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Abstrakt

Préace resi problém obchodniho cestujiciho pomoci evolu¢niho algoritmu, konktrétné pomoci
genetického algoritmu. Jedné se o hybrid genetického algoritmu s vyuzitim lokdlniho pro-
hledavaciho algoritmu a dalsich vylepseni, které ndm pomohou vylepsit vysledky. Problémy
obchodniho cestujictho budou feseny od 20 mést az po 25 tisic mést. V kapitole s experi-
menty jsem zjistil nejvhodnéjsi nastaveni vSech parametri v programu a radné otestoval
jejich pfinos. V dalsi ¢asti kapitoly s experimenty jsem zjistil jakych vysledkti dosahuji
genetické algoritmy. V posledni ¢asti jsem porovnal vyvoj hodnoty fitness rtiznych variant
genetickych algoritmi a riznych variant operatort krizeni, také jsem porovnal ¢asovou na-
ro¢nost. Navrhnul jsem dalsi mozna vylepsSeni at uz lokalnich prohledavacich algoritmu ¢i
jiného pristupu k feseni TSP.

Abstract

This paper solves the traveling salesman problem using an evolutionary algorithm, spe-
cifically a genetic algorithm. It is a hybrid of the genetic algorithm, using a local search
algorithm and other enhancements that further improve the results obtained. The traveling
salesman problem will be solved from 20 cities to 25,000 cities. In the experiments chapter,
I have determined the best settings for all the parameters in the program and properly
tested their appropriateness. In the next part of the experiments chapter, I found out the
performance of the full version of the genetic algorithm and its variants. In the last section,
I compared the evolution of fitness values of different variants of genetic algorithms and
different variants of crossover operators, I also compared the time consumption. I suggested
further possible improvements either to the local search algorithm or to another approach
to solve the TSP.
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Kapitola 1

Uvod

Pokro¢ila evoluéni optimalizace tloh typu TSP (Traveling Salesman Problem) se zabyva
hledanim nejkratsi cesty, kterou musi prodejce projit aby navstivil vSechna mésta. V této
praci se zabyvame resenim TSP pomoci evoluénich algoritmii. Popiseme principy fungovani
evolu¢nich algoritmi, ukézeme si priklady pouziti evoluénich algoritma pro feseni TSP,
a dale se zamérime na geneticky algoritmus, ktery je pouzit pro feseni TSP v této praci,
ktery si popiseme podrobnéji. Popiseme si i 2-opt a 3-opt algoritmus, ktery budeme také
vyuzivat pro feseni TSP.

Cilem této prace bude hledani moznosti pokrocilé optimalizace TSP o velikostech in-
stanci v fddu desitek az desitek tisic mést. Zkusime navrhnout vylepseni genetického algo-
ritmu, a jind vylepseni, kterd ndm pomohou ziskat co nejlepsi vysledky. VSechny parametry
programu si nastavime a vyzkousime jejich pfinos pomoci experimentti, které vykreslime.
V dalsi casti pustime plnou verzi genetického algoritmu na sadé problémt obchodniho ces-
tujiciho od velikosti 29 mést do 25 tisic mést. Provedeme experimenty, kterd nam prozradi
jakych vysledki jsou algoritmy schopny dosdhnout. V dalSich experimentech si nédsledné
ukézeme vyvoj hodnot fitness funkei riznych genetickych algoritmi a ruznych druht opera-
tora kiizeni, kdy si také porovname ¢asovou narocnost téchto riznych variant. Zhodnotime
vSechny experimenty.



Kapitola 2

Problém obchodniho cestujiciho

P1i feSeni problému obchodniho cestujictho musime navstivit vSechna pozadovanid meésta
prave jednou a vratit se do mésta, kde jsme zacali cestu. Cilem je ucinit tuto trasu v nejkratsi
vzdalenosti. Piiklad takové cesty némeckymi mésty muzeme vidét na obrazku 2.1.

V této kapitole si probereme definice TSP a formalni definici TSP. Probereme, proc¢
je hledani optimélnich feseni problémi TSP naro¢né a pro¢ je neumime fesit optimélné.
Ukéazeme si ruzné reprezentace cest v TSP a podivame se na redlné vyuziti programu, ktery
reseni TSP.

