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Anotace

Optimalizace mravenci kolonii je technika umélé inteligence, kterd vychazi z po-
zorovani skutecnijch mravenci a jejich schopnosti resit obtizné optimalizacni pro-
blémy. Tato prdce se zabyvad aplikaci optimalizace mravenci kolonii na problém
obchodniho cestujicitho. Soucasti prace je implementace a experimentdlni srovndni
této techniky a dalsich vybranych algoritma.

Synopsis

Ant colony optimization is an artificial intelligence technique based on the ob-
servation of real ants and their ability to solve difficult optimization problems.
This thesis deals with the application of ant colony optimization to the travelling
salesman problem. Part of the thesis is the implementation and experimental
comparison of this technique and other selected algorithms.
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1 Uvod

Problém obchodniho cestujiciho je znamé tloha, zobecnujici ilohu nalezeni nej-
kratsi cesty, kterd prochazi vsemi zadanymi mésty na mapé a navraci se nazpét
do vychoziho mésta. Navzdory jednoduchému zadéani ulohy se jedna o velmi ob-
tizny problém. S rostoucim poctem mést na mapé totiz rychle nariista pocet cest
mezi nimi. Jiz pro nékolik desitek mést je tak prakticky nemozné projit vsechny
mozné cesty a vybrat z nich tu nejkratsi. Jinymi slovy — algoritmus pro nale-
zeni nejkratsi mozné cesty je sice mozné sestavit, avsak v praxi je pro vétsi pocet
meést nepouzitelny. Proto se v praxi obvykle pouzivaji algoritmy, které nezarucuji
nalezeni nejkratsi mozné cesty. Tyto algoritmy lze obecné hodnotit na zadkladeé
dvou dulezitych faktort. Jedna se o jejich casovou efektivitu a kvalitu reSeni,
které poskytuji.

Zajimavou technikou, kterou lze vyuzit pro reseni problému obchodniho ces-
tujiciho, je optimalizace mravenci kolonii. Tato technika vychazi z pozorovani
skutecnych mravencii, respektive kolonii mravencii. Navzdory absenci vyraz-
néjsi inteligence jednotlivych mravenciti se mravenci kolonie vyznacuji pozoruhod-
nou schopnosti provadét obtizné ulohy, mnohdy vyrazné prevysujici individudlni
schopnosti jednotlivych jedincti. Slozité chovani a samoorganizaci mravencich ko-
lonii lze vysvétlit jistou formou neprimé komunikace mezi jednotlivymi mravenci
skrze zmény prostiedi, ve kterém se nachézeji. Hlavni myslenkou optimalizace
mravendci kolonif je vytvorit kolonii umélych mravenct, inspirovanych chovanim
skute¢nych mravencich kolonii a vyuzit je k feSeni obtizny optimalizac¢nich tloh,
napriklad problému obchodniho cestujiciho.

Jedna z existujicich implementaci algoritmt optimalizace mravenci kolonii
pro problém obchodniho cestujiciho se nachazi na webovych strankach s adresou
http://www.aco-metaheuristic.org/aco-code/. Jednd se o implementaci v jazyce
ANSI C, sitenou pod licenci GPL.

Cilem této bakalarské prace je popsat techniku optimalizace mravenci kolonii
pro Teseni problému obchodniho cestujiciho, implementovat ji v programovacim
jazyce C# a experimentalné porovnat s dalsimi vybranymi algoritmy.


http://www.aco-metaheuristic.org/aco-code/

2 Grafy

Tato kapitola ¢erpa z literatury [1], [2].

V teorii grafti je graf abstraktni pojem, ktery je urcéen mnozinou vrcholi
a mnozinou hran. Vrchol predstavuje zakladni objekt grafu. Hrana je urcena
nékterymi dvéma vrcholy grafu a vyjadruje skutecnost, ze dané vrcholy mezi
sebou maji néjaky vztah.

Grafy jsou uzitecné pro zjednodusené modelovani redlnych objekt a vztahi
mezi nimi. Pomoci grafu lze znazornit naptriklad mapu meést a silni¢nich spojeni
mezi nimi, topologii poc¢itacové sité nebo modelovat letovou trajektorii letadel.
Jako abstrakci lze grafy vyuzit k feseni riznych tloh, naptiklad k nalezeni nej-
kratsi cesty mezi dvéma mésty.

Mensi grafy lze zadat i ve formé obrazku. Pak mluvime o vizualizaci, nebo
také diagramu grafu. Vrcholy grafu jsou obvykle znazornény kruznicemi a hrany
¢arami nebo oblouky mezi vrcholy, které tyto hrany spojuji. Vyhodou znazornéni
grafu diagramem je jeho prehlednost.

U graft rozlisujeme dva typy hran:

o neorientované, které reprezentuji symetrické vztahy mezi vrcholy,
o orientované, které reprezentuji nesymetrické vztahy mezi vrcholy.

Jako priklad symetrického vztahu si mizeme predstavit vztah byt soused”.
Pokud je osoba A sousedem osoby B, pak jisté i osoba B je sousedem osoby A.
Vztah byt soused* mezi osobami A a B bychom tedy v grafu oznacili neorien-

tovanou hranou, viz obrazek 1.

Obréazek 1: Neorientovand hrana

Prikladem nesymetrického vztahu je vztah byt nadrizeny® Skutecnost, Ze
osoba A je nadrizenym osoby B, bychom v grafu oznacili orientovanou hranou,
viz obrazek 2. V diagramu grafu se orientovana hrana oznacuje malou Sipkou
nebo trojuhelnikem na jejim konci.

Obrazek 2: Orientovand hrana
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Rozdéleni hran na orientované a neorientované prirozené vede na rozdéleni
grafii do ti{ kategorii:

o neorientované grafy, které obsahuji pouze neorientované hrany,
o orientované grafy, které obsahuji pouze orientované hrany,
o smiSené grafy, které obsahuji jak orientované, tak neorientované hrany.

Pro uplnost dodejme, ze nékteré grafy mohou obsahovat hrany, jejichz oba
koncové vrcholy jsou totozné (tzv. smycky), nebo mit dva uzly spojeny vice nez
jednou hranou (tzv. ndsobné hrany). Takovymi grafy se v této praci nebudeme
zabyvat. Vystacime si pouze s grafy, které neobsahuji smycky, ani nasobné hrany.
Takové grafy se nazyvaji obycejné grafy.

Nyni zavedeme formalni definice pojmi z teorie grafii, které se v textu budou
dale vyskytovat.

2.1 Grafy formalné

Definice 1 (Neorientovany graf)
Neorientovany graf G je dvojice (V) E), kde

o V=A{v1,v9,...,v,} je neprazdnd mnozina vrcholi grafu G,

o EC{{vi,v2} | v # ve,v1 € V,vy € V} je mnozina (neorientovanych) hran
grafu G.

Pocet vrcholu grafu G znacime |V, pocet hran grafu G znacime |E|.

Hranou neorientovaného grafu tedy rozumime dvouprvkovou mnozinu vrcholi
{v1,v2}, kde vy,v5 € V.

PRIKLAD 2 (NEORIENTOVANY GRAF)
Na obrazku 3 vidime diagram neorientovaného grafu G = (V, E), kde

V= {Ula02a037v4} a b= {{UlaUQ}; {UlaUS}a {Ug,’U4}7 {Ul,U4}}.

Obrézek 3: Neorientovany graf
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Pro potieby této préace si vystacime s neorientovanymi obycCejnymi grafy.
Proto budeme dale v textu pod pojmem graf rozumét neorientovany obycejny
graf, pokud nebude uvedeno jinak.

Definice 3 (Podgraf)
Graf (V1, Ey) je podgrafem grafu (Vs, Ey), prave kdyz Vi C Vs a Ey C Ej.

Definice 4 (Koncové vrcholy)
Vrcholy vy, vs neorientované hrany e = {vy,v2} nazveme koncové vrcholy
hrany e, nebo také vrcholy incidentni s hranou e.

Definice 5 (Sousedni vrcholy)
Meéjme graf G = (V, E'). Vrcholy vy, ve € V nazveme sousedni vrcholy, jestlize
v E existuje hrana {vy,vs}.

Definice 6 (Stupen vrcholu)
Meéjme graf G = (V, E) a vrchol v € V. Poc¢tu hran z E, které maji vrchol
v jako jeden z koncovych vrcholu, rikdame stupern vrcholu v.

Definice 7 (Uplny graf)
Méjme graf G = (V, E). Graf G nazveme uplny graf, pokud pro kazdé dva
ruzné vrcholy vy, vy € V' plati, Ze jsou sousedni.

PRIKLAD 8 (UPLNY GRAF)
Na obrazku 4 vidime diagram tuplného grafu, ktery obsahuje ¢tyri vrcholy.

Obrézek 4: Uplny graf

Nékdy muze byt uzitecné, aby vrcholy nebo hrany daného grafu nesly dopl-
nujici informaci. Jako priklad mitizeme uvést situaci, kdy budeme chtit grafem
reprezentovat sif mést. Vrchol by v takovém grafu reprezentoval nékteré z mést.
Hrana by pak odrazela skutecnost, ze existuje silni¢ni spojeni mezi danymi mésty.
Prirozené bychom mohli pozadovat, aby hrany reflektovaly skutec¢nou vzdale-
nost danych silni¢nich spojeni — tedy aby kazda hrana méla doplnujici informaci
o vzdalenosti mezi mésty. Takovéto doplnujici informaci se v teorii grafti rika
ohodnoceni.
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Definice 9 (Ohodnoceni)

Méjme graf G = (V, E) a mnozinu hodnot D. Zobrazeni w : E — D se
nazyva hranové ohodnoceni grafu G's mnozinou hodnot D. Zobrazeniw : V + D
se nazyva vrcholové ohodnoceni grafu G s mnozinou hodnot D.

Grafu spole¢né s ohodnocenim(i) fikdme hranove ohodnocens, vrcholové ohod-
noceny, nebo jen ohodnoceny graf. Mnozina hodnot D muze obsahovat libovolné
prvky nebo datové struktury. Nejcastéji se setkame se situaci, kdy D je ¢iselnd
mnozina. Hodnota w(e) € D pak muze predstavovat naptiklad délku hrany e.
Hodnota w(e) se nékdy nazyva vaha, délka nebo cena hrany e.

PRIKLAD 10 (OHODNOCENY GRAF)

Na obrazku 5 vidime diagram ohodnoceného grafu. Hranové ohodnoceni w je
déno predpisem w({vy,v2}) = 2, w({vs,v4}) = 2, w({vy,v3}) = 4, w({va,v4}) =
4.

Obrazek 5: Ohodnoceny graf

2.2 Cestovani v grafech

Vratme se nyni k situaci, kdy ohodnoceny graf reprezentoval sif mést a silni¢nich
spojeni mezi nimi. Hranové ohodnoceni v tomto grafu odpovida délce jednotli-
vych silni¢nich spojeni. Na takovém grafu je mozné provadét rtzné typy tloh.
Jako priklad uvedme tlohu, pti které chceme nalézt nejkratsi cestu z daného
meésta A do mésta B. Cestu si Ize intuitivné predstavit jako priichod mezi jed-
notlivymi sousednimi vrcholy po hranach, které tyto vrcholy spojuji.

Definice 11 (Cestovani)

Sled v neorientovaném grafu (V) E) je posloupnost vy, €1, v1, €2, Vg, . . . , €, Uy,
kde v; € V jsou vrcholy, e; € E jsou hrany a platie; = {v;_1,v;} proi =1,...,n.
Cislo n se nazyva délka sledu. Sled vg, e1,v1, €3, V9, ..., €n, U, S€ NAZYVA

o uzavreny, je-li vg = v,

 tah, plati-li e; # e; pro i # j,
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 cesta, plati-li v; # v; pro i # j,

o kruznice, je-li v = v, a s vyjimkou vrcholi vy a v, jsou kazdé dva vrcholy
rizné.

