramci iterace. Q je konstanta,
kterou jsme nastavili. Poté se pricte 7 ke vSem cestam, které jsme v aktudlnim
vlaknu v ramci iterace navstivili, a zdmek se odemkne.

o agent__check_ best__distance — Funkce slouzi pouze k udrzeni nejlepsi cesty a
vzdalenosti. Zase zde musime pouzit zamek, protoze nejlepsi cesta a vzdalenost jsou
globalni proménné. Funkce pouze kontroluje, zda je aktualni cesta lepsi nez nejlepsi
cesta; pokud ano, ulozi se jako nova nejlepsi cesta.

e pheromone__evaporation — Funkci vola pouze jeden agent, a to ten posledni. Slouzi
k vypafovani feromoni. Je jedno, zda jdu z mista [A] do [B] nebo z [B] do [A], protoze
ve funkci neprochézime vsechny cesty. Navic je cesta z [A] do [A] irelevantni. Iterujeme
pouze od determinantu matice a kopirujeme hodnoty na druhou stranu matice, kde
jsou hodnoty stejné ([A][B] == [B][A]). Vypafovani se po¢ita jako 7 = 7(1 — p), kde
p je zvolend konstanta.
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4.1.4 Aktivace 2-opt

Pro optimalizaci cesty a zlepSeni feseni pouzivam 2-opt algoritmus, ktery vétsinou odstrani
kiizeni cest v TeSeni. Tento algoritmus se vola s nejlepsi nalezenou cestou v ACO a pokousi
se ji vylepsit.

4.1.5 Zapsani nejlepsich vysledku do souboru

Posledni véci, kterd se odehraje, je zapsani nejlepsi vzdalenosti do souboru

best__ pathIN.txt, kde N je ¢islo jadra, na kterém algoritmus bézi. Soubor se otevie a
zapise se na jeden Tadek navstivend mista oddélend mezerami a na druhém fadku bude
vzdalenost cesty.

4.2 MyAlgo

MyAlgo je taky pro zlepseni rychlosti implementovany v jazyce C++. Sklada se v podstaté
z dvou hlavnich funkci start__algo, ktera koordinuje algoritmus. A funkce core, ktera je
v podstaté jadro algoritmu. Tyto funkce vyuzivaji riznych vedlejsich funkci. Jesté se zde
nachézi funkce, kterd pouzivad misto celého feSeni pouze segmenty core_ for__segment.
Dale se v algoritmu nachazi i funkce start_ core__insertion, kterou nevyuzivam, protoze
nezlepsi feseni. Rychlost a princip algoritmu spociva v myslence, pokud je pfepojeni lepsi,
tak teprve potom udélej zmény v poli. Funguje zde stejné nacitani mist 4.1.1 a zapis nejlep-
siho feseni 4.1.5 jako v ACO. S jedinym rozdilem a to, zZe zde nepouziviame jadra procesu.
Popisi zde hlavni funkce algoritmu napfiklad nebudu zde popisovat funkce pro segmenty,
jelikoz funguji na stejném principu jako ty normalni a rozdil je uz vysvétleny v teorii a taky
funkce, které nepouzivam je jich tam hodné zkousel jsem, jak bych v algoritmu fungovali,
ale neosvédcili se mi. Na druhou stranu jdou zlepsit, tak jsem je nechtél mazat napiiklad
bestb mtze byt pouzita pro vic prvki ne jen pro 5.

4.2.1 start_ algo

Funkce funguje jako koodrinator algoritmu. Ma 3 hlavni tkoly:

e Vygenerovat urcity pocet pocatecnich reseni - Nejprve se zavola jadro algoritmu
s pocatecnim poctem sousedii. Pokud se feseni zlepsuje, stdle se vola jadro algoritmu
s timto poc¢tem sousedu. Poté se opakuje tento postup s prostfednim poctem sousedu
a opét se hleda zlepsSeni. Nakonec se pokusi zlepsit celé feseni pomoci 2-opt algoritmu.
Tento postup se opakuje s postupné vétsim poctem pocatecnich sousedu, az se dosdhne
nastaveného poctu.

e Vybrat nejlepsi z pocatecnich reseni a zlepsit ho - nejlepsi z pocatec¢nich reseni
se vybere a pokusi se zlepSit volanim jadra algoritmu s poslednim poc¢tem sousedu.
Zase se pouziva strategie, dokud se feseni zlepsuje volame jadro s timto poctem sou-
sedd.

¢ Pouziti segmenti Zde se vola jadro pro segmenty, je potieba si i predstavit, jak ¢ast
feseni bude fungovat naptiklad pokud se vold segment velikosti 120 je zbytec¢né volat
segment velikosti 60. Po testovani jsem pfisel na docela pékné velikosti segment,
které skoro vzdy zlepsi vysledek od 120 do 102 vzdy o 3 mista, aby se co nejvic kryly.
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4.2.2 core

Funkce je srdcem algoritmu, iteruje pres vSechny mista co mame. V podstaté se snazi v
kazdé iteraci vybirat za pomoci nejblizsich mist kandidaty, které vlozi vedle sebe a s nimi
za pomoci 2-opt algoritmu zlepsi feseni. Funkce v kazdé iteraci pro aktudlni misto déla
nasledujici kroky:

e Za pomoci funkce cycle zvoli index levé a pravé hranice.

o Indexy pouzije v aktualni cesté a zjisti levé a pravé hranice.

e Spocita vzdalenost po odpojeni mista nad kterym iterujeme v ptivodnim spojeni.
e Zacind iterovat nad zvolenym poctem nejblizsich sousedi.

e Vybere z postupného iterovani nad nejblizsimi sousedy nejlepsi vysledek.

o Pokud je nejlepsi vysledek horsi jak aktualni cesta pouzije se aktualni cesta, jinak se
vytvori nova cesta s nejlepsim vysledkem za pomoci funkce construct_ new_ path.

Jak je zminéno v ¢tvrtém bodé, je zde dulezita véc, a to, ze se zacina iterovat nad zvolenym
poc¢tem sousedu. Zde jsou dulezité kroky, které se musi v iteraci odehrat:

e Vybere se misto, bud nejblizsi nevybrany soused od predchoziho vybraného mista,
nebo od mista, nad kterym iterujeme.

e Vzdy musime zkontrolovat, jestli misto vybrané pomoci nejblizsiho souseda neni leva
nebo prava hranice, a to za pomoci funkce check_ border. Zde je tieba si predstavit, jak
to bude fungovat a pro¢ tady vlastné odliSujeme hranice, jak je zminéno v predchozim
seznamu v bodé 3. Spocitame vzdalenost aktualniho mista po odpojeni, coz znamena,
7e prava a leva hranice nejsou z jedné strany napojené. Takze pro hranice jen odecteme
jednu stranu a musime hranice nahradit novou hranici. Pokud misto neni hranice,
musime od jejiho levého a pravého mista odpojit a tyto mista spojit k sobé, a k tomu
vyuzivame funkci calculate_ distance_ after_remove_ point.

o Musime zkonstruovat cestu mezi misty, které jsme uz odpojili, a to véetné levé a pravé
hranice. Zde si musime predstavit, ze feseni vkladdme mezi né.

o Nakonec spocitame vzdalenosti mezi misty, které nam vrati 2-opt algoritmus, a zjis-
time, jestli neni v iteraci sousedt nejlepsi. Pokud je, ulozime si ji.