2.1 Definice TSP

Problém obchodniho cestujiciho (TSP) je jednim z klasickych NP-tplnych problému kom-
binatorické optimalizace. Lze jej vyjadrit takto: necht G = (V, A) je graf, kde V' je mnozina
N vrcholi a A je mnozina hran. N je poCet mést, které musi obchodni cestujici navstivit.
Necht C' = (¢j;) je dand matice vzdalenosti pfidruzend k A. TSP spocivad v urceni mini-
malni délky hamiltonovské trasy, tj. okruhu o minimalni vzdalenosti prochézejiciho kazdym
vrcholem pouze jednou s navratem do pocatecniho vrcholu. V této praci se zabyvame pouze
symetrickymi problémy obchodniho cestujiciho, tj. kdy ¢;; = ¢;j; pro vSechny i,j € V [15].
Ptiklad vyfeseného zadani TSP je na snimku 2.1.

2.1.1 FormAalni definice

Jednéd se o Dantzig-Fulkerson—Johnson (DFJ) definici [15]. Mdme mnozinu skladajici se
z n mést vypadajici V.= {0, 1, ...,n—1}, kterd musime navstivit, se vzdélenosti mezi kazdym
parem meést ¢ a j danou v c¢;;. Zavedeme si dalsi rozhodovaci proménnou y;; pro kazdou
z dvojci (1, j), kterd je definovand jako:

(2.1)

1 pokud mésto j je navstiveno ihned po méstu ¢
Yij = v 4 vy v
0 v opacném pripadé

Ucelovéa funkce je ddna pomoci:
F = minZZCijyzj (22)
i

Pro zajisténi validni cesty je tfeba pridat nékolik omezeni.



Omezeni pro pocet mést, kam miuze obchodni cestujici jit

Po navstévé meésta ¢, musi obchodni cestujici navstivit pouze jedno dalsi mésto:

Y yy=1i=0,1,..,n—1 (2.3)
J

Omezeni pro pocet mést, odkud miize obchodni cestujici prijit

Kdyz navstévujeme meésto, musi obchodni cestujici prijit pouze z jednoho mésta:

Y yii=1,7=01,..,n-1 (2.4)
j

Zajisténi, ze cesta obchodniho cestujiciho je kompletni
Zajisténi, Ze cesta je plné propojend a neexistuji zde subcesty:
D> w<IS|-1ScV,2<] 5 [<n—2 (2.5)
i

kde S je sada vsech cest G.

Travelling Salesman Problem Solution for Germany

Obréazek 2.1: Piiklad cesty obchodniho cestujiciho vybranymi némeckymi mésty. !

2.2 Problémy optimalizace TSP

Pii prvnim pohledu a analyze TSP ndm nemusi byt jasné, jak velky a komplexni tento
problém je. Jednda se o permutac¢ni problém, tudiz musime posklddat do vhodného poradi
vSechna dand dostupna mésta. Na prvni mésto, které navstivime, mame n moznosti, kdy
n je pocet mést, na dalsi mésto v poradi mame n — 1 moznosti, a tak dale. Celkovy pocet
vSech kombinaci je tedy n!. V pripadé, ze se jednd o asymetrické TSP, je pocet moznosti



skutecné n!. V ptipadé, ze se jednd o symetrické TSP je pocet moznosti redukovan na
polovinu, a tudiz poc¢et moznosti je %‘ Napriklad v pripadé symetrického TSP pro 10 mést
existuje 1 814 400 moznosti, pro 100 mést je to 4,66 x 107 moznosti, coz uz pro vycet
takového poctu feseni presahuje moznosti souc¢asnych pocitact.

Hrubou silou jsme schopni spocitat pouze relativné malé TSP, které pro praxi nejsou
prilis zajimavé. Existuje nékolik jinych zptsobi feseni TSP. Napiiklad se jedna o feseni po-
moci dynamického programovani (Held—Karp algoritmus [7]), pomoci programu Concorde
TSP Solver [1], které ruzné aproximuji feseni problému nebo vyuziti heuristik.

Optimalizace TSP patii mezi N P-tézké tlohy. Neni znamo, jak nalézt optimalni reseni
v ¢ase tmérném néjaké mocniné poctu uzlt a zdali viitbec takovy algoritmus existuje. TSP
je NP-tplny, tedy existuje nedeterministicky Turinguv stroj (nedeterministicky algoritmus).

2.3 Existujici reprezentace reseni TSP

Mame nékolik zpusobt, jak reprezentovat mozna reseni TSP. Kazdé feSeni musi byt jed-
noznacné a pokud mozno co nejjednoduseji prezentovatelné. Je vice zplisobil reprezentace
a nyni se podivime na mozna reSeni. Pro porovnani budou vSechny reprezentace zobrazovat
stejnou cestu, aby byly zfetelné rozdily. Prvni dvé reprezentace jsou prevzaté z [13].