Délka sledu vy, e1,v1, €3, Va, . . ., €4, Uy U hranové ohodnoceném grafu je ¢islo w(ey )+
-+ w(ey,). Délce sledu se také nékdy rika vaha, nebo cena sledu. Vzddlenost
z vrcholu u do v je v hranové ohodnoceném grafu délka cesty z u do v, kterd ma
nejmensi délku ze vsech cest z u do v vzhledem k hranovému ohodnoceni.

Definice 12 (Souvisly graf)
Méjme graf G = (V, E). Graf G nazveme souvisly graf, pravé kdyz pro kazdé
dva vrcholy vy, vy € V existuje sled z v; do v,.

Definice 13 (Hamiltonovska kruznice)
Kruznici nazveme hamiltonovskou, jestlize obsahuje vSechny uzly grafu. Graf
G nazveme hamiltonovsky, pokud v ném existuje hamiltonovska kruznice.

PRIKLAD 14 (HAMILTONOVSKA KRUZNICE)

Na obrazku 5 je posloupnost vy, {vy, va}, va, {va, V4 }, va, {vg, v3}, v3, {v3,v1}, 01
sled. Tento sled je také kruznice, a protoze obsahuje vSechny vrcholy grafu, je
také hamiltonovskd kruznice. Délka tohoto sledu je dana souc¢tem w({vy,vo}) +
w({ve,v4}) + w({vs, v3}) +w({vs,v1}) a je tedy rovna cislu 12.

Zjistit, zda je dany graf hamiltonovsky, je obecné netrividlni tiloha. Plati, ze
kazdy uplny graf, ktery obsahuje nejméné t¥i vrcholy, je hamiltonovsky. Této
vlastnosti uplnych grafi se pri feseni riznych grafovych tloh ¢asto vyuziva, jak
pozdéji uvidime.
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3 Problém obchodniho cestujiciho

Nésledujici kapitoly predpokladaji zakladni znalost pojmii pouzivanych pro ana-
lyzu algoritmi.

Jednou z viibec nejznaméjsich uloh v teorii grafii je tloha, ktera se nazyva
problém obchodniho cestujictho — dale jen TSP (z anglického Travelling Salesman
Problem). Zadani tlohy je na prvni pohled jednoduché — v siti n mést, které jsou
navzajem propojeny silni¢nimi spojenimi o znamych délkach, hledame nejkratsi
cestu, kterd prochazi kazdym z mést a kon¢i v pocatecnim meésteé.

Navzdory pomérné jednoduchému zadani se TSP tfadi mezi NP-tézké pro-
blémy. Neni tedy znam algoritmus, ktery by nalezl optimalni feseni dané instance
TSP v polynomialnim case. TSP lze také klasifikovat jako tzv. optimalizacni pro-
blém.

Nésledujici definice vychézeji z [3].

Definice 15 (Optimaliza¢ni problém)
Optimalizacni problém 11 je ctverice 11 = (L, sol, cost, goal), kde

e L je mnozina vstupnich instanci problému,

e sol je zobrazeni, které vstupni instanci pritazuje mnozinu pripustnych fe-
senti,

e cost je zobrazeni, které vstupni instanci a pripustnému feSeni prifazuje
cenu tohoto Treseni,

e goal je bud maz, nebo min. Pokud je goal max, Il se nazyva maximalizacni
problém. Pokud je goal min, II se nazyva minimalizacni problém. Pro x € L
se y € sol(x) nazyva optimdlni resent instance z, pokud plati cost(x,y) =
goal{cost(z,y’) | ' € sol(x)}. Cena optimélniho Teseni se znaci Opty(z).

Kazdy z optimaliza¢nich problému lze tedy podle definice popsat ¢tverici
(L, sol, cost, goal). Definujme nyni timto zptisobem TSP.

Definice 16 (Problém obchodniho cestujiciho)
Problém obchodniho cestujiciho je optimaliza¢ni problém, kde

o L je dvojice (G, c), kde G = (V, E) je neorientovany uplny graf a zobrazeni
¢ : F — Q je hranové ohodnoceni, které se nazyva vzdalenostni funkce,

e 50l(G,c) je mnozina vSech hamiltonovskych kruznic grafu G,

» cost((G,c), h) je délka hamiltonovské kruznice h vzhledem ke vzdélenostni
funkci ¢,

e goal = min.
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7, definice je ziejmé, ze podstatou TSP je nalézt nejkratsi moznou hamilto-
novskou kruznici daného grafu. Zjistit, zda dany graf G obsahuje hamiltonovskou
kruznici, je obecné netrivialni problém, jak jiz bylo uvedeno v kapitole 2.1. Proto
se pri feSeni TSP vyuziva jiz zminéné vlastnosti uplnych grafii, ktera zarucuje,
ze kazdy uplny graf s vice nez tfemi vrcholy obsahuje hamiltonovskou kruznici.

3.1 Podproblémy problému obchodniho cestujiciho

V zavislosti na pouzité vzdalenostni funkci rozlisujeme dva hlavni podproblémy
TSP — metricky a Euklidovsky TSP.

Definice 17 (Metricky TSP)

Metricky TSP je podproblém TSP, jehoz instance jsou dvojice ((V, E),c)
takové, ze vzdalenostni funkce ¢ je metrika, tj. pro libovolné vrcholy u,v,w € V'
splnuje ¢ nasledujici axiomy:

2. c(u,v) = c(v,u),

3. c(u,v) < c(u,w) + c(w,v).

Prvni axiom v predchozi definici ika, ze vzdalenost z vrcholu v do totozného
vrcholu v se rovna nule. Podle druhého axiomu je vzdalenost z vrcholu v do
vrcholu u stejna, jako vzdalenost z vrcholu v do vrcholu v. Treti axiom se nazyva
trojuhelnikova nerovnost a tvrdi, Ze soucet délek dvou stran v trojihelniku nikdy
neni mensi, nez délka treti strany.

Definice 18 (Euklidovsky TSP)

Euklidovsky TSP je podproblém TSP, jehoz instance jsou dvojice ((V, E), ¢)
takové, ze vrcholy z V' mohou byt polozeny do roviny tak, Ze pro libovolné vr-
choly u = (uy,uz2),v = (v1,v2),u,v € V, které chdpeme jako dvojice souradnic
v roving, je c({u,v}) Euklidovskd vzdalenost mezi u a v, tj. plati c({u,v}) =

\/(vl —up)? 4 (v2 — ug)?

Metricky TSP je stdle NP-tézka tuloha, avsak diky axiomtm, které spliuje,
je snazsi navrhnout efektivni aproximacni algoritmus. Je zfejmé, ze Euklidov-
sky TSP je podproblémem metrického TSP. V nasledujicim textu budeme pod
pojmem TSP rozumét vyhradné Euklidovsky TSP.

3.2 Metody reseni problému obchodniho cestujiciho

Tato kapitola vznikla predevsim na zékladé poznatkn ze zdroje [5]. Jejim ticelem
je ve strucnosti poskytnout uceleny prehled o moznostech feseni optimalizac¢nich
problému a v tomto kontextu predstavit techniku optimalizace mravenci kolonii.
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Zpusobi, kterymi lze fesit optimalizacni problémy, je pomérné velké mnoz-
stvi. Pro snadnéjsi orientaci v optimaliza¢nich metodach je prilozen obrazek 6.
Vybrané optimaliza¢ni metody déle stru¢né popiseme.

Oplimization methods

Exact methods Apprommate methods

Branch and X  Constraint Dynamic A* IDA* Heuristic algorithms Approx_lmation
programming programming algorithms
/\ Metaheuristics Problem-specific

Branch and Branch and Brant;h and heuristli)cs
bound cut price /\
Single-solution based Population-based
metaheuristics metaheuristics

Obréazek 6: Optimalizaéni metody [5]

Exaktni metody

Mezi exaktni metody se fadi algoritmy, které se vyznacuji tim, ze poskytuji opti-
malni feseni a garantuji jeho optimalitu. Nevyhodou exaktnich metod je skutec-
nost, ze pro celou fadu optimalizac¢nich problémi jsou pouzitelné jen pro malé
instance. V pripadé Teseni TSP exaktnimi metodami (napfiklad pomoci dyna-
mického programovani) se dostaneme nejlépe na exponencidlni ¢asovou sloZitost.
7 tohoto diivodu se pro Teseni vétsich instanci casto pristupuje k algoritmim,
které negarantuji optimalitu nalezeného reseni, ale zato dokazi nalézt feseni pod-
statné rychleji nez exaktni algoritmy.

Aproximacni metody

Aproximacni metody se déli do dvou t¥id — heuristické algoritmy a aproximacni
algoritmy. Pro obé ttidy je spolec¢né, ze negarantuji nalezeni optiméalniho reseni.
Nalezeni TeSeni je ale podstatné rychlejsi, nez v pripadé exaktnich algoritmii.
Aproximacni algoritmy

Nejvyznamnéjsi vlastnosti, ktera charakterizuje tridu aproximacnich algoritmi,
je garance na mez kvality nalezeného Teseni. e-aproximacni algoritmus garantuje
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nalezeni feseni, jehoz cena neni horsi, nez cena optimalniho feseni vynasobena
aproximacnim faktorem e.

Definice 19 (e-aproximacni algoritmus)

Algoritmus A Tesici optimalizacni problém I1 mé aprozimacni faktor e, pokud
jeho Casova slozitost je polynomidlni a pro libovolnou vstupni instanci « € L vzdy
nalezne takové feseni y € sol(z), pro které (v kontextu minimalizace) plati:

o cost(z,y) < e-Opty(x) pokud € > 1,
o cost(z,y) > €- Opty(z) pokud € < 1,

kde € je konstanta nebo funkce velikosti vstupni instance.

Mezi aproximacni algoritmy tesici TSP se fadi kostrovy 2-aproximacni algo-
ritmus (Double Tree) a Christofidesiv 1,5-aproximacni algoritmus.

Heuristické algoritmy

Heuristické algoritmy, na rozdil od aproximacnich algoritmii, neposkytuji garanci
na mez kvality nalezeného tfeseni. V praxi se Casto vyuzivaji z toho divodu, ze
obvykle poskytuji ,,dostatecné kvalitni“ feseni v ,,rozumném® cCase.

Rozlisujeme dvé hlavni t¥idy heuristickych algoritmii. Prvni z nich jsou algo-
ritmy, které Tesi konkrétni optimalizacni problém. Tyto algoritmy jsou navrzeny
specialné pro potieby daného problému. Druhou tiidou jsou metaheuristiky.

Metaheuristiky

Slovo heuristika ma puvod ve slovu heuriskein ze staré reCtiny, které znamena
~umeéni objevovat nové strategie (pravidla) pro feseni problémui“. Pfedpona meta,
také ze staré rectiny, znamend ,, metodologie vyssi irovné®. V informatice je meta-
heuristika metodologie (Sablona) vyssi (obecnéjsi) trovné, kterd slouzi jako Fidici
strategie pro navrh zakladnich heuristik pro feseni konkrétnich optimalizacnich
problému [5].

Metaheuristiky jsou v poslednich letech velmi popularni pristup k feSeni op-
timalizacnich problému. Lze je klasifikovat podle mnohych kritérii. Jedna z casto
pouzivanych klasifikaci je rozdéleni metaheuristik na metaheuristiky zaloZené na
jednom teseni a metaheuristiky zaloZené na populaci.