4.2.3 cycle

Jednoducha pomocna funkce, ktera z pole vytvori cyklus. Vola se tak, ze ji predame aktudlni
index, informaci o tom, jestli chceme pravy nebo levy index od aktualniho indexu a velikost
cesty. Pokud chceme ziskat pravy index a zaroven je aktualni index posledni v poli, vratime
prvni index. Stejné tak, pokud chceme levy index od prvniho indexu, vratime ten posledni
v poli. V ostatnich pripadech ziskdme pravy index tak, Ze pri¢teme k aktualnimu indexu 1
a levy index tak, ze od aktualniho indexu odecteme 1.
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4.2.4 calculate_ distance__after_ remove_ point

Funkce, kterd ma spocitat vzdalenost po odebrani mista od jeho levé a pravé hranice a
spojeni hranic k sobé. K urceni pravé a levé hranice pouzijeme funkci cycle. Poté jen spo-
¢itdme vzdalenost jako soucet vzdalenosti od levé hranice ke zvolenému mistu, vzdalenosti
od zvoleného mista k pravé hranici a odecteme vzdalenost od levé hranice k pravé hranici.

4.2.5 construct_ new_ path

Funkce, kterd vytvoii novou cestu z ¢asti cesty hranic a staré cesty. Nejprve si vytvorime
cestu takovou, kterd neobsahuje novou ¢ast cesty ze staré cesty, kromeé levé hranice, ktera je
uloZena na nultém indexu. Poté za levou hranici vlozime novou ¢ast cesty a vratime novou
cestu.
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Kapitola 5

Struktura a implementace
programu

5.1 Vybér jazyki

Pro svou jednoduchost a rychlost implementace jsem se rozhodl pouzit jazyk Python, ktery
jsem pouzil na ¢asti programu, kde rychlost nebyla hlavnim faktorem, napiiklad pro grafické
rozhrani a skriptu, ktery slouzi k vyuziti vSech jader procesoru. Pro druhou ¢ast programu,
kde byla rychlost velmi dilezitym faktorem, jsem se rozhodl pouzit jazyk C+-+. Také jsem
zvazoval, zda pouzit knihovnu Numba pro implementaci algoritmi. Numba je just-in-time
kompilator pro jazyk Python, ktery nejlépe funguje s kédem, ktery vyuziva pole a funkce v
NumPy, a s cykly. Nejbéznéjsim zptisobem pouziti Numba je pomoci dekoratori, které lze
aplikovat na funkce, aby se Numba naucila, jak je optimalizovat. Pokud je poté zavolana
funkce s dekoratorem, je prelozena do strojového kédu pro okamzité vykonani a cely nebo
¢ast kédu muze nasledné bézet rychlosti nativniho strojového kédu [3]. Rozhodovani, jestli
zvolim jazyk Python spolecné s knihovnou Numba nebo jazyk C++, bylo slozité, ale nakonec
jsem zvolil jazyk C++, i diky srovnani rychlosti pii paralelizaci, které je vidét na pravé
strané grafu v obrézku 5.1, prevzatém z [11]. Tento graf ukazuje rychlost jednotlivych
jazyku pfi feseni problému N dam.

Implementoval jsem také Ant Colony Optimization Algorithm a Nearest Neighbor Al-
gorithm v jazyce Python. Jednim z problému pii pouziti Pythonu je problém s vyuzivanim
vldken. Globalni zamek interpretu Pythonu, zvany GIL, je mutex (nebo zdmek), ktery
umoznuje pouze jednomu vlaknu ovladat interpret Pythonu. To znamend, Ze pouze jedno
vldkno muze byt v rezimu spusténi v jakémkoli bodé v case. Dopad GIL neni viditelny
pro vyvojare, kteri spoustéji jednovlaknové programy, ale mize byt tzkym mistem vykonu
v programovani vidzaném na procesor a vicevlaknovém kdédu. Informace prevzatd z [12].
Celkoveé to zabranuje paralelizaci jednotlivych tloh na trovni vlaken. Jelikoz v Ant Co-
lony Optimization Algorithm kazdého mravence reprezentuje vlikno, tak nedava smysl
Python vyuzivat.
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Figure 2: Run times as a function of the board size. Linear scale at the top and log scale at the bottom. (a)
Sequential. (b) Parallel.

Obréazek 5.1: C+-+ vs Numba

5.2 Struktura aplikace

Jednotlivé ¢asti aplikace jsou zobrazeny na obrizku 5.2. Po spusténi aplikace se zobrazi
grafické uzivatelské rozhrani, které umoznuje zobrazovat mista a jejich cesty a dokaze
mista i generovat. Po stisknuti tlacitka Solve se grafické uzivatelské rozhrani rozdéli na 2
vldkna. V jednom bude bézet grafické uzivatelské rozhrani a v druhém se za pomoci python
interpretu spusti Prostrednik. Prostfednik nejprve prelozi algoritmus za pomoci optima-
liza¢niho prepinace O3. O3 instruuje kompilator, aby optimalizoval vykon generovaného
kédu a ignoroval velikost generovaného kédu, coz muze vést k vétsimu objemu kédu [1].
Nasledné prostrednik zjisti pocet jader systému a poté ze souboru algo_ input precte, kolik
jader uzivatel chce pouzit. Pokud je pocet jader, které chce uzivatel pouzit, vétsi nez realny
pocet jader procesoru, prostfednik snizi zvoleny pocet na maximalni mozny. Poté se na
kazdém jadru spusti algoritmus. Na obrazku 5.2 je vidét, jak by to fungovalo, pokud by byl
pocet zvolenych jader 3 (samoziejmé by ty jadra musela byt k dispozici).
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Obrazek 5.2: Struktura aplikace

5.3 Zpusob komunikace

Pro svou jednoduchost a také diky tomu, ze mé feseni hned napadlo, jsem se rozhodl pouzit
ke komunikaci mezi jednotlivymi ¢astmi aplikace, neboli procesy, komunikaci pomoci sou-
boru. Dalsi vyhodou je nezavislost na platformé a to, ze soubory mohou fungovat nezavisle
na platformé. Na nésledujicim obrazku 5.3 je vidét vztah pii vytvareni souboru a néasled-
ném zapisovani do nich. Vytvareni soubort probiha od nejsvétlejsiho k nejtmavsimu. Po
kliknut{ na tlac¢itko Solve v grafickém uzivatelském rozhrani se vytvori soubor algo_ input,
ve kterém je ulozené nastaveni algoritmu spoleéné s misty a jejich vzdalenostmi mezi nimi.
Nésledné tento soubor vezme prostiednik a nakopiruje ho pro kazdé jadro, prida k tomu
¢islo na obrazku - algo_inputO a algo_inputl. Kopie se vytvareji kvili tomu, aby nedo-
chazelo k chybam pri ¢teni a zapisovani na vice procesech najednou. Pocet zvolenych jader
prostiednik precte z algo_input. Néasledné je kazdému algoritmu pfi exekuci na STDIN
pridéleno ID, podle toho pozna, ze kterého souboru ma ¢ist. Na obrazku 5.3 algo_ inputO
slouzi k nahrani nastaveni algoritmu a mist spole¢né s vzdalenostmi do algoritmu béziciho
na prvinim jadfe procesoru. To samé plati pro algo_ inputl a algoritmus bézici na druhém
jadre procesoru. Po dokonceni vSech iteraci algoritmu rozhodne algoritmus, ktera cesta byla
nejkratsi. Vzdalenost spole¢né s navstivenymi misty je ulozena do souboru best_ path + ID.
Prostrednik poté nacte vSechny soubory best_ path + ID a vyhodnoti, kterd vzdalenost je
nejkratsi. Tu pak ulozi do souboru best__path, ktery pak grafické uzivatelské rozhrani precte
a zobrazi.
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Kapitola 6