Prima binarni reprezentace zaloZena na cestach mezi mésty

Tato reprezentace je bindrni matice o rozmérech n x n, kdy n je pocet mést v daném
problému TSP. Pokud se C(ij) = 1, znamend to, ze mezi mésty i a j vede cesta v daném
feseni TSP. V této reprezentaci bude mit kazdé mésto v daném radku i sloupci matice
C pravé dvé hodnoty nastavené 1. Nyni si ukdzeme, jak tato reprezentace vypadda. Matice
na obrazku 2.2 zobrazuje ptiklad cesty (1, 2, 3, 6, 8, 5, 7, 4).
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Obrézek 2.2: Bindrni matice cest jistého feSeni TSP, kde C(ij) = 1 znamend, ze cestujici
prosel z mésta i do mésta j kde C(ij) = 0 znamend, ze prechod z mésta i do j nebyl v tomto
feseni vyuzit.

Piima binarni reprezentace zalozena na poradi mést

Reprezentace cesty v predchozi sekci neni jednoznacnd, ale pro feseni TSP to nevadi. Cesta
(1,2,3) a naprosto stejnd jako (2,3,1), jenom zac¢neme v jiném mésté. Tento problém fesi



upravena matice, kterd udava i poradi meést. Pokud se C(ij) = 1, znamend to, Zze mésto
¢t je v daném fteseni na pozici j. Nyni si ukazeme, jak tato reprezentace vypada. Matice na
obrézku 2.3 zobrazuje cestu (1, 2, 3, 6, 8, 5, 7, 4).
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Obrézek 2.3: Binarni matice poradi, kde C(ij) = 1, znamend to, Ze mésto i je v poradi
v daném fFeSeni na j pozici a kde C(ij) = 0 znamend, ze prechod z mésta i do j nebyl
v tomto feseni vyuzit.

Reprezentace permutaci

Asi nejcéastéjsi pouzitou reprezentaci feSeni TSP je zdpis pomoci permutace. Je zvyklosti,
ze oznaceni meést je P € (1,...,n) kdy n je poCet mést. Tato prezentace je jednoznacni,
stejné jako reprezentace z predchozi sekce. Vyhodou této reprezentace je jeji jednoduchost,
¢itelnost pro lidi, a také jednoduchy zptisob vytvareni novych permutaci naptiklad i z ¢asti
predchozich permutaci a kombinaci vice permutaci, kdy miZeme rozdélit mnozinu meést na
dvé casti od 1 po 5 a § + 1 po n a vytvorit permutace a tyto permutace spojit. Tyto
vlastnosti mohou byt vyhodné napt. pro evolu¢ni algoritmy. Ptiklad cesty (1, 2, 3, 6, 8, 5,
7, 4) permutacni reprezentaci zobrazujeme na obrazku 2.4.

Pofadikrok 1 2 3 4 5 6 7 8
Cesta12368574>

Obrézek 2.4: Reseni TSP je zakédovano pomoci zapsanych mést v urcitém potadi.

Toto byly nejznaméjsi zptisoby zakdédovani reseni TSP. Z divodl jednoduchosti a citel-
nosti jsem si zvolil pro pouziti v této praci reprezentaci pomoci permutace.

2.4 Vyuziti reSeni TSP

Kromé vyuziti pti planovani obchodni cesty, které je zrejmé uz z nazvu samotného problému,
nam Feseni TSP pomuze vyTesit a usetfit mnoho casu i financi. Prvni zndmy problém, kde



se vyuzilo Teseni TSP bylo pldanovani cesty skolniho autobusu [16]. V dnes$ni dobé ovSem
fesime mnohonésobé vétsi TSP.

V dnesni dobé jsme obklopeni elektrickymi spotfebi¢i a jejich pocet stale roste. Pii
vyrobé komponent do téchto spotfebic¢t se daji problémy namapovat na TSP. Naptiklad
musime vyvrtat nékolik tisic dér do zakladni desky. Diry, které chceme vyvrtat, jsou mésta,
kterd musi obchodni cestujici navstivit. Pokud bychom napldnovali cestu, ktera je 3krat
delsi, nez je optimalni, znamenalo by to, ze na vyrobni lince by byl proces, ktery trva 3krat
déle a cely vyrobni proces zdrzuje. Déle si predstavime, ze potfebujeme pospojovat vsechny
komponenty v ¢ipech. Opét, kdybychom zvolili 3krat delsi cestu, zabralo by to 3krat vice
casu a také bychom pouzili 3krat vice materidlu, nez pti optimalnim zptisobu.