Princip metaheuristik zalozenych na jednom feseni (napiiklad lokalni pro-
hledévani) lze velmi zjednodusené popsat tak, ze si po celou dobu béhu udrzuji
jedno aktualni pripustné reseni. PoCatecni pripustné reseni muize byt vypocitano
jinym heuristickym algoritmem. Modifikacemi aktudlniho feseni tyto algoritmy
iterativné prechazi na nova, kvalitnéjsi pripustna feseni.

Oproti tomu metaheuristiky zalozené na populaci se vyznacuji iterativnim
zlepsovanim na zakladé celé populace Teseni. Diky tomu dokazi prohledat Sirsi
¢ast mnoziny pripustnych tfeSeni instance daného problému. Do této kategorie
metaheuristik spadaji i metaheuristiky zalozené na inteligenci hejna.
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Metaheuristiky zalozené na inteligenci hejna

Inteligence hejna je technika umeélé inteligence, ktera se zabyva prirodnimi i umeé-
lymi systémy, slozenymi z mnoha decentralizovanych a samoorganizujicich je-
dinci. Zejména se tato technika zabyva kolektivnim chovanim, které je disled-
kem lokalnich interakci jednotlivych jedinci a interakei s prostiedim, ve kterém
se jedinci nachézeji [6].

Pro systémy inteligence hejna jsou typické nésledujici vlastnosti [6]:

 jsou slozeny z mnoha jedinct,

« jedinci jsou relativné homogenni (bud jsou identi¢ti, nebo spadaji do né-
které z danych typologii),

o interakce mezi jedinci jsou zalozeny na jednoduchych pravidlech, které vy-
uzivaji pouze lokalnich informaci, které si jedinci predavaji primo, nebo
skrze prostredi,

o celkové chovani systému je dano interakcemi jednotlivych jedinct a inter-
akcemi jedinct s prostfedim — to znamena, ze skupinové chovani je samo-
organizujici.

Navenek slozité chovani systému tedy neni dano centralizovanym fizenim, ale
pouze lokalnimi interakcemi jednotlivych jedinct a interakcemi jedincti s pro-
stfedim, ve kterém se nachazeji.

Jednou z vyznamnych rodin metaheuristik jsou metaheuristiky zaloZené na
inteligenci hejna. Casto jsou inspirovany piirodnimi systémy — napifklad systémy
na inteligenci hejna, které byly aplikovany na velky pocet optimaliza¢nich pro-
blémi, se fadi optimalizace hejnem castic a optimalizace mravenci kolonii.
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4 Optimalizace mravenci kolonii

Tato kapitola vznikla na zdkladé poznatki z knihy [7]. Jednim ze dvou autoru
této knihy je Marco Dorigo, italsky informatik, ktery ve své disertac¢ni praci
,Optimization, learning and natural algorithms® v roce 1992 poprvé predstavil
optimalizaci mravenéi kolonii. Jak Dorigo uvadi ve knize [7], algoritmy zaloZené
zalozené na chovani mravenct. Uspéch optimalizace mravenéi kolonii dokazuje
siroky pocet problémii, na které byla tato technika aplikovana a predevsim fakt,
ze pro mnohé problémy se algoritmy zalozené na optimalizaci mravenci kolonii
fadi mezi ty, které vykazuji nejlepsi vysledky.

4.1 Inspirace v prirodé

v/

Mravenci jsou socialni hmyz Zijici v koloniich. I pres absenci vyraznéjsi inteli-
gence jsou mravenci velmi uspésny druh hmyzu, coz je prikladano predevsim
jejich dimyslnému socidlnimu usporadani. Na zakladé tohoto usporadani jsou
mravenci kolonie schopny provadét tlohy, které v mnoha pripadech vyrazné pre-
vysuji individualni schopnosti jednotlivych mravencti. Pozorovanim systémii so-
cidlniho hmyzu biologové zjistili, Ze slozité chovani a samoorganizaci téchto sys-
témi lze vysvétlit jistou formou nepiimé komunikace mezi jednotlivymi jedinci
skrze zmény prostredi, ve kterém se jedinci nachazeji. Tato forma nepiimé ko-
munikace se nazyva stigmergie. V pripadé kolonii mravenci se jedna o nepfimou
komunikaci skrze feromony — chemické latky, které mravenci vypoustéji do pro-
stredi.

4.1.1 Experiment dvojitého mostu

Chovani mnoha druhtt mravencii hledajicich potravu, napriklad Iridomyrmez hu-
milis, je zaloZzeno na neptrimé komunikaci zprostredkované feromony. Mravenci
pri cesté od zdroje jidla do mravenisté a obracené vypoustéji do prostredi fero-
mon. Timto zplisobem tvori na své cesté feromonovou stopu. Jini mravenci, ktefi
také hledaji potravu, mohou feromon vycitit. Na zdkladé feromonu v prostredi
pak maji tendenci vybirat cesty, které obsahuji silnou koncentraci feromonu [7].

Chovanim mravenct hledajicich potravu se zabyvalo hned nékolik védcti. Jed-
nim z experimenti, ktery stoji za zminku, je experiment provedeny Deneubour-
gem a jeho kolegy v roce 1989. Mezi mravenistém mravence argentinského (Irido-
myrmex humilis) a zdrojem jidla byl v tomto experimentu umistén most s dvéma
rameny, neboli dvojity most. Pomér r = l%, kde [; je délka delsiho ramena mostu
a [y je délka kratsiho ramena mostu, znacil pomér mezi délkami obou ramen
mostu.

V prvnim experimentu (viz (a) na obrazku 7) byl pomér r = 1, tedy obé
ramena dvojitého mostu meély stejnou délku. Na zacatku experimentu byl mra-
vencium umoznén pohyb mezi mravenistém a zdrojem jidla a v pribéhu casu
bylo monitorovano, kolik procent mravencu si vybralo jedno ¢i druhé rameno
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Obréazek 7: Experiment dvojitého mostu. (a) Ramena maji stejnou délku. (b)
Ramena maji rozdilnou délku [7]

dvojitého mostu. V tomto experimentu védci zjistili, ze ackoliv se na zacatku
objevovaly ndhodné volby jednoho ¢i druhého ramene, ve vysledku témér vsichni
mravenci po ur¢ité dobé pouzivali pouze jedno z ramen mostu. Vysvétleni to-
hoto jevu je nasledujici. Skutecnost, ze se na zacatku experimentu objevovaly
nahodné volby mravenci, lze vysvétlit tim, Ze na ramenech mostu zatim nebyl
pritomen vibec zadny feromon. Mravenci si tedy nahodné vybirali jedno z ramen
mostu. Postupem c¢asu se nicméné vlivem nédhody stalo vice frekventované jedno
z ramen mostu, a proto se na néj uklddalo vice feromonu, ktery zase prilakal
vice mravenci, kteri ukladali zase dalsi feromon, a tak dale. Timto autokataly-
tickym procesem se jedno z ramen mostu stalo preferovanym a naprosta vétsina
mravencu tak postupem casu zacala vyuzivat pouze jedno z ramen dvojitého
mostu.

Ve druhém experimentu (viz (b) na obrazku 7) byl pomér r = 2, tedy delsi
z ramen dvojitého mostu bylo dvakrat delsi nez kratsi z ramen. Na zac¢atku ex-
perimentu byl mravencim umoznén pohyb mezi mravenistém a zdrojem jidla,
podobné jako v prvnim experimentu. Protoze obé ramena mostu vypadala pro
mravence identicky, dalo se ocekavat, ze pri cesté za potravou bude priblizné
polovina mravenctu volit jedno rameno mostu a druha polovina mravencti druhé
rameno mostu. V pribéhu casu se ovsem ukazalo, ze naprosto drtiva vétsina veét-
sina mravencu si pri své cesté zvolila kratsi rameno mostu. Tento jev lze vysvét-
lit nasledovné. Podobné jako v prvnim experimentu, ndhodné volby mravencu
na zacatku lze vysvétlit nulovou koncentraci feromonu na ramenech dvojitého
mostu. Nicméné mravenci, kteti si vybrali kratsi z ramen, se dostali za potravou
a zpatky do mravenisté rychleji, nez mravenci, kteii si vybrali delsi z ramen.
7 tohoto divodu se na kratsim ramenu dvojitého mostu zacal feromon hromadit
rychleji, nez na delsim ramenu a v dusledku autokatalytického procesu, jiz zna-
mého z prvniho experimentu, se kratsi rameno rychle stalo preferovanym. Jak
dale uvadi Dorigo, v porovnani s prvnim experimentem byl v druhém experi-
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mentu vliv poc¢atecnich ndhodnych voleb mnohem mensi, vice se uplatnil vliv
stigmergie, autokatalytického procesu a rozdilnych délek ramen [7].

Experiment dvojitého mostu tedy prokazal, Zze mravenci maji schopnost na-
lézt nejkratsi cestu mezi mravenistém a zdrojem potravy na zakladé stigmergie
— formy neprfimé komunikace, v pripadé mravencii zprostiedkované feromony.
Pravé popsané chovani mravencii hledajicich potravu se stalo inspiraci pro tiidu
mravencich algoritmi, znamou jako optimalizace mravenci kolonii — dale jen
ACO (z anglického Ant Colony Optimization). Stézejni myslenkou ACO je vytvo-
it kolonii umeélych mravenct, inspirovanych skute¢nymi mravenci a na zakladé
umélé stigmergie je vyuzit k feseni obtiznych optimalizacnich tloh.

4.2 Metaheuristika optimalizace mravenci kolonii

Jak jiz bylo uvedeno, ACO je metaheuristika, ktera pro feseni obtiznych diskrét-
nich optimalizac¢nich tloh vyuziva kolonie umélych mravencti. Umély mravenec
je v ACO stochastick4 konstruktivni’ procedura. Proto lze ACO vyuzit pro fe-
seni vSech optimaliza¢nich problému, pro které je mozné sestavit konstruktivni
heuristicky algoritmus. ACO jiz byla aplikovana na Siroké mnozstvi problému,
mezi nimi také problém batohu, mnozinového pokryti, barveni grafu, nebo TSP.
Pravée TSP byl vibec prvni problém, na ktery byla ACO aplikovana. Protoze
aplikace ACO na TSP je hlavnim tématem této prace, nebudeme detailné roze-
birat obecny popis metaheuristiky ACO a zplisoby, jakymi ji lze aplikovat na jiné
optimaliza¢ni problémy. Namisto toho rovnou predstavime ACO aplikovanou na
TSP.

Konstruktivni algoritmy jsou typ heuristickych algoritmt. Do poéateéniho prazdného fe-
Seni iterativné pridavaji komponenty feseni az do té doby, nez sestavi kompletni pripustné
Feseni.
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5 Optimalizace mravenci kolonii na problému
obchodniho cestujiciho

Tato kapitola Cerpa informace z knihy [7]. Nésledujici pojmy budou uvadény
v kontextu aplikace ACO na TSP.