Uzivatelské rozhrani

6.1 Informace o reseni a struktura GUI

Grafické uzivatelské rozhrani je implementovano pomoci modulu Tkinter v jazyce Python.
K tomu, aby bylo grafické uzivatelské rozhrani pro uzivatele privétivé a snadno pouzitelné,
zvolil jsem jednoduchy a moderni design s pomoci knihovny CustomTkinter. Snazil jsem
se také zvolit vhodné nazvy pro jednotlivé popisky k prvktm, aby bylo jasné, co vlastné dé-
laji. Déale jsem dodrzoval konzistenci mezi jednotlivymi prvky, véetné jejich stylu a chovani,
aby se zlepsila celkova pouzitelnost grafického rozhrani a zabranilo se zmateni uzivatele.
Aplikace vyuziva chybové a informativni hlasky pro uzivatele, aby byl uzivatel informovan,
co déla spatné. Grafické uzivatelské rozhrani se sklada ze t¥{ oken. Hlavni okno aplikace ob-
sahuje plochu pro vygenerovana mista a tlac¢itka pro ovladani nebo otvirani vedlejsich oken.
Dalsi okno je urcéeno pro import mist z mapy, kde se nachazi mapa a tlac¢itka pro ovladani.
Posledni okno slouzi k nastaveni konkrétnich algoritmu. Implementac¢né jsem jednotlivé
okna rozdélil na t¥idy, kazda v jiném souboru. Cely programovy cyklus bézi v hlavnim okné
a nepredava se nijak kontrola jinym oknim. Po skonceni aplikace se, pro korektni ukoncéeni
aplikace, zjisti, jestli nebézi jedno z vedlejsich oken. Pokud vedlejsi okno bézi, tak se ukon¢i.

6.2 Hlavni okno

Hlavni tcel hlavniho okna je zobrazeni mist a cest mezi nimi. Plocha pro zobrazeni mist se
nachézi uprostied obrazovky na obrazku 6.1. Jednotlivé mista jsou reprezentovany bilymi
teckami 6.2, cesty mezi nimi pomoci ¢ernych car 6.3.
6.2.1 Widgety pro ovladani hlavniho okna

Nachézi se v levé Casti programu, jak je vidét na kterémkoliv z obrazkt 6.1 6.2 6.3. Zde je
jejich seznam a k ¢emu slouzi.

e Place generation mode vgbérové menu — Pro zvoleni moznosti jakou chceme gene-
rovat mista ndhodné, z souboru nebo z mapy.

e Algorithm types vybérové menu — Pro zvoleni jaky konkrétni algoritmus chceme
pouzit pro feseni problému.

e Solve tlacitko — Zacne tesit problém obchodniho cestujictho mezi vygenerovanymi
misty zvolenym algoritmem v Algorithm types.
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e Stop tlacitko — Prestane resit problém obchodniho cestujiciho nebo prestane gene-
rovat mista. Slouzi k tomu, aby uzivatel nemusel ukoncovat aplikaci nebo ¢ekat na
vyTeSeni problému, pokud se rozhodl v prubéhu, zZe ho vlastné nechce tesit, nebo zjis-
til, ze by to trvalo prilis dlouho. Neslouz{ k zastaveni a k naslednému spusténi. Sice se
po zmacknuti tlacitka prace nesmaze. Ale to nastane az po dalsim kliknuti na tlacitko
Generate nebo Solve.

¢ Clear roads tlacitko — Slouzi k smazani cest mezi jednotlivymi misty.

e Algorithm settings tlacitko — Otevreni nastaveni zvoleného algoritmu v Algorithm
types

e Appearance mode vjbérové menu — Slouzi k pfepinani mezi tmavym 6.2 a svétlym
médem 6.1.

o UI scaling vijbérové menu — Moznost ménit velikost widgett od 80% do 150%

Dale se zde nachazeji widgety zavisle na zvoleném Place generation mode Pfi zvoleni
moznosti Random 6.2. Generujeme mista do plochy pseudonahodné. A zobrazi se pouze
nasledujici widgety:

e« Number of places textové pole a posuvnik — Textové pole urcuje, kolik mist chceme
vygenerovat, a je propojené s posuvnikem. Ten nabyva hodnot od 0 do 1000. Je zde
moznost zadani i vétsi hodnoty, a to ru¢nim vepsdnim hodnoty do textového pole.
Pokud je spatny forméat, napriklad kdyz tam napiSete nenumericky znak, vyskoci na
vas chyba.

o Generate tlacitko - vygeneruje zvoleny pocet mist v textovém poli do modré plochy
uprostied obrazovky.

Pr1i zvoleni moznosti From Map 6.1 chceme pouzit redlnou mapu pro generovani mist.
A zobrazi se nasledujici widgety.

e Add places tlacitko — PFida moznost pridat dalsi mista k tém aktudlnim. Spusti nové
okno které slozi k importu mist z redlné mapy, ale predchozi vygenerovand mista se
nesmazou.

e Import places tlacitko — Déla tiplné to samé jako tlacitko Add places s tim rozdilem,
ze se predchozi mista smazou.

Posledni moznosti je import souboru From file 6.3 v kterém jsou ulozené mista a jejich
souradnice. Jak mizeme vidét na obriazku Pro zménu se nam zobrazi zase:

o Select file tlacitko — Po stisknuti tlacitka se zobrazi dialog pro vybér souboru. Zvolime
soubor s misty jejich soufadnicemi. A nésledné se nam zobrazi v modré plose pro
mista.

6.2.2 Pravidla pro pouzivani tlacitek

Pravidla pro pouzivani tlac¢itek nejsou slozité, ale asi by bylo dobré je zminit. Pokud stisk-
nete tlacitko Generate nebo Solve vytvori se nové vlakno, kde bézi generovani mist nebo
feSeni algoritmu. To slouzi k tomu, aby Tkinter aplikace nezamrzla. Dalsi véc, kterd na-
stane po stisknuti tlacitek je, ze se nastavi flag, ktery rika, Ze néco bézi na pozadi na True.
Nasledné pokud chceme zase stisknut nékteré z tlac¢itek, nebude ndm to umoznéno, dokud
se aktudlni ¢innost nedokonci. Poté se flag nastavi zpét na False.
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6.2.3 Vyskakovaci informativni a chybové hlasky

Existuji celkem 4 informativni a 1 chybova hlaska.Piiklad chybové hlasky
Informativni 6.5 jsou:

¢ You didn ‘t generate places before running the solution

- Hlaska se vas snazi upozornit na to, ze jste chtél zapnout reseni algoritmu predtim nez
jste vygeneroval néjakym zptusobem mista. Proto aby se vim nezobrazovala miuzete
napriklad ndhodné vygenerovat mista nebo je nahrat ze souboru, ¢i z mapy.