Védecké skupiny, které zkoumaji vesmirnou oblohu k tomu pouzivaji teleskopy. Téch
nejvykonnéjsich teleskopi je velice omezené mnozstvi. VSechny vyzkumné skupiny musi né-
jak vyuzivat tyto teleskopy pro zkoumani hlubin naseho Vesmiru. Samotny pohyb téchto
teleskopt je zdlouhavy a nakladny. Pokud by si vyzkumné skupiny uméli naplanovat opti-
malni cestu pres objekty ve Vesmiru, které chtéji zkoumat pomoci teleskopu, usetrili by za
pohyb teleskopu a usetrili by také cas straveny pouzivam teleskopu.

Toto jsou jenom nékteré moznosti vyuziti TSP. V dnesni dobé, kdy se dba na efektivitu
ve zdrojich i ¢asu, je toto oblast, kterou stoji za to zkoumat.
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Kapitola 3

Evoluc¢ni algoritmy

Teorie evoluce, kterou zformuloval Charles Darwin [5], stoji na prirozeném vybéru a dédic-
nosti. Jedinci, ktefi jsou schopni se lépe prizpiisobit prostiedi, maji vyssi pravdépodobnost
preziti a dalsi reprodukce nez jedinci, ktefl maji tuto schopnost horsi. Jelikoz se reprodu-
kuji jedinci, jejichz geny jsou vhodnéjsi pro prostiedi, jsou jejich geny dale distribuovany
v populaci. Postupem c¢asu se populace generace po generaci vylepsuje a jejich schopnost
prizpusobovat se prostiedi se vylepsuje.

Evolu¢ni algoritmy vychéazeji z této myslenky evoluce populace a reprodukuji jeji prin-
cipy v pocitacich. Existuji i evoluéni algoritmy, které nejsou zalozené na populacich, ty maji
pouze jednoho jedince a s tim néjak pracuji, ovSsem nejsou tak Casté jako ty populacni. Evo-
luéni algoritmy nejsou konkrétni algoritmy, ale fadi se mezi tzv. metaheuristiky, to znamena,
ze tyto algoritmy jsou velice obecné a neresi zadny konkrétni problém. Evolu¢ni algoritmy
jsme tedy schopni aplikovat na mnohé optimaliza¢ni problémy, nikoliv pouze na problém
obchodniho cestujictho. Optimalizacni problémy prohledavaji prostor moznych feseni a hle-
daji Tfeseni, pro které je ucelova funkce v globalnim maximu, ¢i minimu, zalezi na problému
a definici tcelové funkce. Evoluéni algoritmy simuluji procesy, které zname z teorii evoluce
a aplikuji je na tyto optimaliza¢ni problémy. Jelikoz se jedné o obecny algoritmus, pro kazdy
problém, ktery jsme schopni fesit evoluénim algoritmem, je potfeba tento algoritmus upra-
vit. Upravy se vétsinou tykaji nastaveni parametri, pFizptsobeni i¢elové funkce, nastaven{
ukoncujicich podminek algoritmu atd. Evolucni algoritmus, stejné jako evoluce, obsahuje
prvek ndhody. Obcas i nejslabsimu jedinci se podari reprodukovat a obcas i nejsilnéjsimu
jedinci z feseni se reprodukovat nepodari. Evoluéni algoritmy maji tedy stochastické vlast-
nosti a je nutno s timto prvkem pocitat. Evolu¢ni algoritmy negarantuji nalezeni reseni,
které hleddme. Nyni si definujeme presnéji geneticky algoritmus a pojmy, které se vyskytuji
v evolucnich i genetickych algoritmech. Informace do této ¢ésti jsem cerpal z [23] a [27].