Jak jiz bylo uvedeno v kapitole 4.2, umély mravenec je v ACO stochasticka
konstruktivni procedura. Predstavme nyni umélé mravence podrobnéji. Méjme
instanci TSP ((V, E), d). Ozna¢me jako e;; hranu e = {7, j} € E. Oznacme déle
jako d;; hodnotu d(e;;), kde d je vzdalenostni funkce (z anglického distance). Ke
kazdé hrané e;; je pridruzena hodnota 7;;, kterd se nazyvd feromonovd stopa,
a dale hodnota 7;;, kterd se nazyvad heuristickd informace. Feromonova stopa je
upravovana samotnymi mravenci a predstavuje jakousi dlouhodobou komplexni
pamét mravenci kolonie o procesu hledani optiméalniho feseni daného problému.
V pripadé aplikace ACO na TSP predstavuje pro mravence 7;; informaci o tom,
jak moc je zadouci (vyhodné) piejit z vrcholu ¢ do vrcholu j po hrané e;;. Heu-
ristickd informace reprezentuje urcitou apriorni informaci o instanci daného pro-
blému. V pripadé aplikace ACO na TSP je zvolena jako 1;; = 1/d;;. To znamena,
ze ¢im kratsi je délka hrany d,;, tim vyssi je hodnota heuristické informace n;;.
Feromonova stopa a heuristickd informace jsou dilezité hodnoty, které mravenci
pouzivaji pti pravdépodobnostnim vybéru dalsiho vrcholu, ktery navstivi. Kazdy
mravenec ma dale pamét M, kterda ma hned nékolik funkci. Jednou z nich je za-
pamatovani si vrcholi, které mravenec v pribéhu sestavovani reseni navstivil.
Konstruktivni proceduru umeélého mravence lze popsat nasledovné:

1. je zvolen pocatecni vrchol, do kterého je mravenec umistén,

2. na zakladé feromonové stopy a heuristické informace je pravdépodobnost-
nim pridavanim vrcholi, které mravenec jesté nenavstivil, postupné sesta-
vovano pripustné reseni dané instance problému,

3. na zavér se mravenec vrati do pocateéniho vrcholu.

Poté, co mravenec timto zptisobem sestavi pripustné reseni, muze aktualizovat
feromon na hranach, které v priibéhu sestavovani reseni navstivil. Hrany, na kte-
rych méa byt feromon aktualizovan, nalezne mravenec pomoci své paméti M.
V piipadé nékterych mravencich algoritmt mtze byt jesté pred aktualizaci fero-
monu aplikovano lokalni prohledavani na reSeni, které mravenec nalezl.

Po blizsim predstaveni funkce umélych mravenci mtizeme nyni v pseudokédu
ACOMetaheuristic TSP ukazat obecny vysokotiroviovy popis ACO aplikované na
TSP. V prvnim kroku se nastavi parametry potfebné pro béh algoritmu a inici-
alizuji feromonové stopy. Poté se ve smycce, dokud neni splnéna nékterd z ukon-
covacich podminek algoritmu, opakuji tii procedury — ConstructAntSolutions,
ApplyLocalSearch a UpdatePheromones. V procedufe ConstructAntSolutions

kazdy z mravenct sestavi pripustné feSeni zptisobem, ktery byl popsan vyse.
V zavislosti na implementaci algoritmu mtze byt sestavovani reseni mravenci
provadéno paralelné. V dalsim kroku lze volitelné provést zlepSeni nalezenych
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reseni lokalnim prohleddavanim v rdmci procedury ApplyLocalSearch. V posled-
nim kroku jsou v procedufre UpdatePheromones aktualizovany feromonové stopy.
V zavislosti na konkrétnim algoritmu je nékterym mravenciim umoznéno na
hrany ulozit mnozstvi feromonu, které zavisi na kvalité (cené) feSeni, které dany
mravenec nalezl. Plati, ze ¢im lepsi feseni mravenec nalezne, tim vice feromonu
muze na hranu ulozit. Timto zpiisobem jsou v dalsich iteracich algoritmu pri
pravdépodobnostnim vybéru hran mravenci zvyhodnény hrany, které se casto
objevovaly v kvalitnich fesenich. Je tomu tak proto, ze ¢im vyssi je intenzita
feromonové stopy na hrané, tim vyssi je pravdépodobnost, Ze si mravenec pri
sestavovani feseni tuto hranu vybere, jak jiz bylo uvedeno vyse. Do aktualizace
feromonovych stop kromé samotnych mravencti jesté zasahuje proces odparovani
feromonu. V dusledku tohoto procesu v pribéhu ¢asu postupné klesa intenzita
feromonovych stop. To je vyhodné, protoze timto zptisobem je kolonii umoznéno
,zapomenout® neoptimalni cesty, které mravenci zpravidla nachazeji zejména
v prvnich iteracich algoritmu.

Procedure ACOMetaheuristicTSP

1 nastav parametry, inicializuj feromonové stopy
2 while ukoncovaci podminka neplati do

3 Construct AntsSolutions

4 ApplyLocalSearch % volitelné
5 UpdatePheromones

6 end

5.1 Algoritmy optimalizace mravenci kolonii aplikované
na problém obchodniho cestujiciho

Jak uvadi Dorigo v [7], viibec prvnim ACO algoritmem byl Ant System (dale jen
AS), ktery byl demonstrovan pravé na TSP. Autorem AS je sém Marco Dorigo
a vznikl v roce 1992. Dorigo dale uvadi, ze AS dosahl povzbudivych vysledk, le¢
ne tak dobrych, jako poskytovaly nejlepsi znamé algoritmy tesici TSP. Dilezitost
AS tak spociva predevsim v inspiraci pro dalsi ACO algoritmy, které casto AS
rozsituji a poskytuji lepsi vysledky. Prehled vybranych dilezitych ACO algoritm
aplikovanych na TSP se nachazi v tabulce 1. Néktera rozsiteni AS, jako je EAS,
MAX-MIN AS nebo Rank-Based AS zachovavaji stejnou proceduru, ve které
mravenci sestavuji feSeni a proceduru odpatrovani feromonu, jako v ptvodnim
AS. Uvedena rozsiteni AS a samotné AS se tak lisi predevsim ve zptsobu, kterym
jsou aktualizovany feromonové stopy. Nékteré dalsi ACO algoritmy se od AS lisi
podstatné vice. Mezi né patii algoritmus Ant-Q a jeho nastupce ACS.

Nyni si podrobnéji predstavime zakladni mravenci algoritmus AS a jeho dve
rozsireni — Elitist AS a Rank-Based AS.

24



Tabulka 1: Vybrané ACO algoritmy [7]

ACO algoritmus Autori
Ant System (AS) Dorigo (1992)

Elitist AS Dorigo (1992)
Ant Colony System | Dorigo & Gambardella (1997)
Max-Min AS Stiitzle & Hoos (1996)

Rank-Based AS Bullnheimer, Hartl, & Strauss (1997)

5.2 Ant System

Popis algoritmu AS a jeho rozsiteni vychézi z popisu Marca Doriga v knize [7].

Algoritmus AS z vysokodroviiového pohledu odpovida popisu z pseudokddu
ACOMetaheuristic TSP. Algoritmus ma dvé stézejni faze — fazi, ve které mravenci
sestavuji pripustna reseni a fazi, ve které se aktualizuji feromonové stopy. Lokalni
prohledavani v tomto algoritmu neni pouzito.

Na zac¢atku béhu algoritmu musi byt vhodné nastaveny pocatecni hodnoty
feromonovych stop. Dorigo v [7] uvadi, ze pro tento algoritmus je vhodné fero-
monové stopy inicializovat na hodnoty o trochu vyssi, nez je oc¢ekdvané mnozstvi
feromonu, ktery mravenci ulozi na hrany v jedné iteraci. Je tomu tak proto, ze
pokud jsou pocatecni hodnoty feromonovych stop prilis nizké, tak je hledani op-
timéalniho feSeni prilis ovlivnéno prvnimi vygenerovanymi fesenimi, coz obecné
vede k tomu, Ze je prohleddvana uzsi ¢ast mnoziny pripustnych feseni (tzv. pro-
hledévaciho prostoru). Nicméné, pokud jsou pocatecni hodnoty feromonovych
stop prilis vysoké, tak bude trvat néjaky cas, nez se feromon odpaii do stavu,
kdy feromon uklddany mravenci bude moct efektivné ovlivnit hleddni optimal-
niho feseni. Vhodné pocatecni nastaveni feromonovych stop, které budeme znacit

To, je dano vztahem
m

v{i, 5} EE:TZ-]-:TOZW, (1)
kde m je pocet mravencii a C™ je cena pripustného feseni, vypocitaného néekte-
rym jinym konstruktivnim heuristickym algoritmem. Tento algoritmus je vhodné
zvolit tak, aby rychle nalezl pripustné feseni. V praxi je casto vyuzivan naptiklad
algoritmus Nearest Neighbor.

5.2.1 Faze sestavovani pripustnych reseni mravenci

V AS muze vSech m mravencu sestavovat pripustné feseni soucasné. Na zacatku
je kazdy z mravencti umistén do ndhodné zvoleného pocatecniho vrcholu. Poté
kazdy z mravenct sestavi kompletni pripustné feseni. V kazdém kroku sestavo-
vani Teseni si mravenec k musi na zakladé pravdépodobnostniho vybéru zvolit
dalsi vrchol, do kterého se premisti. Pravdépodobnost, se kterou si mravenec k,
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ktery se aktualné nachézi ve vrcholu ¢ vybere vrchol j, lIze vyjadrit jako:

" [7i5]% [135)” ek
S , pokud j € N, 2
P e [Tl [nal” P ’ ?

kde n;; = 1/ d;; je heuristickd informace, «, 5 jsou parametry, které urcuji, jak
velky vliv ma feromonovd stopa a heuristickd informace, a N} je dosaZitelné
okoli mravence k£ umisténého ve vrcholu ¢, neboli mnozina vrcholti, do kterych
mravenec muze z vrcholu ¢ prejit a které jesté nenavstivil.

Z rovnice (2) vyplyva, ze pravdépodobnost, se kterou si mravenec k£ umis-
7;; (mnozstvi feromonu) a 7;; (apriorni heuristickd informace). Parametry o a /3
ovliviiuji, jak velky vliv maji na vybér hodnoty 7;; a ;. Je-li @ = 0, pak se
vliv feromonové stopy viibec neuplatnuje — ztraci se vliv stigmergie a , kolektivni
paméti mravenci kolonie o hledani optimalniho feseni“, kterou feromonova stopa
predstavuje. To znamena, ze si mravenec vybira nasledujici vrchol pouze na za-
kladé vzdéalenosti mezi timto vrcholem a vrcholem, ve kterém se pravé nachézi.
To odpovida chovani hladovych algoritmt. Pii hodnoté o > 1 naopak rychle
dochazi k situaci, pri které vsSichni mravenci nasleduji stejnou cestu a sestavuji
stejné Teseni, které je obecné neoptimalni. Podobné je to s parametrem [ — pokud
je jeho hodnota rovna nule, ztraci se vliv heuristické informace, coz vede k ne-
optimalnim vysledktim. Je proto velmi dulezité tyto parametry vhodné nastavit
tak, aby algoritmus poskytoval co nejoptimalnéjsi vysledky. Obecné neexistuje
optimalni nastaveni parametri pro kazdou vstupni instanci TSP. Dorigo v knize
[7] popisuje nastaveni parametri, které poskytuje dobré vysledky pro vétsinu
vstupnich instanci TSP. Piehled nastaveni parametri pro vybrané ACO algo-
ritmy (bez lokalniho prohledavani) se nachdzi v tabulce 2. Vyznam parametru
p, e a w bude dale v textu vysvétlen.

Tabulka 2: Nastaveni parametri pro vybrané ACO algoritmy [7]

ACO algoritmus | « 6] p | m 7o

AS 112az5|05 | n m/C™"
EAS 1|2az5|05 | n (e +m) [ pC™"
AS, ank 112az5|0,1 | n 0,5r(r —1) / pC™

n je pocet vrcholi v dané instanci TSP. Nékteré ACO algoritmy vyuzivaji dalSich parametri.

Pro algoritmus EAS je to parametr e = n. Pro algoritmus AS,,, je to parametr w = 6.