¢ You can’t start new solve while still solving

- Tato hlaska vas upozornuje na to, Ze jste se pokusil nové feseni kdyz uz néjaké
probiha. Proto aby se vam nezobrazovala musite pockat na to nez se dokon¢i aktualni
feseni. A teprvé spustit nové.

¢ You can’t generate new places while still solving

- Tato hlaska je velmi podobna té predchozi s tim rozdilem, Ze se snazite vygenerovat
nové mista, kdyz stdle probiha feseni aktudlniho problému. A zase musite pockat k
dokonceni aktualniho problému pfed generovanim novych mist.

» Distance: [distance|] Count of visisted places: [count of visited places]

- Posledni z informativnich hlasek vim po dokonceni feseni problému obchodniho
cestujictho vypise celkovou vzdalenost, ktera se zobrazi i v dolni ¢asti uprostied ob-
razovky. Jesté zobrazi pocet mist, které navstivil.

Chybova 6.4 je:

e Wrong format of places count Right format is [int] > 1 - Hlaska se vés
snazi upozornit, ze nemuzete vygenerovat mista, jelikoz jste do textového pole pod
Number of places zadal hodnotu, kterd neni cislo, které jde prevést na cislo typu
integer. Nebo je ¢islo mensi jak 2 v tom pripadé nema smysl problém obchodniho
cestujictho pro tolik mist ani resit.
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Obrazek 6.5: Informativni vyskakovaci hlaska

6.3 Okno pro import mist z mapy

Dalsi okno aplikace do kterého se miizete dostat slouzi k importu mist z readlné mapy. Imple-
mentacné jsem to zpracoval pomoci knihovny od stejného autora jako CustomTkinter,
takze zde neni néjaké problematické spojeni téchto dvou knihoven dohromady. Dokonce
jsou na githubu konkrétni ptiklady spojeni téchto knihoven dohromady[l13]. Autorem je
Tom Schimansky. Obrazovku pro import mist z mapy muzeme vidét na obrazku 6.6.

6.3.1 Ovladani

Po levé strané se nachazeji widgety pro ovladani. Zde je jejich seznam:
e Remove last marker tlacitko — Smaze posledni znacku tu s nejvétSim cislem.
¢ Remove all marks tlacitko — Smaze vsechny znacky, pokud néjaké jsou.

e Import marks tlacitko — Zavie okno a nahraje znacky, které jsme zvolili do hlavniho
okna.

o Tile server vybérové menu — Slouzi k tomu jaky server pro mapy chceme pouzit
celkové to méni design mapy.

Celkové ovladani mapy je velmi jednoduché a intuitivni. Kliknutim levého tlac¢itka mysi kam
chceme, se objevi znacka, tj. misto, které chceme nahrat do hlavni obrazovky. Obrazovku
miZzeme posunout pomoci stisknuti levého tlacitka a hybani s ni. Pokud chceme ptiblizit
nebo oddilit, slouzi ndm + a - v levé horni ¢asti obrazovky ¢i kolecko na mysi.

6.3.2 Z mapy do hlavniho okna

Jak jsem jiz zminil, po stisknuti tlacitka Import marks se jednotlivé znacky nahraji do
hlavniho okna. Aby to fungovalo, museji se udélat dvé dulezité véci. Prvni je spocitani
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vzdalenosti mezi dvéma misty na planeté. Konkrétné pouzivam funkci distance.geodesic z
knihovny geopy[5]. Jelikoz Zemé neni koule, ale geoid, funkce vyuzivd Vincentyho formuli.
Phvodné jsem si myslel, ze pouziji Haversinovu formuli, ktera pocitd vzdalenost dvou bodu
na sféfe. Vzorec Vincentyho formule je docela slozity a neméa s projektem moc spoleéného,
tak ho tady nebudu uvadét, ale muzete ho najit napiiklad na [14].

Druhou dilezitou véci je celkova normalizace, jelikoz plocha kterd zobrazuje mista je v
rozsahu 0-1 pro x i pro y. Je to kvili tomu, aby se nemusela pro nové mista plocha zbyte¢né
mazat. Vzorec pro normalizaci je nasledovny [16]. PFedpokladejme, ze x je list prvka z;.

x;—min(x)

normalized_a:i = m

Ja vyuzivam soufadnice x i y proto jsem provedl nasledujici apravy:

zdiv = max(z) — min(x)
ydiv = max(y) — min(y)
div = xdiv if xdiv > ydiv else ydiv

. x; —min(x
normalized x; = ZTIU()

. ; —min
normalized_ 1y; = yTU(y)

Celkové to slouzi k tomu, aby se zachoval pomér mezi x a y souradnicemi na mapé.
Pokud bychom zvolili dvé mista v libovolném poméru, vzdy bude jedno misto v levém
hornim rohu a druhé v pravém dolnim rohu, coz plati, pokud pro x a y vyuzijeme prvni
vzorec. Druhy vzorec tomu zabranuje tim, ze délitel je vzdy stejny pro x i y. Samoziejmeé
se zde uchovava i pomér mezi x a y souradnicemi, ale jelikoz Zemé neni plochd, ale ma
geoidovy tvar, nebude to zcela presné, ale slouzi to pouze k zobrazeni mist. Mame jiz
vypocitané celkové vzdalenosti celkem presné, takze to neni velky problém.

Na obréazku 6.6 vidime, Ze jsme zvolili celkem 15 mist, a to jsou nékteré skoly v Brné, ale
ne vSechny. Abychom mohli vypocitat nejlepsi cestu mezi nimi, musime stisknout tlacitko
pro Import marks. Nasledné se okno pro mapu vypne a na hlavnim okné se zobrazi mista
na plose podobné jako na obrazku 6.7, s tim rozdilem, zZe tam jesté nebudou Cerné ¢ary mezi
misty. Vybereme algoritmus, jakym chceme problém fresit, a klikneme na tlacitko Solve.
Poté bude hlavni okno vypadat presné jako na obrazku 6.7. V dolni ¢asti obrazovky se
zobrazi celkova vzdalenost mezi viemi misty, kterd je 23.5588. Cerné ¢ary mezi misty znaci
cesty mezi nimi. Toto je nejkratsi mozna cesta, kterou algoritmus nasel.
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Obrazek 6.6: Okno pro import mist z mapy s znackami