3.1 Geneticky algoritmus

Genetické algoritmy jsou inspirované prirodou, konktrétnéji prirozenym vybérem a proce-
sem reprodukce pozorovanym v prirodé. Genetické algoritmy patii z evoluc¢nich algoritmi
k nejpopularnéjsim. Profesor Holland je prvnim, kdo se ve své knize zminuje o genetickych
algoritmech [9]. Genetické algoritmy Tesi predevsim optimaliza¢ni problémy. Za pomoci
populace kandidatnich TeSeni se pfirozenym vybérem optimalizuje problém, ktery resime.
Reseni problémii zakédujeme do genotypu, se kterym GA pracuje. Genetické algoritmy
simuluji evoluci, kdy lepsi geny, v nasem ptipadé feSeni nasich problému, prezivaji a zvy-
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suji pravdépodobnost reprodukce a tim padem i sdileni své genetické informace, kdezto ty
horsi geny nemaji takovou pravdépodobnost reprodukce. My tento proces pouze nastavime,
vhodné zakédujeme mozné fesSeni, vhodné nastavime vSechny parametry a vyhodnocujeme
vysledky. Nejkvalitnéjsi feSeni se reprodukuje s nejvyssi pravdépodobnosti a tato kvalita se
dédi do pristich generaci s nadéji na dalsi vylepsSeni. Proces evoluce miizeme vidét na snimku
3.1. Evoluce funguje na stejném principu. V idedlnim piipadé soucasnéd populace obsahuje
kvalitnéjsi reseni nez populace predchozi, zaroven budouci populace, vznikla ze soucasné
populace, by méla obsahovat jesté kvalitnéjsi feSeni. Tento proces samozrejmé nepokracuje
do nekonecna a existuje néjakad ukoncovaci podminka, kteréd proces evoluce ukonéi. Vsechny
tyto procesy musi byt vhodné nastaveny abychom dosahli na konci evoluce co nejlepsich vy-
sledkii. Je nutné si vyjmenovat a charakterizovat pojmy, které se v genetickych algoritmech
vyskytuji.[6] [24] [3] [9]

Jedinec (genotyp) Jedinec je vhodnym zpusobem zakdédované feseni naseho problému.
Napriklad se muze jednat o bindrni matici kédujici cestu obchodniho cestujiciho.

Fenotyp Fenotyp uz je samotné feseni problému. Fenotyp je rozkédovany genotyp, ktery
hodnotime fitness funkci. Napriklad se jedna o konkrétni cestu obchodniho cestujiciho
mezi mésty.

Fitness funkce(ti¢elova funkce) Fitness funkce ohodnocuje, jak kvalitni feSeni je za-
kédované v genotypu. Hlavnim cilem genetickych algoritmi je maximalizace ¢i mi-
nimalizace fitness funkce. Je nutné si ddvat pozor na lokalni extrémy, jelikoz cilem
genetickych algoritmt je nalezeni globélnich extrémi.

Populace Jedna se o soubor jedincti, ktefi spolu tvori populaci. Velikost populace se na-
stavuje jako vstupni parametr.

Inicidlni populace Prvni populace genetického algoritmu. Generovani inicidlni populace
muze byt ndhodné nebo podle néjaké heuristiky.

Selekce Selekce je vybér jedinctli, ze kterych probéhne reprodukce neboli vytvareni po-
tomku. Selekce uprednostiniuje jedince s nejlepsi fitness hodnotu v populaci, aby jejich
genotyp byl rozsiten co nejvice do budoucich populaci. Selekce probiha algoritmy,
které si popiseme nize.

Krizeni(reprodukce) Vytvireni potomku z rodi¢u vznika kiiZzenim, kdy jsou informace
z genotypu sdileny a namichany do nové vznikajiciho jedince.

Mutace Mutace je nahodnd zména v genotypu jedince. Z evoluce je znamo, ze v nékterych
ptripadech ndhodné mutace vytvorili vlastnost jedince, kterd nebyla v populaci, ale
jedince prizplisobila prostredi a zvysila jeho Sanci na dalsi reprodukci.

Ukoncujici podminka genetického algoritmu Kazdy algoritmus musi byt ukoncen.
V pripadé genetickych algoritmt je dano, ze po néjakém poctu populaci nebo po
splnéni néjaké hodnoty fitness je geneticky algoritmus ukoncéen a vraci reseni s nej-
lepsi hodnotou fitness funkce.

Predchozi ¢ast s pojmy z genetického algoritmu je prevzata z [3] a [25]. Po sezndmeni
se s pojmy uvedenymi vyse muzeme nyni predstavit iplnou podobu metaheuristiky gene-
tického algoritmu. Pseudokdd algoritmu ukazuje algoritmus 1. V prvnim kroku je iniciali-
zovana pocatecni populace. Nasleduje zahajeni evolu¢niho cyklu, ktery vyviji jedince tak
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dlouho, dokud neni splnéna ukoncujici podminka. Jedinci jsou ohodnoceni pomoci fitness
funkce. Poté probéhne selekce jedinct, kteri se ztcastni reprodukce. Poté probéhne samotna
reprodukce a nasledné obnoveni populace. S jistou pravdépodobnosti probéhne poté mutace

jedinci.
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Obrézek 3.1: Princip evoluce, kdy jeden jedinec (genotyp) je vyfazen pomoci selekce podle
hodnoty fitness funkce a druhy jedinec se dostane k reprodukci, kdy je nasledné moznost
néjaké mutace predtim, nez vznikne nova populace. *