Mnozinu vrcholit N mravenec k uréi za pomoci své paméti M*. Tato pamét
mravence obsahuje vrcholy, které jiz mravenec v pribéhu sestavovani navsti-
vil, a to v poradi, ve kterém je navstivil. Diky tomu je mravenec po sestaveni
kompletniho piipustného feseni T* schopen vypoéitat jeho cenu a posléze ulozit
feromon na prislusné hrany.
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5.2.2 Faze aktualizovani feromonovych stop

Féaze aktualizovani feromonovych stop zac¢ind ve chvili, kdy je dokoncena faze
sestavovani pripustnych feseni mravenci. Tedy ve chvili, kdy kazdy z mravenct
sestavil pripustné feseni. Faze aktualizovani feromonovych stop probiha ve dvou
krocich. V prvnim kroku se uplatnuje mechanismus odpatrovani feromonu. Tento
mechanismus lze popsat jako:

V{i,j} € E:1i; = (1 — p)7ij, (3)

kde 0 < p < 1 je mira odpafovani feromonu. Dorigo v [7] uvadi, ze v dusledku
tohoto mechanismu hodnota feromonu na hrané, ktera mravenci opakované neni
vybréna, exponencialné klesa s poc¢tem iteraci algoritmu. Pravdépodobnost, Ze
si takovou hranu mravenci vyberou, tedy klesa s poc¢tem iteraci algoritmu. Zvy-
hodnovany jsou naopak hrany, které byly mravenci vybirany castéji.

Poté, co je ze vSech hran vyparen feromon, nasleduje krok, ve kterém vsichni
mravenci ukladaji feromon na hrany, které navstivili v pribéhu sestavovani pii-
pustného teseni. Ukladani feromonu mravenci lze popsat jako:

V{i,j} € E:1ij =T + Z ATZ}, (4)
k=1

kde A7} je mnozstvi feromonu, které mravenec k ulozi na hranu {i, j}:

(5)

g

Ak 1/C*, pokud hrana {i, j} nalezi do T*,
0, jinak.

kde C* je cena pifpustného feseni T* sestaveného mravencem k a je vypocitana
jako soucet délek vSech hran, které nalezi do T*. Je zfejmé, Ze ¢im lepsi je fe-
seni, které mravenec nalezl, tim vyssi je mnozstvi feromonu, které mravenec ulozi
na hrany, které nalezi do daného teseni. Timto zptisobem jsou v dalsich itera-
cich algoritmu pri vybéru hran mravenci zvyhodnény hrany, které se nachazely
v kvalitnich Tesenich.

5.3 Rozsireni algoritmu Ant System

Jak jiz bylo uvedeno, algoritmus AS byl prvni algoritmus optimalizace mravenci
kolonii, ktery byl aplikovan na TSP. Vyzkum moznosti tohoto algoritmu ale na-
dale pokracoval, a tak brzy vznikly algoritmy, které AS upravily a které posléze
dosahovaly lepsich vysledkti nez ptuvodni AS. Predstavime si nyni dvé rozsiteni
AS, které jsou jeho ptimymi nésledniky — algoritmy Elitist AS a Rank-Based AS.
Ty se od AS lisi v podstaté jen zptisobem, kterym jsou aktualizovany feromonové
stopy.
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Elitist Ant System

Elitist Ant System (EAS) je vibec prvnim publikovanym rozsifenim algoritmu
AS. Hlavni myslenka EAS je si po celou dobu béhu algoritmu udrzovat v paméti
dosavadni nejlepsf nalezené feSeni (oznac¢ovano jako T%) a v kazdé iteraci pii
aktualizovani feromonovych stop pridat dodatecny feromon na hrany, které do
T% nalezi. Mnozstvi dodateéného feromonu lze vyjadfit jako e / C*, kde C%
je cena dosavadniho nejlepstho nalezeného feseni 7% a e je parametr, kterym
Ize ovlivnit vahu, kterou piikladame FeSeni T7. Rovnice (4) popisujici ukladani
feromonu mravenci se tedy pro algoritmus EAS upravi na tvar:

V{i,j} € E:1i; =1 + Z AT + GATZbJS, (6)

kde A7}; mé stejny vyznam, jako v rovnici (4) a A7/* je definovano jako:

Agbs )€ ] CP, pokud hrana {i, j} nalezi do T%,
B 0, jinak.

Rank-Based Ant System

Jednim z dalsich algoritmii, ktery rozsituje ptuvodni AS, je algoritmus Rank-
Based AS (AS;ank)- V AS,ank, na rozdil od AS, neni dovoleno kazdému mravenci
vypoustét feromon. Poté, co je dokoncena faze sestavovani pripustnych fesSeni,
jsou mravenci sefazeni vzestupné dle ceny feSeni, které nalezli. Kazdému mra-
venci je tak pritazena hodnota r, ktera odpovida poradi mravence. V kazdé iteraci
je pouze w — 1 mravencum dovoleno, aby ulozili feromon. Mnozstvi feromonu,
které mohou mravenci ulozit, je ovlivnéno hodnotou r, kterd jim byla pritazena.
Podobné jako v EAS se navic ptidava dodatecny feromon na hrany, které nalezi
do dosavadniho nejlep$iho nalezeného feSeni 7%. Rovnice (4) popisujici ukladani
feromonu mravenci je tedy pro algoritmus AS,.,; upravena na tvar:

V{Z’]} €b: Tij = Tij T Z - T AT + UJATZSv (8)

kde A7} je mnozstvi feromonu, které mravenec s potadim r uloz{ na hranu {3, j}:

ATl —

[

{1 /C", pokud hrana {i, j} nélezi do T, (9)

0, jinak.

a AT”S je definovano jako:

Abs — {1 / C¥, pokud hrana {i, j} nalezi do T, (10)

0, jinak.

Z rovnice (8) je tedy patrné, ze mnozstvi feromonu, které mohou mravenci
vypustit, klesa s jejich poradim r. Nejvétsi mnozstvi feromonu je pridano na
hrany, které néalezi do feseni T?.

28



5.4 Implementace algoritmi

Uéelem této kapitoly je pomoci pseudokédu ukdzat, jak lze implementovat op-
timalizaci mravenci kolonii na problému obchodniho cestujiciho. Popisovan je
zékladni algoritmus AS (bez volitelného lokdlniho prohledavani). Popis vychazi
z knihy [7].

5.4.1 Pouzité datové struktury

Na zacatku je potieba zminit datové struktury, ve kterych jsou ukladany infor-
mace o instanci TSP, mravencich, feromonovych stopach a dalsich.

Zpusobt, kterymi je mozné v pocitaci reprezentovat graf, je hned nékolik.
V ACO se pouziva reprezentace, které se rika matice vzdalenosti.

Definice 20 (Matice vzdalenosti)

Méjme graf G = (V, E) spole¢né s ohodnocenim w : E — R a necht |V| = n.
Déle méjme bijektivni zobrazeni v : V' — {1,...,n}. Matice vzdalenosti A je
¢tvercova symetricka matice typu n x n nad R, pro kterou plati: Vi,5 € V

uiyu() = w({7, J})-

Matice vzdalenosti tedy p¥i grafu éitajicim n vrcholtt ma n? prvki. Vzhledem
k tomu, Ze je matice symetricka, zabird v paméti vice mista, nez by bylo nezbytné
nutné. Vyhodou nicméné je, Ze nemusime kontrolovat, zda se hodnota w({i,j})
nalézd v matici vzdalenosti na pozici ay(s),u(j), nebo ay(j)u@)- Pro jednoduchost
si vrcholy z V' ozna¢me hodnotami 0,...,n — 1. V programu matici vzdalenosti
reprezentujeme dvojrozmérnym polem real dist[n] [n]. Hodnota w({i,j}) je
tedy v poli ulozena na pozicich dist[i][3] a dist[j][i].

Pro kazdou hranu {i,j} € E déle musime v paméti uchovat informaci o hod-
noté 7;;, tedy o mnozstvi feromonu, ktery se na hrané {i, j} nachazi. Informace
o feromonovych stopach v programu reprezentujeme dvojrozmérnym polem real
pheromone [n] [n]. Toto pole je opét symetrické, hodnota 7;; je tudiz v poli ulo-
zena na pOZiCiCh pheromone[i] [j] @ pheromone[j] [i].

V pribéhu sestavovani Teseni musi kazdy z mravenci vypocitat hodnotu
[7:11%[:5]° 2 rovnice (2). To je velmi neefektivni. Pro urychlen{ vypoétu je vhodné
zavést dodatecné dvojrozmérné pole real choice_info[n] [n]. Toto pole je po-
dobné jako v predchozich pifpadech symetrické, hodnota [7;;]*[n;;]? je tak v da-
ném poli uloZena na pozicich choice_info[i][j] a choice_info[3][i].

Posledni strukturou, kterou je potifeba zminit, je struktura reprezentujici sa-
motného umélého mravence. Pripomenme, ze mravenec k musi byt schopen:

« ulozit neuplné reseni, které prozatim sestavil,
o uréit dosazitelné okoli NF,

e vypocitat cenu kompletniho sestaveného reseni.
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K ukladani sestavovaného reseni mravenci slouzi pole tour velikosti n + 1. Jeho
prvky jsou jednotlivé vrcholy z V. Na pozici tourn] je uloZen stejny vrchol,
jako na pozici tour[0]. To je vyhodné pro procedury, které s timto polem dale
pracuji.

Ackoliv by pro urceni dosazitelnosti vrcholu j z vrcholu ¢ bylo dostatec¢né
pole tour, pro urychleni vypoctu je pouzito dodatecné pole visited velikosti n.
Pokud vrchol j jiz byl navstiven, je visited[j] == true. V opac¢ném pripadé je
visited[j] == false.

Cena Teseni, kterou mravenec vypocita na zakladé pole tour, je ulozena v pro-
meénné tour_length.

Jednotlivi mravenci jsou ulozeni v poli ant ants[m] velikosti m.

structure ant

{
real tour_length
integer tour[n+1]
boolean visited[n]

}

5.4.2 Implementace algoritmu Ant System

Na pseudokdédu AntSystem vidime vysokouroviovy popis algoritmu AS. Jednot-
livé ¢asti, ze kterych se skladd, déle podrobné popiseme.

Procedure AntSystem

1 InitializeData

2 while not terminate do

3 ConstructSolutions

4 UpdateStatistics

5 UpdatePheromoneTrails
6 end

Inicializace dat

Procedura InitializeData je zavolana na samotném zacatku béhu algoritmu a slouzi
k inicializaci dat potfebnych pro béh algoritmu. Je zapottebi:

1. precist instanci TSP,
2. sestavit matici vzdalenosti dist,
3. sestavit matici choice_info,

4. inicializovat jednotlivé mravence,
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5. inicializovat parametry potiebné pro béh algoritmu,

6. inicializovat proménné, které ukladaji statistiky o béhu algoritmu.

Procedure InitializeData
1 ReadInstance

2 ComputeDistances

3 ComputeChoicelnfo

4 InitializeAnts

5 InitializeParameters

6 InitializeStatistics

Ukoncovaci podminka

Ukoncovacich podminek pro algoritmus mtize byt vice, zalezi na konkrétni im-
plementaci. Bézné ukoncovaci podminky jsou:

e byl dosazen maximéalni pocet iteraci algoritmu,
o vyprsel cas, ktery byl pro béh algoritmu urcen,
« algoritmus vykazuje stagnujici chovani,

 algoritmus nalezl prijatelné reseni.