Obrazek 6.7: Hlavni okno s nahranymi znackami z mapy

6.4 Okno pro nastaveni Ant Colony Optimization

Prvni okno slouzici pro nastaveni konkrétné pro Ant Colony Optimization je na obrazku
6.8. Okno je velmi jednoduché pouze nazev parametru, ktery mizete ménit a textové pole,
pro jeho zadani. Hodnoty uz jsou prednastavené. Pokud najedete na néjaké textové pole
zobrazi se vam informace z jakého rozsahu je muzete vybirat a jaky by mél byt optimalni.
Okno kontroluje pouze typ ¢isla int ¢i float a ne rozsah. A jestli je neni ¢islo mensi nez 0.
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Ale nekontroluje se, jestli zadate napriklad vic jader nez mate. Predpokladam, ze v tom
pripadé by to Python script pro paralerni spousténi na vice jadrech. Nespustil paralérné,
ale vzdy by ¢ekal na uvolnéni nékterého z jader. Silné nedoporucuji vyuzivat vSechny jadra
zvlast pro velké problémy a jesté v kombinaci s moc agenty tedy vlakny. Muze se stat, ze
vas pocita¢ bude neovladatelny, kvili vytizeni procesoru. Muze se to jevit jako problém, ale
ja v tom problém nevidim, jelikoz uzivatel aplikace by mél zvazit co by mélo byt pro jeho
problém optimalni nastaveni. Osobné doporucuji vyuzivat u vétsich problému 500 mist a
vic. okolo 25% jader procesoru a okolo 50 agentt. Pro mensi problémy do 50 mist muiZete
vyuzit klidné vSechny jadra procesoru a 100 agentii.

6.4.1 Jednotlivé parametry v nastaveni
Popisi zde pouze pravou ¢ast nastaveni, jelikoz k levé ¢asti je uz vic v 3.6.6

o Iterations int — Pocet iteraci ACO algoritmu, pouze pro jednoho agenta. Pocet iteraci
musi byt vétsi jak 0. A optimalni je tak od 100 iteraci do 1000 iteraci, hodné zalezi na
poctu agentu. VsSiml jsem si, ze od néjakého poctu iteraci ACO uz lepsi cestu najde
jen velmi nepravdépodobné. Celkovy pocet iteraci algoritmu je roven vztahu:

Count of agents * Number of cores *x Iterations

o Count of agents int — Pocet agenti(vldken) nebo chcete-li mravenci. Ktefi pro-
chazeji kazdy svymi iteracemi a aktualizuji globalni feromony spole¢né pro vsechny
mravence. Pocet agentti by mél byt vétsi nez 0, coz je samoziejmé. Doporucuji tak od
5 agentu do 100 agentu, zase zalezi na poctu iteraci poctu vyuzitych jader a velikosti
problému.

e« NN iterations multiplayer float — Tento parametr slouzi k vynasobeni celkového
poc¢tu mist timto parametrem a ziskani z toho pocet iteraci Nearest Neighbor Algo-
rithm. Pro nastaveni prvotnich hodnot 7. Idedlni hodnota je tak okolo 1, ale realné
nastaveni 7 pomoci Nearest Neighbor Algorithm nebude mit velky vliv na feSeni pro-
blému. Jediné k ¢emu slouzi je, aby bylo prvotni cesta lepsi nez cisté pres ACO, tim
se snizi pocet iteraci. Zde je vzorec:

Pocet iteraci NN = NN iterations multiplayer x Pocet mist

e« NN lenght of path int — Tento parametr taky slouzi k prvotnimu nastaveni 7. Je
to celkova délka cesty. Mél by byt vétsi jak 0, ale pokud nastavite 0, tak se Nearest
Neighbor Algorithm prosté nepouzije. Neni dobré ani nastavovat moc velkou délku
cestu. Protoze algoritmus uz bude mit vSechny vyhodné mista spojené tim padem
pripadnou méné atraktivni cesty. Idealni je tak okolo 2. Kdyz si to zkusite predstavit
vétsinou to budou cesty, které se budou vyuzivat pro optimalni feSeni samoziejmé ne
vzdy.

¢ Number of cores int — Zde se urcuje pocet jader, na kterych bude algoritmus spustén
nezavisle na ostatnich. Popis jak funguje komunikace a vybirani cesty je detailnéji
popsany uz v 5.3.
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& TP test application - o x
Alpha(float) 1.0 Iterations(int) 400
Beta(float) Count of agents(int) 40
TauO(float) NN iterations multiplayer(float) 1.0
Rho(float) 0.3 NN length of path(int) 2
Q(float) 2.0 Number of cores(int) 8
QO(float) 0.2
ST

6.5

Obrazek 6.8: Okno pro nastaveni Ant Colony Optimization

Okno pro nastaveni mého algoritmu

Toto dalsi okno slouzi k nastaveni mych algoritmi. Abyste se k nému dostali, sta¢i zménit
Algorithm types na MyAlgo. Provadi jednoduché kontroly, zda jsou zadana ¢isla typu
celého ¢isla vétsi nez 0. Dale zde naleznete 2 prepinace.

6.5.1 Jednotlivé parametry v nastaveni

Start NN size — Jedna se o velikost, do které se mohou pridavat sousedici prvky, s
kterymi se tvori lepsi feseni pomoci 2-opt algoritmu.

Middle NN size — Jedna se o stfedni velikost, do které se mohou pridavat sousedici
prvky, s kterymi se tvori lepsi feseni pomoci 2-opt algoritmu.

Last NN size — Jedna se o posledni velikost, do které se mohou pridavat sousedici
prvky, s kterymi se tvori lepsi feseni pomoci 2-opt algoritmu.

Start NN count — Pocet prvotné vygenerovanych reseni, na které nebyla aplikovana
Last NN size, a vybira se vzdy nejlepsi z nich.

Rounding — Zaokrouhlovani vzdalenosti, které pouzivaji lidé s kterymi jsem porov-
naval vysledky. Nejspis kvuli tomu, aby nemuseli vzdalenosti uklddat, jako desetinné
C¢islo, ale jako celé ¢islo.

Segments — Pouziti optimalizace tim, ze se TeSeni rozdéli na segmenty a v nich se
nahodné generuje reseni a aplikovava se stejny postup, jako u normalniho reseni.
Timto se snazime segmenty zlepsit.
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Kapitola 7

Testovani

Testovani jsem provadél na pocitaci s 64bitovym opera¢nim systémem Windows 10 Edu-
cation. S procesorem AMD Ryzen 7 3750H with Radeon Vega Mobile Gfx 2.30 GHz a 5,93
GB RAM paméti. Do 1500 mist jsou testovany oba algoritmy od 1500 mist, jelikoz ACO
zac¢ind byt neefektivni a ne tak uc¢inné jako muj algoritmu, provadim testy pouze mého
algoritmu. Potom co jsem provedl vétsinu testd jsem si uvédomil, ze nepouzivaji
vzdalenost typu double, ale int, coz mi realné zhorsilo vysledky. Nepfepsal jsem
algoritmus k tomu, aby pracoval s inty i kdyz by to urcité urychlilo vypocet, ale bylo by zde
problematické pracovani s ndhodné generovanymi misty, jelikoz ty jsou jen v 0-1 rozsahu.
Pouze je moznost zapnout zaokrouhlovani. Zaokrouhlovani je potfeba zapnout pred
generovanim mist tedy pocitani vzdalenosti mezi nimi . Pro nékteré sady to bude
mit minimalni vliv, protoze naptiklad, jestli bude vzdalenost 400000 nebo 400001 je irele-
vantni zména a vyslednou cestu to nijak nezméni. Sady na, které ovSsem tato skutecnost
bude mit vliv jsou mista generovana umeéle, jelikoz jejich vzdalenosti jsou o dost mensi nez
ty z redlnych map.