Algorithm 1 Geneticky algoritmus [3]

Inicializace populace

while neni splnéna ukoncujici podminka genetického algoritmu do
ohodnoceni jedincu fitness funkci
selekce jedinct, kteri se zucastni reprodukce
kiiZeni jedincu (reprodukee) s pravdépodobnosti p_ cross
mutace jedince s pravdépodobnosti p_ mut
obnoveni jedincii v populaci

end while

3.1.1 Vlastnosti prvki genetického algoritmu

Je nutné si blize specifikovat vlastnosti prvki, se kterymi pracujeme v genetickych algorit-
mech. Dalsi ¢ast, kde spekulujeme podrobnéji pojmy z GA, je prevzata z [3], [6] a [25].
Genotyp a fenotyp

Jak jsme zminili v predchozi sekci, genotyp je zpusob zakédovani feseni naseho problému

a fenotyp je dekdédované reseni genotypu predstavujici objekt realného svéta, ktery je pred-
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métem ohodnoceni fitness. Cely prohledavany prostor musi byt reprezentovatelny zvolenym
zpusobem zakddovani a zaroven musi tak Cinit co nejefektivnéjsim zpisobem. V idedlnim
pripadé by mald zména genotypu méla zpusobit malou zménu v feSeni, naopak velké zmény
by mély zpisobit velkou zménu v feseni. Tento aspekt ndm pomuze odhadovat, jak se fe-
Seni zmeéni pri pouziti néjakého operatoru. Musime také vyvazit efektivnost a duplicitu
zakdédovani feseni. V idedlnim piipadé je jeden fenotyp mozny reprezentovat pouze jednim
genotypem.

Selekce

Mame dva aspekty selekce v genetickych algoritmech. Jeden je vybér jedincu jako rodicu
do reprodukce a druhy je vybér jedincti do budouci populace. Nejdiive blize specifikujeme
vybér jedinci pro reprodukci.

Vybér jedinct pro reprodukci ndm vybira jedince, kteri budou vhodni pro kiizeni a mu-
taci. Zpusobem selekce ovlivnime, jak moc preferujeme kvalitni jedince oproti méné kva-
litnim, pricemz ve smyslu kvality je myslena hodnota fitness funkce jedinct. Tento jev
oznacCujeme jako selekéni tlak, kdy plati, ze ¢im vyssi selekéni tlak tim pravdépodobnéji si
pro reprodukci zvolime kvalitni jedince, a tim méné pravdépodobnéji si zvolime nekvalitni
jedince. Existuji ruzné varianty selekce, nejcastéji se pouzivaji nasledujici:

Nahodny vybér Nejjednodussi zptisob pro vybér rodice pro reprodukci je ndhodny vybér.

k néjakému kvalitnéjsimu reseni by byla ¢isté nahodna.

Podle poradi Jedinci se seradi podle fitness hodnoty od nejkvalitnéjsich po nejméné kva-
litni. Nyni si tento soubor jedincti rozdélime na dvé ¢asti a vybirdme jedince pouze
z té kvalitnéjsi ¢asti populace.

Turnaj Nahodné si vybereme k-jedinct z populace, kdy k je mensi nez velikost populace.
Nasledné usporadame turnaj mezi témito k jedinci, kdy vyhraje turnaj ten jedinec, je-
hoz fitness hodnota je nejlepsi. Tento jedinec se stava rodicem do reprodukce. Iustraci
turnajového vybéru vidime na obrazku 3.2.

Populace ) L .
Vybeér jedince s Jedinec se zucastni

Nahodny vybér k-jedinc nejlepsi fitness funkel reprodukce

— ? >

Obréazek 3.2: Snimek znézornujici turnajovy vybér pti selekci jedince, ktery se bude repro-
dukovat.