Sestavovani reseni

Sestavovani feseni mravenci probiha v procedure ConstructSolutions. Nejprve
jsou na Tadcich 1 az 5 nastaveny hodnoty v poli visited kazdého z mravenct
na false. Kazdy z mravencii tak ma vSechny vrcholy oznaceny jako nenavsti-
vené. Na fddcich 7 az 11 se kazdému mravenci vybere ndhodny” pocatecéni vrchol
sestavovaného Teseni a tento vrchol se oznaci jako navstiveny. Déle na tadcich
12 az 17 probiha v jednotlivych krocich pridavani dalsiho vrcholu do sestavo-
vaného teseni kazdého z mravenci, az dokud feseni nejsou kompletni. Vybér
dalsiho vrcholu do sestavovaného feseni kazdého jednotlivého mravence obsta-
rava procedura AsDecisionRule, kterd je volana na radku 15. V posledni fazi
se na tfadku 19 kazdy mravenec vrati do pocatecniho vrcholu a na radku 20
je v procedure ComputeTourLength vypocitana cena sestaveného reseni kazdého
z mravencu a ulozena do jeho paméti.

2Nahodny vrchol je vygenerovan volanim procedury random{0, ..., n-1}, kterd vraci ¢islo
z mnoziny {0,...,n —1}.
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Procedure ConstructSolutions
for k=0 to m-1 do
for i=0 to n-1 do
ants(k|.visited[i] = false
end

end

step =0

for k=0 to m-1 do
r = random{0, ..., n-1}
ants[k].tour[step] = r
ants[k].visited[r] = true

© 00 N O oA~ W N

Jun
(=)

end
while step < n do
step = step + 1
for k=0 to m-1 do
ASDecisionRule(k, step)
end

I T o ]
D R W N =

end
for k=0 to m-1 do
ant[k].tour[n] = ant[k].tour[0]
ant[k].tour_length = ComputeTourLength(k)
end

I N
= O © W N

Vybér nasledujiciho vrcholu

Vybér néasledujiciho vrcholu, do kterého se mravenec presune z vrcholu, ve kterém
se pravé nachazi, probihad v procedure ASDecisionRule. Nejprve je na radku 1 do
proménné c ulozen vrchol, ve kterém se mravenec k aktualné nachazi. Na radcich
3 az 19 je implementovana rovnice (2). Implementace rovnice vychézi z techniky
vyberu ruletovym kolem, pouzivané v genetickych algoritmech. Predstavme si po-
myslné kolo. Toto kolo rozdélime na z dili, odpovidajici poc¢tu vrchol, do kte-
rych mitZe mravenec k prejit z vrcholu ¢, ve kterém se pravé nachazi (z = |NF|).
Velikost kazdého dilu je pifmo imérna hodnoté choice_info(c] (31, kde j € NE.
Je zfejmé, ze ¢im vetsi ¢ast kola dil zabird, tim vyssi je je pravdépodobnost, Ze
se na daném dilu kolo zastavi. Toto pomyslné kolo nasledné roztoc¢ime. Dil, re-
spektive vrchol, na kterém se kolo zastavi, je vybran jako vrchol, do kterého se
mravenec premisti.

Vybér ruletovym kolem je implementovan nasledovné. Na tadcich 3 az 10
jsou do proménné sum_probabilities secteny hodnoty choice_infolc] [3] pro
viechny j € NF. Tim je vytvofeno pomyslné ruletové kolo. Na fddku 11 je do
proménné r vygenerovano nahodné ¢islo z intervalu (0, sum_ probabilities). To
je analogie roztoceni kola. Poté se na radcich 14 az 17 do proménné p scitaji prav-
dépodobnosti vybéru jednotlivych vrcholi, dokud neni p >= r. V ten moment
se pomyslné kolo zastavi a prislusny vrchol je vybran jako nasledujici vrchol, do
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kterého se mravenec k presune.

5

Obrazek 8: Priklad ruletového kola. S velikosti dilu se zvysuje pravdépodobnost,
ze se na tomto dilu kolo zastavi

Procedure ASDecisionRule(k, 1)

Input: k% identifikdtor mravence
Input: i % aktudlni konstrukéni krok
¢ = ants[k].tour[i - 1]
sum__ probabilities = 0.0
for j=0 to n-1 do
if ant[k/.visited/[j] then
selection__probability[j] = 0.0
else
selection__probability[j] = choice_info|c][j]
sum__probabilities = sum__probabilities + selection_ probability|j]
end

© W N OO A~ W N+

end
r = random|[0, sum__probabilities]
j=20
p = selection__probability/j]
while p < r do
j=i+1
p = p + selection_ probability|j]
end
ant[k].touri] = j
ant[k].visited[j] = true

e T T e T =
© 00 N & A~ W N = O
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Vypocet ceny reseni

Vypocet ceny feseni mravence k probihé v ramci procedury ComputeTourLength.
Cena Teseni je vypocitana jednoduse jako soucet ohodnoceni hran mezi jednotli-
vymi sousednimi vrcholy z feseni mravence.

Procedure ComputeTourLength(k)

Input: k% identifikdtor mravence
Output: res % cena TeSeni mravence k
1 res = 0.0
2 for j=0 to n-1 do
3 res = res + dist[ants[k].tour[j]][ants[k].tour[j+1]]
4 end

Aktualizace statistik

Poté, co v ramci procedury ConstructSolutions vSichni mravenci sestavi feseni,
je zavolana procedura UpdateStatistics. Ta slouzi k aktualizaci proménnych,
které ukladaji statistiky o béhu programu. Muze se jednat napriklad o ulozeni
nového nejlepsiho nalezeného teSeni, aktualizaci poctu iteraci algoritmu, které
jiz probéhly, a dalsi.

Aktualizace feromonovych stop

Posledni krok v kazdé iteraci algoritmu AS je aktualizace feromonovych stop.
Ta probiha v procedure UpdatePheromoneTrails. Pripomenme, ze aktualizace
feromonovych stop probiha ve dvou krocich:

1. odparovani feromonu,

2. ukladéani feromonu.

Odparovani feromonu, popsané v rovnici (3), je implementovano v procedufe Eva-
porate. Ukladéni feromonu mravenci pro algoritmus AS je popséno v rovnici (4)
a implementovano v procedure DepositPheromone. Po aktualizaci feromonovych
stop je navic zapottebi aktualizovat hodnoty v poli choice_info. Aktualizace
pole choice_info probihd v procedure ComputeChoicelnformation.

Procedure UpdatePheromoneTrails

1 Evaporate

2 for k=0 to m-1 do

3 DepositPheromone(k)

4 end

5 ComputeChoicelnformation

Pro tuplnost k algoritmu AS dodejme, Ze vhodnym vyuzitim dodatecnych
datovych struktur 1ze vypocet (zejména pak proceduru aspecisionRule) urychlit
za cenu vyssi pamétové narocnosti.
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Procedure Evaporate
1 for i=0 to n-1 do

2 for j=i to n-1 do

3 pheromoneli][j] = (1 - p) * pheromoneli]j]
4 pheromonel[j|[i] = pheromoneli]|j]

5 end

6 end

Procedure DepositPheromone(k)

Input: k% identifikdtor mravence
1 A7 =1 / ant[k].tour length
2 for i=0 to n-1 do

3 j = ant[k].tourl[i]

4 1= ant[k].tour[i+1]

5 pheromonel[j|[l] = pheromonel[j][l] + A7
6  pheromone[l][j] = pheromonelj|[l]

7 end

Procedure ComputeChoicelnformation
1 for i=0 to n-1 do

2 for j=i to n-1 do

3 7 = pheromoneli][j]

. =1/ distfi[]

5 choice_infoli][j] = 7 * n?

6 choice__infolj[i] = choice__infoli]]j]
7 end

8 end

5.4.3 Implementace rozsireni algoritmu Ant System

Jak bylo uvedeno v kapitole 5.3, rozsiteni algoritmu AS, konkrétné pak EAS
a AS;ank, se od AS lisi pouze zplisobem, jakym jsou aktualizovany feromonové
stopy. PTi implementaci algoritmi EAS a AS, ... je tak pouze zapotiebi upravit
proceduru UpdatePheromoneTrails tak, aby odpovidala rovnicim (6), resp. (8).
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6 Experimentalni porovnani algoritmu

Tato kapitola predstavuje vystup praktické ¢asti této prace. Vyse popsané algo-
ritmy optimalizace mravendci kolonii — Ant System, Elitist Ant System a Rank-
Based Ant System byly implementovany a experimentalné porovnany s vybra-
nymi algoritmy tesicimi TSP.

6.1 Vybrané algoritmy

Pro experimentalni porovnani byly vybrany nasledujici algoritmy: Nearest Nei-
ghbor, Double Tree a 2-opt. Tyto algoritmy nyni stru¢né predstavime.

Nearest Neighbor

Nearest Neighbor je jednim z prvnich algoritmi fesicich TSP. Nalezeni pripust-
ného teseni dané instance TSP je pri pouziti tohoto algoritmu velmi rychlé,
obvykle vsak nalezené TeSeni neni optiméalni. Jedna se o heuristicky hladovy al-
goritmus — v kazdém kroku je do konstruovaného reseni ,,hladové* pridan vrchol,
ktery se zrovna nachazi nejblize. Podrobnéji lze algoritmus popsat takto [9]:

1. Oznac¢ vsechny vrcholy jako nenavstivené.

2. Vyber libovolny vrchol, nastav jej jako aktualni vrchol u. Oznac¢ vrchol u
jako navstiveny.

3. Nalezni nejkratsi hranu spojujici vrchol v a nenavstiveny vrchol v.
4. Nastav vrchol v jako aktudlni vrchol u. Oznac vrchol v jako navstiveny.

5. Pokud existuje néktery vrchol, ktery je oznaceny jako nenavstiveny, pokra-
cuj krokem ¢.3. Jinak skonci.

Double Tree

Double Tree se radi mezi aproximacni algoritmy resici metricky TSP. Lze doka-
zat, ze se jedna o 2-aproximacni algoritmus. Je tedy garantovano, ze cena Teseni
nalezeného timto algoritmem je v nejhorsim pripadé dvakrat vyssi, nez cena Te-
seni optimalniho. Pro nalezeni feseni vyuziva algoritmus Double Tree minimélni
kostru grafu. Kostrou grafu G = (V, E) rozumime podgraf grafu G na mnoziné
vsech jeho vrcholt, ktery je souvisly a neobsahuje zadnou kruznici. Minimalni
kostra grafu GG s hranovym ohodnocenim w je takova kostra grafu GG, pro kterou
plati, Ze souc¢et ohodnoceni hran této kostry je nejmensi ze vSech moznych kos-
ter. Pro implementaci v této praci byl pro nalezeni minimalni kostry grafu vyuzit
Kruskaliv algoritmus. Algoritmus Double Tree 1ze podrobnéji popsat takto:
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1. Nalezni minimalni kostru 7" grafu G.

2. Proved prohledavani T' do hloubky, zac¢inajici libovolnym vrcholem v. Necht
S =wy,...,v, je poradi, v jakém je pristupovano k vrcholim.

3. Opakuj, dokud se v S nachézi néktery vrchol u vice nez jednou: odstran
z S prvni vrchol u v poradi.

2-opt

2-opt se Tadi mezi heuristické algoritmy Tesici metricky TSP, konkrétnéji spada do
tridy algoritmii lokalniho prohledavani. Algoritmus 2-opt si tedy po celou dobu
béhu udrzuje pravé jedno pripustné reseni dané instance TSP, které iterativné
vylepsuje lokalnimi modifikacemi.