7.1 Popis tabulky mého algoritmu

e Délka cesty — Délka nejlepsi cesty, kterou algoritmus nasel.

e« Doba béhu — Doba béhu algoritmu i s nac¢itdnim mist z souboru a zapisem nejlepsi
cesty do souboru.

e« Bez souboru — Doba béhu algoritmu s uz nac¢tenymi misty a bez zapisu nejlepsi
cesty do souboru.

e Chybovost — Procentudlni chyba feseni.

e SNN - Pocatecni pocet sousedli v nastaveni je reprezentovand jako Start NN size.
e MNN - Stredni pocet sousedti v nastaveni je reprezentovand jako Middle NN size.
e LINN - Posledni pocet sousedui v nastaveni je reprezentovand jako Last NN size.

e SC — Pocet prvotnich feSeni v nastaveni je reprezentovana jako Start NN count.

e Segmenty — Vyuziti rozdéleni na segmenty pro zlepseni feseni.
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7.2 Popis tabulky ACO

e Délka cesty — Délka nejlepsi cesty, kterou algoritmus nasel.

e« Doba béhu — Doba béhu algoritmu i s nac¢itdnim mist z souboru a zapisem nejlepsi
cesty do souboru.

e Chybovost — Procentudlni chyba feseni.

¢ « — Reprezentuje dilezitost vylouceného feromonu na cesteé.

e (3 — Reprezentuje faktor viditelnosti na cesté.

e p — Koeficient odparovani feromonu.

¢ Q — Intenzita feromonu, kterou predstavuje celkovy feromon.

¢ QO — Vyjadruje s jakou pravdépodobnosti se zvoli nejlepsi cesta podle aktudlniho 7.
e Ag — Pocet agentt.

e It — Celkovy pocet iteraci

C — Pocet jader na kterych algoritmus bézi.

7.3 Testovaci sada berlin52

Pro testovaci sadu s 52 misty berlin52 se obéma algoritmim povedlo nalézt optimélni
feseni. Které je dlouhé 7544.37. Snimek optimalniho feseni nalezeno obéma algoritmy je k
dispozici: 7.1.

Tabulka 7.1: berlin52-ACO

Délka cesty | Doba béhu | Chybovost | a | 8 | p Q Q0 | Ag | It C
7544.37 6s 0% 113 0.1 | 200000 | 0.1 | 150 | 50 4
7826.0 6s 3.733% 113 0.1 | 200000 | 0.1 | 20 20 4
7658 6s 1.5062% 113 0.1 | 200000 | 0.1 | 20 100 | 4
7606.95 6s 0.8295% 1| 13| 0.1 | 200000 | 0.1 | 150 | 50 4
Tabulka 7.2: berlin52-MyAlgo

Délka cesty | Doba béhu | Bez souboru | Chybovost | SNN | MNN | LNN | SC | Segmenty
7544.37 6s 23ms 0% 12 33 4 Ne
7544.37 6s 14ms 0% 1 12 33 1 Ne
7544.37 6s 3ms 0% 1 4 11 1 Ne
7716.69 6s 3ms 2.2841% 5 6 11 1 Ne
7544.37 6s 2ms 0% 1 2 3 1 Ne
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Obrazek 7.1: berlin52

7.4 Testovaci sada QA194

Z testovaci sady s 194 misty s optimalni délkou 9352 se mi nepodarilo najit optimalni feseni.
Pokud vsak na tuto sadu aplikujeme ndhodné preskupovani mist pred spusténim algoritmu,
dokaze ho MyAlgo pomérné rychle najit. Tuto metodu jsem vSak nezkousel otestovat na
vétsim poctu mist, protoze neni prakticka, a chtél jsem sjednotit testy. Nicméné MyAlgo
je v porovnani s ACO lepsi ve vSech aspektech. ACO vyuziva pri pouziti vice agentii nebo
jader témér 100% vykonu procesoru, zatimco MyAlgo nepouziva vice nez 20%. Ptesto se
mu podarii najit mnohem rychleji lepsi feseni. Oba algoritmy vyuzivaji 2-opt algoritmus pro

zlepSeni Teseni.

Tabulka 7.3: QA194 — ACO

Délka cesty | Doba béhu | Chybovost | o Bl p Q Q0 | Ag | It C
9976.41 7s 6.6768% 1 3 | 0.1 200000 | 0.1 | 100 |50 |1
9690.9 3m 20s 3.6238% 1 5 | 0.1 | 200000 | 0.1 | 300 | 150 | 6
9982.26 1m 10s 6.7393% 0.5 ]2 | 0.1] 2000 0.1 | 50 | 400 | 6
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Tabulka 7.4: QA194 — MyAlgo

Délka cesty | Doba béhu | Bez souboru | Chybovost | SNN | MNN | LNN | SC | Segmenty
9376.65 20s 15s 0.2636% 1 12 45 4 Ano
9409.45 6s 42ms 0.6143% 2 12 23 1 Ne

9461.1 6s 27ms 1.1666% 2 5 12 1 Ne
9509.82 6s 205ms 1.6876% 12 25 33 1 Ne
9998.15 6s 14ms 6.9092% 1 2 3 1 Ne
9391.19 18s 13s 0.4191% 1 2 3 10 | Ano
9376.65 1m 21s 1m 15s 0.2636% 1 2 3 100 | Ano

7.5 Testovaci sada PKB411

Jedna se o umeéle vygenerovanou sadu, takze je zde velky rozdil v zaokrouhlovini vzdale-
nosti. Po prepoc¢tu na desetinnd cisla by méla optiméalni cesta vzdalenost 1365,4. Problém
je, ze se to tak brat neda, jelikoz oni uz ze zac¢atku pocitali s zaokrouhlenymi vzdalenostmi.
A optimalni vzdalenosti po zaokrouhleni je tedy vzdalenost 1343. Jak zde vidime mému
algoritmu se podarilo uz za 6 sekund bez optimalizaci pomoci segment najit mnohem lepsi
vysledek jak ACO. Které muselo bézet 1 minutu a 17 sekund, aby naslo Teseni s chybovosti
skoro 7% oproti tomu MyAlgo béZel asi 6 sekund bez prekladu a generovani mist je to
282ms a nasel TeSeni s chybovosti 3.5%. Nejlepsi mnou nalezené FeSen{ nalezl MyAlgo za 33
sekund s chybovosti zhruba 0.6%.