Vazena ruleta Celd populace je zastoupena v ruleté. Kolo rulety je rozdéleno na p c¢asti,
kde p je velikost populace. Nésledné je velikost kazdé ¢asti rulety upravena. Velikost
dilkti odpovida fitness hodnoté. Cim bliZze je fitness hodnota jedince optimalni hod-
noté, ke které smérujeme, tim veétsi ¢ast rulety prislusi jedinci. Ruleta se poté roztoci
a vybere se jedinec. V pripadé, ze chceme zvolit vice jedincii, bude ruleta roztocena
vickrat nebo méame vice hodnot, které urcuji vybér. Priklad rulety s jednim vybéro-
vym bodem je na obrazku 3.3.
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Selection Point

i

Obrazek 3.3: Snimek zndzornujici vazenou ruletu, kdy hodnota fitness funkce prvniho je-
dince je nejnizsi a hodnota fitness funkce ¢tvrtého jedince je nejvyssi. Roztocenim vybereme
s vyssi pravdépodobnosti kvalitnéjsi jedince, kteri se zucastni reprodukce. °

KriZeni

KriZzenim vznikaji nova feSeni problému z existujicich feseni. Kiizeni probihaji v genetickych
algoritmech s néjakou pravdépodobnosti. Kiizeni neboli reprodukce je vysledkem operatoru
kiizeni, ktery ze dvou rodic¢a vytvori potomka, ktery sdili ¢asti z obou rodic¢t. Takto doci-
lime, Ze ¢asti feSeni, obsazené v rodicich, prenesou svoji genetickou informaci do potomka.
Zptsoby, kterymi vznikaji potomci mohou byt rizné. Je to zplisobeno tim, ze reprezentace
feSeni mé rizné formy, a tudiz se na genotypy aplikuji jiné druhy operdtorti kiizeni. My
se vénujeme problému, jehoZz genotypy reprezentujeme permutaci, kterd je zapsana jako
indexy v poli Cisel, a tudiz si ukdzeme piiklady operatort na snimku 3.4, ktery pracuje
s touto formou. Operatory kiizeni na snimku 3.4 jsou nejjednodussi varianty. Pro TSP se
pouzivaji slozitéjsi metody, které si predstavime nize.

VGX Very greedy crossover je specidlni variantou greedy crossoveru [12]. Zékladni myslen-
kou operatoru je, ze se ze zacatku zvoli ndhodné mésto a vlozi se na zacatek potomka.
Nasledné najdeme pravého a levého souseda naseho mésta v obou rodiéich a vlozime
do Teseni na dalsi pozici souseda, ktery mél k méstu nejkratsi vzdalenost. V c¢lanku
[12] je vice variant, jak se m& operdtor kiizeni zachovat. V nasem piipadé, pokud
jsou uz vsechny sousedy obsazeny v prozatimnim Teseni, zvolime mésto, které je co
nejblize pivodnimu meéstu. Proto se jednd o very greedy crossover. Nakres fungovani
VGX je na snimku 3.5.

PMX Partly mapped crossover [10] je dalsi pokrocilejsi operéator kiizeni, ktery ovSem nijak
neprohledava ani nepouziva heuristiku pii kiizeni jako tomu bylo u VGX. Dalsim
rozdilem je, ze zde vzniknou vzdy dva potomci misto jednoho ze dvou rodic¢t. Zde je
princip vymény informaci mezi dvéma rodi¢i nasledujici. Udéldme dva ndhodné fezy
fesenim v obou rodicich. Tyto oblasti mezi fezy namapujeme a nasledné je do potomku
prohodime. V oblastech mimo ndhodné fezy dosadime mésta, kterd se zatim nechézeji
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v prozatimnich FeSenich. Pro zbyld mésta vyuzijeme namapovani oblasti mezi Tezy
a dostaneme se iterativné k méstu, které tam muzeme vlozit. Mlze se totiz stat, ze
hned prvni namapované mésto nas muize vést na mésto, které je také uz obsazené
v potomkovi. Pro lepsi pochopeni je PMX vysvétleno na ilustraci 3.7.

OX Order crossover [10] je operator kiizeni, ktery vytvori potomky vybérem podtrasy
jednoho rodice a zachovanim relativniho potradi genti druhého rodice. Opét se tedy
nejednd o operator kiizeni, ktery by vyuzival heuristiku nebo prohledavani. Oblast
podtrasy je vybrana, stejné jako u operdatoru VGX, dvéma nadhodnymi fezy. Zbytek
jedince ziskame z jiného rodice, kdy vezmeme posloupnost genti za druhym fezem,
odstranime z posloupnosti mésta, kterd uz jsou obsazena v jedinci a postupné tam
vlozime mésta za druhy ndhodny rez. Timto zptisobem opét vytvorime dva potomky,
jak tomu bylo u PMX. Pro lepsi pochopeni je OX vysvétleno na ilustraci 3.8.