Zptusob, kterym 2-opt modifikuje feseni, lze zjednodusené popsat takto. V ak-
tudlnim feseni jsou vyhledavany hrany, které se protinaji. Reseni je nasledné
modifikovano tak, aby se hrany neprotinaly. Uvedme jednoduchy ptiklad. Na ob-
razku 9 (a) vidime feseni TSP na grafu o Sesti vrcholech. Na prvni pohled je
ziejmé, ze hrany {vs,v6} a {vs,vs} se protinaji. Algoritmus 2-opt tedy FeSeni
upravi tak, ze odebere hrany {vg,v6} a {vs,v5} a namisto nich do feseni pridd
hrany {vq,v3} a {vs, v}, viz (b) na obrazku 9. Diky tomu, Ze metricky TSP spl-
nuje trojuhelnikovou nerovnost, ma takto modifikované feseni mensi cenu, nez
reseni pred modifikaci.

(o)
V] b—— V2 /— U3
(—(=) () ()

() (b)

Obrazek 9: Modifikace feseni TSP pomoci 2-opt. (a) Resen{ pied modifikaci. (b)
Reseni po modifikaci

Pocatecni pripustné reseni miize byt vypocitano jinym heuristickym algorit-

mem. Pro implementaci v této praci byl vybran algoritmus Nearest Neighbor.

6.2 Knihovna TSPLIB

TSPLIB? je knihovna instanci pro TSP a pfibuzné problémy. Obsahuje desitky
riznych instanci, z nichZ je u nékterych zndmo optimalni feseni®. Instance jsou

3http://comopt.ifi.uni-heidelberg.de/software/ TSPLIB95 /index.html
4Viz dokumentace: http://comopt.ifi.uni-heidelberg.de/software/TSPLIB95 /tsp95.pdf
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ulozeny v souborech s priponou .tsp. Kazdy soubor je rozdélen do dvou c¢asti —
specifikace instance a datové casti.

Specifikace instance se nachazi na zac¢atku souboru a obsahuje tidaje ve tvaru
kli&:hodnota. Jednd se o informace o dané instanci TSP. Pro experimentalni
srovnani byly vybrany soubory, které maji ve své specifikaci hodnoty TYPE:
TSP a EDGE_WEIGHT_TYPE:EUC_2D. TYPE:TSP znamena, ze typ problému je TSP
a EDGE_WEIGHT_TYPE:EUC_2D znaci, ze pouzitd vzdalenostni funkce je Euklidov-
skd vzdalenost (v dvojrozmérném prostoru). K vzdalenostni funkci je potieba
dodat, ze vzdélenost mezi dvéma body je vzdy zaokrouhlena na nejblizsi celé
¢islo. Je tomu tak z historickych divodi — pro ulozeni vzdalenosti v paméti
pocitace se pouzival témér vyhradné datovy typ integer.

Datova c¢ést, kterd obsahuje instanci TSP, nasleduje hned po specifikaci in-
stance. Pro experimentalni srovnani algoritmi byly vybrany soubory, jejichz da-
tova ¢ast zac¢ind fadkem NODE cOORD sECTION. Vrcholy z instanci TSP, které se
v téchto souborech nachézi, jsou polozeny do roviny a zadany pomoci soutad-
nic na ose = a ose y. Kazdy radek za radkem NODE COORD SECTION popisuje
pravé jeden vrchol ve tvaru ¢ sx sy, kde c je ¢islo (nézev) vrcholu datového
typu integer, sx je souradnice vrcholu na ose x datového typu real a sy je
soutadnice vrcholu na ose y datového typu real.

Soubor knihovny TSPLIB miize byt volitelné ukonéen radkem ror. Ukazka in-
stance TSP ve formatu zavedeném knihovnou TSPLIB se nachazi na obrazku 10.

NAME: example

TYPE: TSP

COMMENT: 8 locations in Berlin
DIMENSION: 8
EDGE_WEIGHT_TYPE: EUC_2D
NODE_COORD_SECTION

565.0 575.0

25.0 185.0

345.0 750.0

945.0 685.0

845.0 655.0

880.0 660.0

25.0 230.0

525.0 1000.0

EOF

O J o U W

Obrazek 10: Ukazka instance TSP ve formatu TSPLIB

6.3 Podrobnosti k méreni

Experimentalni porovnani vyse popsanych algoritmii probéhlo na prenosném po-
¢itaci s CPU Intel Core i5-8250U a 8 GB RAM. Algoritmy byly implementovany
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v programovacim jazyce C#. Implementace je blize popsana v kapitole 7. Pro ex-
perimentalni srovnani algoritmt byly z knihovny TSPLIB vybrany instance TSP
o riazném poctu vrchold. Prehled vybranych instanci TSP se nachézi v tabulce 3.

Tabulka 3: Testovaci soubory z knihovny TSPLIB

Soubor Pocet vrcholi | Cena optimalniho Teseni
berlin52.tsp 52 7542
bier127.tsp 127 118282
pr264.tsp 264 49135
prd39.tsp 439 107217

Doba béhu jednotlivych algoritmu je vzdy pocitana az od chvile, kdy jsou
vytvoreny potfebné dodateéné struktury, matice vzdélenosti atd. a zac¢ina kon-
strukce samotného Teseni.

Parametry algoritmii optimalizace mravenci kolonii byly zvoleny dle tabulky 2
(pro parametr 3 byla zvolena hodnota 2).

6.4 Experimentalni vysledky

Porovnani vybranych algoritmii

V tabulce 4 se nachazi porovnani algoritmi NN, DT a 2-opt na vybranych in-
stancich TSP. Kazdy algoritmus byl spustén 20krat. Tabulka ukazuje pramérnou
dobu béhu algoritmt (v milisekundach) a prumérnou odchylku ceny nalezenych
reseni od ceny optiméalniho feSeni (v procentech).

Tabulka 4: Porovnani vybranych algoritmi

NN DT 2-opt
Cas Odchylka | Cas Odchylka Cas Odchylka
berlin52 | 0,15 ms | 23,5% | 1,2 ms 38 % 39 ms 7%
bier127 | 0,17 ms | 23,7 % 18 ms 30 % 1330 ms 5%
pr264 0,26 ms | 18,4 % | 183 ms 30 % 15613 ms 8,4 %
pr439 029ms | 284 % |80 ms | 36,5 % | 153306 ms 7%

Nejkvalitnéjsi fesen{ byla nalezena algoritmem 2-opt. Cas potfebny pro na-
lezeni TeSeni nicméné u algoritmu 2-opt roste nejrychleji ze srovnavanych algo-
ritmi. Algoritmus NN nedosahuje kvality feseni nalezenych algoritmem 2-opt,
cas potTebny pro nalezeni Teseni ale s rostoucim poctem vrcholii roste jen velmi
pomalu. Nejméné kvalitni feseni byla nalezena algoritmem DT.
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Porovnani algoritmi optimalize mravenci kolonii

Nyni mezi sebou porovname algoritmy AS, EAS a AS,... a vysledky dale po-
rovname s vysledky algoritmu 2-opt, ktery v predchozim porovnani vybranych
algoritmt dosahoval nejlepsich vy sledkti. V ptipadé ACO algoritmu byly algo-
ritmy spustény vzdy 10krat a vysledky opét zprimérovany. Protoze vSechny tti
ACO algoritmy jsou implementacné velmi podobné, je u téchto algoritmi po-
dobné i doba jedné iterace. Z tohoto divodu dale nebude uvadéna doba jedné
iterace pro kazdy z algoritmu zvlast.

Porovnani ACO algoritmt na instanci TSP berlin52 zachycuje graf na ob-
razku 11. Zde doséhl nejlepsich vysledki algoritmus AS,...x, ktery také nejrych-
leji zlepsoval kvalitu nalezeného teseni. Cena feseni nalezeného algoritmem AS
se priblizila cené TeSeni nalezeného algoritmem AS,,,r, nicméné az po delSim
casovém tseku 30000 ms. Algoritmus EAS nalezl kvalitnéjsi feseni nez AS jen
v prvnich sekundach. Jiz po 1000 ms nalezly vSechny mravenéi algoritmy lepsi
reSeni, nez algoritmus 2-opt. Primérné doba, za kterou ACO algoritmy vykonaly
jednu iteraci, byla 7,8 ms.

Na obrazku 12 se nachéazi graf porovnani ACO algoritmi na instanci TSP
bier127. Po uplynuti 60000 ms opét nalezl nejkratsi cestu algoritmus AS,ux. Al-
goritmy AS a EAS dosahly témér stejnych vysledki, srovnatelnych s algoritmem
2-opt. Avsak algoritmus 2-opt nalezl feSeni rychleji, v praméru jiz po 1330 ms.
Pramérna doba jedné iterace ACO algoritmii byla 37,2 ms.

Graf na obrazku 13 ukazuje porovnani ACO algoritmi na instanci TSP pr264.
Vysledky jsou podobné, jako pfi testovani na instanci bier127. Ackoliv v pocatec-
nich iteracich vykazoval algoritmus AS, ., nejhorsi vysledky, po uplynuti 100000
ms nalezl nejlepsi feseni. Algoritmy AS a EAS nalezly feseni podobné ceny, srov-
natelné s feSenim nalezenym algoritmem 2-opt. Praumérna doba, za kterou ACO
algoritmy vykonaly jednu iteraci, byla 157 ms.

Porovnani ACO algoritmii na posledni vybrané instanci TSP pr439 zachycuje
graf na obrazku 14. Algoritmus AS na této instanci po uplynuti 150000 ms na-
lezl Teseni, jehoz procentudlni odchylka od ceny optimalniho feseni byla dvakrat
vétsi, nez v pripadé algoritmu 2-opt. Doba potiebnd k nalezeni feseni algoritmem
2-opt pritom byla taktéz 150000 ms. Algoritmus EAS dosahoval podobnych vy-
sledkt jako algoritmus AS. Algoritmus AS,.,,., opét vykazoval v prvnich iteracich
nejhorsi vysledky, avsak po uplynuti 150000 ms nalezl zdaleka nejlepsi feseni —
procentudlni odchylka od ceny optimalniho feSeni byla prumérné 6,3 %. Pru-
meérna doba jedné iterace ACO algoritmu byla 443,5 ms.
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7 Programatorska dokumentace

Implementace algoritmi vznikla v integrovaném vyvojovém prostredi Visual Stu-
dio 2019 v programovacim jazyce C#. Jedna se o sadu ttid, jejichz hlavni funkci-
onalita predstavuje vytvoreni grafli, na kterych je mozné spustit algoritmy resici
TSP. Pro flexibilitu potfebnou k experimentalnimu porovnavani algoritmu byla
zvolena forma konzolového projektu. Z divodu velkého mnozstvi tiid zde bude
popsana pouze zakladni funkcionalita a priklady pouziti. Podrobné dokumentace
vsech verejné viditelnych t¥id, vlastnosti tiid a metod je prilozena ke zdrojovym
kédam na CD v souboru src/TSP/ _site/index.html. Po spusténi této statické
stranky je potieba vybrat v hornim menu polozku API Documentation.

7.1 Popis trid
Vertex reprezentuje vrchol grafu.
Edge reprezentuje hranu grafu.

Point reprezentuje bod v roviné o soutadnicich x a y. Vzdalenost od daného
bodu k bodu point lze zjistit pomoci metody DistanceTo (Point point).

Graph reprezentuje neorientovany graf. Je mozné jej inicializovat seznamem
vrcholil tridy vertex a seznamem hran tiidy Edge, dale seznamem bodu tridy
Point, zadanim cesty k souboru .tsp, nebo volanim metod tiidy GraphGenerator.
Pomoci metody Issimple () lze ovérit, zda je dany graf obycéejny. Pomoci metody
IsComplete () lze ovéfit, zda je dany graf Gplny. Zadné dva vrcholy v grafu nesmi
mit stejny nazev.