Tabulka 7.5: PKB411 — MyAlgo bez zaokrouhleni

Délka cesty | Doba béhu | Bez souboru | Chybovost | SNN | MNN | LNN | SC | Segmenty

1361.08 32s 25s - 1 12 23 4 Ano

1380.17 6s 703ms - 1 12 23 4 Ne

1397.52 58 197ms - 7 12 23 1 Ne

1361.08 35s 29s - 1 12 60 4 Ano

1367.72 27s 20s - 1 5 5 1 Ano

1448.49 5s 96ms - 1 5 5 1 Ne

1628.38 58 19ms - 1 1 1 1 Ne

Tabulka 7.6: PKB411 — ACO s zaokrouhlenim

Délka cesty | Doba béhu | Chybovost | « B | p Q Q0 | Ag | It C

1499 21s 11.6158% 1 3 |0.1|200000 | 0.1 |100 |50 |1

1440 1m 3s 7.2226% 1 13 ] 0.1 | 200000 | 0.1 | 200 | 70 | 4

1436 1m 17s 6.9248% 0.5 30 | 0.1 | 200000 | 0.1 | 200 | 140 | 4
Tabulka 7.7: PKB411 — MyAlgo s s zaokrouhlenim

Délka cesty | Doba béhu | Bez souboru | Chybovost | SNN | MNN | LNN | SC | Segmenty

1355 33s 26s 0.8935% 1 12 33 4 Ano

1351 33s 26s 0.5957% 5 12 23 1 Ano

1390 6s 282ms 3.4996% 5 12 23 1 Ne
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7.6 Testovaci sada DJA1436

Jedna se o uméle vygenerovanou sadu s 1436 misty. Zde budu testovat pouze testy s zao-
krouhlenim, jelikoz je to uméla sada. Jeji optimalni feseni ma délku 5257. Jak si mizeme
v$imnout mému algoritmu se oproti ACO podafrilo najit rychleji mnohem kvalitnéjsi cestu.
Najit nejlepsi cestu od ACO trvalo 41 minut a chybovost je pomérné velkd 8,1% oproti
tomu mému algoritmu trvalo najit cestu s chybovosti pouze 3,5% 8 sekund.

Tabulka 7.8: DJA1436 — ACO

Délka cesty | Doba béhu | Chybovost | o | B | p Q Q0 | Ag | It C
5827 36s 10.8427% 113 0.1 | 200000 | 0.5 | 40 30 1
5694 20m 8s 8.3127% 1| 13| 0.1 | 200000 | 0.1 | 200 | 70 4
5683 41m 23s 8.1035% 1|30 0.1 | 200000 | 0.1 | 200 | 140 | 4

Tabulka 7.9: DJA1436 — MyAlgo
Délka cesty | Doba béhu | Bez souboru | Chybovost | SNN | MNN | LNN | SC | Segmenty
5366 1m 41s 1m 35s 2.0734% 1 12 33 4 Ano
5453 10s 3s 3.7284% 5 12 44 1 Ne
5443 8s 1s 793ms 3.5381% 1 12 23 1 Ne

7.7 Testovaci sada FQM5087

Je to uméle vygenerovana sada s 5087 misty. Jeji optimalni feseni ma délku 13029. Nej-
kratsi cesta, kterou se mi povedlo za pomoci algoritmu najit mé délku 13296. Doba béhu
programu trva i s vyuzitim segmentti maximéalné do 10 minut. A nejrychlejsi feseni se al-
goritmu povedlo najit za 35 sekund. Moje nejlepsi nalezend cesta je vyobrazena na obrazku

7.2,

Tabulka 7.10: FQM5087 — Bez zaokrouhleni

Délka cesty | Doba béhu | Bez souboru | Chybovost | SNN | MNN | LNN | SC | Segmenty
13436.1 9m a 42s 8m a 27s - 1 12 23 4 Ano
13626.4 3mals 1m a 5s - 1 12 23 4 Ne

13627 1m a 50 s 35s - 7 12 23 1 Ne

13429.9 7m a 42s 6m a 25s - 5 12 40 1 Ano

Tabulka 7.11: FQM5087 — S zaokrouhlenim

Délka cesty | Doba béhu | Bez souboru | Chybovost | SNN | MNN | LNN | SC | Segmenty
13296 Tm 20s 6m 50s 2.0493% 1 12 33 4 Ano

13336 6m 5m 2s 2.3563% 4 12 23 1 Ano
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Obrazek 7.2: FQM5087

7.8 Testovaci sada AR9152

Jedna se o mésta v staté Argentina jejich pocet je 9152 a optimalni cesta mé délku 837479.
Mé se podarilo najit cestu dlouhou 866433, kterd je vyobrazena na obrazku 7.3.

Tabulka 7.12: AR9152

Délka cesty | Doba béhu | Bez souboru | Chybovost | SNN | MNN | LNN | SC | Segmenty
866433 18m 42s 13m 20s 3.4573% 5 12 23 1 Ano
881675 10m 20s 4m 30s 5.2773% 5 12 23 1 Ne
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Obrazek 7.3: AR9152

7.9 Testovaci sada xmc10150

Jednda se o uméle vygenerovanou sadu s 10150 misty. Nejlepsi nalezené feseni je s délkou
28387, které nalezl hybrid genetic algorithm od Hung Dinh Nguyen. Toto feseni ovsem
vychazelo z jiz vygenerovaného feseni s délkou 28388, které nalezl LKH [15]. Na obrazku
7.4 je zobrazeno nejlepsi mnou nalezené feseni.

Tabulka 7.13: xmc10150 - Bez zaokrouhlovanim

Délka cesty | Doba béhu | Bez souboru | Chybovost | SNN | MNN | LNN | SC | Segmenty
29994.6 42m 5s 35m 3s - 1 12 33 4 Ano
30422.1 15m 6s 8m 24s - 7 12 23 1 Ne

29959.8 38m 2s 21m 12s - 1 12 40 1 Ano

Tabulka 7.14: xmcl10150 - S zaokrouhlovani

Délka cesty | Doba béhu | Bez souboru | Chybovost | SNN | MNN | LNN | SC | Segmenty
29718 20m 1s 18m 20s 4.6888% 5 12 33 1 Ano

29510 19m 17m 30s 3.956% 1 12 23 4 Ano
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Obréazek 7.4: xmcl0150

7.10 Testovaci sada HO14473

Jedna se o sadu s misty v staté Honduras s 14473 misty. A nejlepsi nalezenou cestou
177,092, kterd ovsem uz vychazi z predtim nalezenych cest. Pro predstavu LKH bézel
asi 381 hodin, aby nalezl cestu dlouhou 177,405 [17]. Oproti tomu MyAlgo za 16 minut
nalezl feseni dlouhé 184989. A i s generovanim 4 pocatecnich feseni mu netrvalo najit cestu
dlouhou 183034 ani hodinu. Zde se zaéind projevovat pomalé nacéitdni mist do paméti,
které by slo zrychlit pridanim vlaken. Povedlo se mi neulozit si soubor s fesenim s délkou
183034, tak pouze prikladam feseni s délkou 184989 zde: 7.5.

Tabulka 7.15: HO14473

Délka cesty | Doba béhu | Bez souboru | Chybovost | SNN | MNN | LNN | SC | Segmenty
183034 1h 14m 50m 6s 3.3553% 1 12 33 4 Ano
184989 52m 13s 16m 12s 4.4593% 1 12 23 1 Ne
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Obrazek 7.5: HO14473

7.11 Testovaci sada VM22775

Zde se zac¢inaji projevovat hardwarové nedostatky a presnéji to, ze mam k dispozici necelych
6GB operac¢ni paméti a velikost souboru s vzdalenostmi je skoro 8GB i kdyz je rychlost
algoritmu stale relativné rychld. Program vétSinu Casu travi v ¢teni a zapisu do souboru
celkové 3 hodiny a 5 minut z celkové doby béhu 4 hodin a 52 minut. Je to nejspiSe zptsobeno
tim, ze operacni systém musi vytvorit na pevném disku virtualni prostor pro RAM a s tim
poté pracuje. Pro tuto sadu se mi povedlo najit relativné dobry vysledek i pres to, ze je
zde 22775 mist. Zvysil jsem velikost poslednich sousedt a taky prvnich oproti predchozim
testovanim. Pokud bych zde pfidal vic segmentt domnivam se, ze by program mohl najit
feSeni s chybovosti klidné okolo 1.5%, ale prodlouzil by se ¢as feSeni. Nejlep$im nalezenym
feSenim pro tuto sadu je 569288 a mé vysledné reseni s délkou 580836 je zde 7.6

Tabulka 7.16: VM22775

Délka cesty | Doba béhu | Bez souboru | Chybovost | SNN | MNN | LNN | SC | Segmenty
580836 4h 52m 1h 47m 2.0285% 5 12 35 1 Ano
595972 4h Tm 1h 17m 4.6873% 1 12 23 1 Ne
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Obrazek 7.6: VM22775
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Kapitola 8
Navod k spusténi

Aplikace byla vyvijena a testovina na systému 64 bitovém Windows. Ale doporucuji pro
spusténi pouzit napriklad Ubuntu kvili jednodussimu spousténi binarnich souboru, jelikoz
ty potiebuji nékteré dll knihovny.

8.1 Pozadavky

8.1.1 Python 3.8+

¢ Nainstalujte Python 3.8 nebo vyssi na svij pocitac. K dispozici jsou ruzné zdroje,
vcetné oficidlniho webu Pythonu (https://www.python.org/downloads/).

e Ovéfte, zda mate nainstalovanou spravnou verzi Pythonu piikazem "python —version"v
prikazovém radku nebo terminalu. Pokud je nainstalovan spravné, méla by se vam
zobrazit verze Pythonu.

e Zkontrolujte, zda mate pristup k Pythonu z jakéhokoli adresare v prikazovém radku
nebo termindlu. Pokud ne musite pridat cestu k Pythonu do systémové proménné

PATH.
e Celkové, aby program fungoval musi fungovat piikaz "python", ktery spusti mezi
script.
8.1.2 GCC

o Ovérte, zda je g+-+ nainstalovan na vasem pocitaci. To muzete provést spusténim
nasledujiciho prikazu v prikazovém radku nebo terminalu:

g++ —--version

Pokud méate g++ nainstalovan, zobrazi se vam informace o verzi.

o Pokud nemate g++ nainstalovan, budete si ho muset nainstalovat. Existuje nékolik
zpusobt, jak nainstalovat g++ v zavislosti na vasem opera¢nim systému. Naptiklad
pro Ubuntu a dalsi linuxové distribuce miizete pouzit nasledujici prikaz v terminalu:

sudo apt-get install g++
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8.2

8.4

Pokud jste na systému Windows program nepotiebuje piekladac, sta¢i mu pouze, aby
se ve slozce System32 ve vasem pocitaci nachdazeli potfebné dll soubory. Soubory, které
se tam musi nachazet se nachéazi ve slozce dll, k které se dostanete po rozbaleni zipu.
Popripadé pokud toto nebude fungovat doporucuji nainstalovat napriklad MinGW-
w64, ale musi byt k dispozici i knihovna s vldkny, které vyuziva ACO.

Windows

Stahnéte a rozbalte zip, ktery se nachazi v externich prilohach
Otevrete slozku TSPSolver Windows

Spusté MainWindow.exe

Linux

Stahnéte a rozbalte zip, ktery se nachazi v externich prilohach
Otevrete slozku TSPSolverLinux

Spusté MainWindow naptiklad v termindlu pomoci ./ MainWindow

Ovladani programu

Jednotlivé funkce tlacitek jsou jiz popsany v sekci 6.2. Zminim pouze to, zZe pro spusténi na-
staveni jiného algoritmu je nutné prepnout Algorithm types na ten ktery chceme nastavit
a nasledné stisknout tlac¢itko Algorithm settings. Algoritmus néasledné spustite pomoci
tlac¢itka Solve, ale predtim musi byt vygenerovana mista. Napriklad, pokud jsou mista vy-
brana ndhodné, pouzijte tla¢itko Generate. Aktualni trasu smazete stiskem tlacitka Clear
roads. Pro pouziti segmentti v MyAlgo je potfeba mit minimalné 130 mist, protoze jsou
tam pevné stanovené velikosti. Pfi pouziti roundingu je nutné zaskrtnout tuto volbu pied

generovanim mist, protoze v té dobé se pocitaji vzdalenosti.

49



Kapitola 9
Zaver

Cilem mé prace bylo vytvorit alespon dva algoritmy pro reseni problému obchodniho cestu-
jictho. Hlavnimi algoritmy, které jsem implementoval, jsou MyAlgo a ACO. Tyto algoritmy
vyuzivaji pro optimalizaci nebo napiiklad u ACO k nastaveni pivodnich feromonu i jiné
algoritmy, konkrétné se jedna o Nearest Neighbor algoritmus, 3-opt a 2-opt algoritmy. Déle
jsem implementoval uzivatelské rozhrani pro testovani a vytvareni mist. U ACO se zde
nachdazi paralelni vypocty, jak v podobé jader, tak i vlaken. I pres tuto skute¢nost se mi
podafrilo navrhnout algoritmus, ktery je o mnoho lepsi a nepouzivi ani jadra ani vldkna. To
povazuji za uspéch. Jadro mého algoritmu je relativné rychlé, jelikoz vzdy prvné pocéitam
vzdalenost a pokud je lepsi, az poté délam zmény v poli.

Celkové si myslim, ze by se dala navrhnout lepsi metoda na optimalizaci mého algo-
ritmu v podobé prohledavani vice typu reseni, protoze vzdy existuje moznost, ze aktualni
feSeni pomoci mého algoritmu nelze zlepsit, i kdyz lepsi feseni existuje. Nebo se zde mohla
pouzit vic k-opt metoda pro generovani naptiklad prvotnich sousedud. Jenze implementace
je pomérné problematicka.

Metoda ACO je efektivni tak do 60 mist a dava vétsinou optimalni vysledky v pomérné
kratkém c¢ase. Pro vice nez 1000 mist dava uz hodné Spatné vysledky s chybovosti okolo 10
% a dobou feSeni az 40 minut. Oproti tomu MyAlgo v zaddné sadé neprekonal chybovost
5 % a i pro 22775 mist byla chybovost pouze 2 %. Pokud srovnidme dobu béhu, ACO
bézi podstatné déle, proto jsem ji pro vice nez 1500 mist netestoval. Napriklad k tomu, aby
dosdhla chybovosti 8 % v sadé s 1436 misty, trvalo ACO 41 minut a 23 sekund. Oproti tomu
MyAlgo naSel FeSeni s chybovosti 3.583 % za pouhych 8 sekund a feSeni s chybovosti 2 % za
1 minutu a 35 sekund. Je mozné, ze pro ACO existuji lepsi parametry nez jsem nastavil, ale
po experimentovani jsem lepsi nastaveni nenasel. V porovnani s ostatnimi implementacemi
ACO by chybovost odpovidala.
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