GraphGenerator je staticka trida, poskytujici metody k vygenerovani nahod-
ného uplného grafu. Volanim metody Generate () je vytvoren graf, ktery ma
nejméné 10 vrcholl a nejvice 100 vrcholi. Pocet vrcholt generovaného grafu lze
zvolit volanim metody Generate (int vertexCount) (nejvice 1000 vrcholi).

Walk reprezentuje sled. Ve vlastnosti verticessequence jsou ulozeny vrcholy
sledu v poradi, ve kterém byly navstiveny. Délku sledu lze zjistit volanim metody
Cost (). Pomoci metody IsHamiltonianCycle () lze ovérit, zda je sled hamilto-
novskou kruznici.

ParametersAS reprezentuje parametry pro algoritmus Ant System.
ParametersEAS reprezentuje parametry pro algoritmus Elitist Ant System.

ParametersASRank reprezentuje parametry pro algoritmus Rank-Based Ant
System.

Solvers.NINSolver je trida, ktera resi TSP algoritmem Nearest Neighbor. V kon-
struktoru je potfeba predat graf tfidy Graph, na kterém bude fesen TSP. Algo-
ritmus je spustén voldnim metody solveTsp (). Vlastnost solution uchovava
reseni reprezentované objektem tiidy walk. Dobu béhu algoritmu (v milisekun-
déch) uchovava vlastnost Runtime.
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Solvers.DTSolver je trida, ktera resi TSP algoritmem Double Tree. V kon-
struktoru je potreba predat graf t¥idy Graph, na kterém bude fesen TSP. Al-
goritmus je spustén volanim metody solveTsp (). Vlastnost solution uchovava
reseni reprezentované objektem tfidy walk. Dobu béhu algoritmu (v milisekun-
déch) uchovava vlastnost Runtime.

Solvers.NN20OPTSolver je trida, kterda tesi TSP algoritmem 2-opt. V kon-
struktoru je potreba predat graf t¥idy Graph, na kterém bude fesen TSP. Al-
goritmus je spustén volanim metody solveTsp (). Vlastnost solution uchovava
feseni reprezentované objektem tiidy walk. Dobu béhu algoritmu (v milisekun-
déch) uchovava vlastnost Runtime.

Solvers.ASSolver je ttida, ktera fesi TSP algoritmem Ant System. V konstruk-
toru je potireba predat graf tfidy Graph, na kterém bude fesen TSP. Volitelné je
mozné v konstruktoru predat také objekt ttidy parametersas. Pokud v konstruk-
toru neni predan objekty tfidy parametersas, jsou pouzity vychozi parametry.
Algoritmus je spustén volanim metody SolveTsp (). Vlastnost solution ucho-
vava Teseni reprezentované objektem t¥idy walk. Dobu béhu algoritmu (v mili-
sekundédch) uchovava vlastnost Runtime. Ve vlastnosti BestSolutionIteration
je ulozeno, v kolikaté iteraci algoritmu bylo nalezeno nejlepsi feseni. Pomoci
vlastnosti MaxRuntime lze ur¢it maximdlni dobu béhu algoritmu v (milisekun-
déch). Pomoci vlastnosti MaxIterationCount lze uréit maximalni pocet iteraci
algoritmu. Vlastnost parameters uchovava parametry algoritmu, reprezentované
objektem tfidy ParametersAs.

Solvers.EASSolver je tiida, ktera tesi TSP algoritmem Elitist Ant System. V
konstruktoru je potteba predat graf tiidy Graph, na kterém bude resen TSP. Vo-
litelné je mozné v konstruktoru predat také objekt tiidy parameterseas. Pokud
konstruktoru neni predan objekty tfidy ParametersEAS, jsou pouzity vychozi pa-
rametry. Algoritmus je spustén volanim metody solveTsp (). Vlastnost solution
uchovava feseni reprezentované objektem tiidy wa1k. Dobu béhu algoritmu (v mi-
lisekundéch) uchovava vlastnost Runtime. Ve vlastnosti BestSolutionIteration
je ulozeno, v kolikaté iteraci algoritmu bylo nalezeno nejlepsi feseni. Pomoci
vlastnosti MaxRuntime lze ur¢it maximalni dobu béhu algoritmu v (milisekun-
déch). Pomoci vlastnosti MaxIterationCount lze ur¢it maximalni pocet iteraci
algoritmu. Vlastnost Parameters uchovava parametry algoritmu, reprezentované
objektem tfidy ParametersEAS.

Solvers.ASRankSolver je tiida, kterd resi TSP algoritmem Rank-Based Ant
System. V konstruktoru je potfeba predat graf t¥idy Graph, na kterém bude te-
sen TSP. Volitelné lze v konstruktoru predat objekt tfidy parametersAsRank.
Pokud v konstruktoru neni predan objekty tiidy parametersaAsrank, jsou po-
uzity vychozi parametry. Algoritmus je spustén voldnim metody SolveTSP ().
Vlastnost solution uchovava reseni reprezentované objektem tiidy walk. Dobu
béhu algoritmu (v milisekunddch) uchovava vlastnost rRuntime. Ve vlastnosti
BestSolutionIteration je ulozeno, v kolikaté iteraci algoritmu bylo nalezeno
nejlepsi feseni. Pomoci vlastnosti MaxRuntime lze uréit maximalni dobu béhu
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algoritmu v (milisekundédch). Pomoci vlastnosti MaxIterationCount lze urcit
maximalni pocet iteraci algoritmu. Vlastnost parameters uchovava parametry
algoritmu, reprezentované objektem tridy ParametersasRank.

VSechny tridy resici TSP prepokladaji, Ze je jim predan uplny graf. Zda je
graf uplny, lze ovérit metodou Iscomplete ().

7.2 Priklady pouziti

Nasleduji jednoduché ukazky pouziti. Ve zdrojovém kodu 1 je ukdzka vytvoreni
grafi. Zdrojovy kéd 2 ukazuje spusténi algoritmu Nearest Neighbor. Ve zdrojo-
vém kédu 3 je ukazka spusténi algoritmu Ant System. Tyto ukazky se nachazi
také ve zdrojovém kdédu algoritmtt uvniti metody main () t¥idy Program.

// vytvoreni grafu seznamem vrcholu a seznamem hran
Vertex v0 = new Vertex ("vO0O");
Vertex vl = new Vertex ("vl");
Vertex v2 = new Vertex ("v2");

Edge e0 = new Edge (3, v0, vl);

Edge el = new Edge (4, vl, v2);

Edge e2 = new Edge (5, v2, v0);

List<Vertex> vertices = new List<Vertex>() { v0, vl, v2 };
List<Edge> edges = new List<Edge>() { e0, el, e2 };

Graph graphl = new Graph(vertices, edges);

// vytvoreni grafu seznamem bodu

Point c¢0 = new Point ("cO", 1, 1);

Point ¢l = new Point("cl", 4, 1);

Point c¢c2 = new Point ("c2", 4, 5);

Point ¢3 = new Point ("c3", 1, 5);

Graph graph2 = new Graph (new List<Point>() { cO, cl, c2, c3 });

// vytvoreni
Graph graph3

// vytvoreni
Graph graph4

nahodneho grafu pomoci tridy GraphGenerator
= GraphGenerator.Generate (25);

grafu zadanim cesty k souboru
= new Graph ("berlin52.tsp");

.tsp

Zdrojovy kod 1: Ukézka vytvoreni graf
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Graph graph = new Graph ("berlinb52.tsp");
bool isComplete = graph.IsComplete();

NNSolver solver = new NNSolver (graph);
solver.SolveTSP () ;
bool isHamCycle = solver.Solution.IsHamiltonianCycle (graph);
double solutionCost = solver.Solution.Cost;

double solverRuntime = solver.Runtime;

Zdrojovy kod 2: Ukazka spusténi algoritmu Nearest Neighbor

Graph graph = new Graph ("berlin52.tsp");
bool isComplete = graph.IsComplete();

ParametersAS parameters = new ParametersAS(l, 5, 0.5,
graph.Vertices.Count) ;

ASSolver solver = new ASSolver (graph, parameters);

solver.MaxIterationsCount = 100;

solver.MaxRuntime = 1000;

solver.SolveTSP () ;

bool isHamCycle = solver.Solution.IsHamiltonianCycle (graph);

double solutionCost = solver.Solution.Cost;

double solverRuntime = solver.Runtime;

Zdrojovy kod 3: Ukéazka spusténi algoritmu Ant System
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Zavér

Vysledkem této prace je popis techniky optimalizace mravenci kolonii na pro-
blému obchodniho cestujiciho, implementace algoritmii v programovacim jazyce
C# a experimentalni porovnani této techniky a dalsich vybranych algoritmi.

Experimentalni porovnani algoritmii prokazalo, ze technika optimalizace mra-
vend¢i kolonii neni vhodné, pokud je nutné nalézt feSeni v co nejkratsim case.
V takovém pripadé je vhodnéjsi vyuzit naptiklad algoritmus NN. Pokud je ale
na vypocet feseni dostatek casu, ACO algoritmy dokazi nalézt vyrazné kvalit-
neéjsi feseni, nez vSechny ostatni srovnavané algoritmy, véetné algoritmu 2-opt.
Tato skutecnost se projevila zejména pii pokusech na instancich TSP s mensim
poctem vrcholl, kde byl algoritmtim poskytnut dostatecny cas. Porovnani algo-
ritmu AS s jeho rozsitenimi — algoritmy EAS a ASrank ukazalo, ze algoritmus
EAS dosahuje o trochu lepsich vysledkii nez algoritmus AS. I pres horsi vy-
sledky v prvnich iteracich se ukazalo, ze nejlepsich vysledkt dosahuje algoritmus
ASrank.

Mozné rozsiteni této prace by mohlo spocivat napriklad v implementaci dal-
sich ACO algoritmii nebo rozsiteni stavajicich algoritmu o lokalni prohledavani.
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Conclusions

The result of this work is a description of the ant colony optimization technique
for the travelling salesman problem, the implementation of algorithms in the
programming language C# and an experimental comparison of this technique
and other selected algorithms.

Experimental comparison of algorithms has shown that the technique of ant
colony optimization is not suitable if it is necessary to find a solution in the
shortest possible time. In this case, it is more appropriate to use, for example,
the NN algorithm. However, if there is enough time to find the solution, ACO
algorithms can find a significantly better solution than all other compared al-
gorithms, including the 2-opt algorithm. This fact manifested itself especially
in experiments on TSP instances with a smaller number of vertices, where the
algorithms were given sufficient time. A comparison of the AS algorithm with
its extensions - EAS and ASrank algorithms showed that the EAS algorithm
achieves slightly better results than the AS algorithm. Despite the worse results
in the first iterations, the ASrank algorithm showed the best results.

A possible extension of this work could consist, for example, in the imple-
mentation of other ACO algorithms or the extension of current algorithms by
local search.
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A Obsah prilozeného CD

doc/
Text prace ve formatu PDF, vytvoreny s pouzitim zédvazného stylu KI PTF
UP v Olomouci pro zavérecné prace, véetné vsech priloh, a vSechny soubory
potfebné pro bezproblémové vygenerovani PDF dokumentu textu (v ZIP
archivu), tj. zdrojovy text textu, vlozené obrazky, apod.

src/
Kompletni zdrojové texty implementace techniky optimalizace mravenci
kolonii na problému obchodniho cestujiciho a dalsich vybranych algoritmii.

readme. txt
Instrukce pro spusténi algoritmi, véetné vSech pozadavki pro jejich bez-
problémovy provoz.

data/
Ukazkova a testovaci data pouzita v praci pti porovnavani algoritmii.
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