CX Cycle crossover [10] je operator kiizeni, ktery vytvari potomky zpusobem, kdy kazdy
gen pochazi od jednoho rodice. Ndhodné zvolime mésto jednoho z rodi¢i na prvnim
indexu. Dalsi mésto doplnime podle toho, jaké mésto se nachazi na prvnim indexu
druhého rodice a takto pokracujeme, dokud nenalezneme cyklus. Poté co nalezneme
cyklus ukonc¢ime vkladani a vlozime zbytek mést z druhého rodice. Nevyhodou tohoto
operatoru je, ze v nékterych ptripadech vygeneruji stejné potomky jako jsou rodice.
Pro lepsi pochopeni je OX vysvétleno na ilustraci 3.9.

1-Point 2-Point
Rodic [1 Rodic 1
[1]e]1]1]1]e]1]e] [1]e]1]1]1]a]1]e]
Rodi 2 Rodi¢ 2
[1]1]1]e]1]e]e]1] [1]1]1]e]2]e]e]1]
Potomek 1 Potomek 1
[1]e]1]e]1]e]e]1] [1]e]1]e]1 a]1]e]
Potomek 2 ‘ Potomek 2
[1]a1]1]1]e]1]e] [1]1]1]1]a]e]e]1]

Obréazek 3.4: Ukazka jednobodového a dvoubodového kiizeni. Genotyp rodic¢e se ndhodné
rozdéli na jednom nebo dvou mistech. Rozdélenim nam vznikly ¢asti genotypu rodi¢u. Pro
vytvoreni potomkll poskladame tyto ¢asti z obou rodi¢t, kdy ndm vznikne novy jedinec. °
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| father: [4 [5[7[3[2]1]6]8]

[ mother: [5[1[7[3]6]2]4]38]

X=12,6,5,1}

[child: [1[2] [ [ | | ] ]

Obrazek 3.5: Ukazka fungovani VGX. Nahodné jsme zvolili mésto, v nasem piipadé 1 a dali
jsme ho na zacatek generovaného feseni. Néasledné jsem nalezli sousedy mésta 1. Z naleze-
nych sousedu (2,6,5,1) je nejblizsi 2, tudiz 2 vkldddme do feseni a hleddme sousedy mésta
2.

Mutace

Mutace je poslednim krokem pred vznikem nové generace. Mutace je néjaka nahodnda zména
v genotypu. Mutace probihaji v genetickych algoritmech s néjakou pravdépodobnosti. Na-
priklad u lidi doslo k ndhodné mutaci genu pro hemoglobin, ktera na jednu stranu zhorsuje
vlastnosti ¢ervenych krvinek, ovsem lidé, ktef{ maji tuto mutaci jsou imunni vii¢i malérii,
coz je v Africe vyhodou [21].Tuto charakteristiku replikujeme mutacemi v genetickych al-
goritmech. Kdybychom pouze pouzivali operator kiizeni, nebyli bychom ¢asem schopni vy-
tvaret nové jedince. Toto by omezovalo prohledavaci schopnost algoritmu. Mutace na rozdil
od kiizeni muze prinést potomkim rysy, které se nevyskytovaly u rodica a tim vytvorit
kvalitnéjsi reseni. Prikladem mutacniho operatoru pouzitého pro permutacni reprezentaci
je double-brigde [11]. Operator vymeéni dva ndhodné vybrané geny mezi sebou. Muzeme
provést téchto vymén nékolik v radé. Ilustraci double-bridge operatoru muizeme vidét na
snimku 3.6.

08|06 |-07]05)-02] 01| 13]-25

Swap Genes

08|06 |-07]|05]13]01]|]-02]-25

Obréazek 3.6: Double-bridge operdator vymeéni ndhodné vybranou pozici dvou genti mezi
sebou.”
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1.P1=(348|271|65)
P,=(425]1681(37)
O,=(x x x| 168 ]|x x)
O,=(x x x|271]|x x)

Obréazek 3.7: Ukazka fungovani PMX. Nahodné jsme zvolili v prvnim kroku dvé mista Tezu
a nasledné jsme provedli mapovani 2 <> 1, 7 <> 6 a 1 < 8 a tyto oblasti prohodili do
potomktli. V druhém kroku jsme doplnili oblasti mimo fezy mésty, které jsou v ptivodnich
rodi¢ich. Posledni krok je doplnéni mést, které jsem nemohl doplnit v druhém kroku. Zde
vyuzijeme mapovani sekci mezi fezy. Prvni X v prvnim potomkovi by mélo byt mésto
8, které pochéazi od prvniho rodice, ale 8 je jiz v tomto potomkovi, takze zkontrolujeme
mapovani 1 <> 8 a opét vidime, ze v tomto potomkovi je mésto 1 jiz obsazeno, opét tedy
zkontrolujeme mapovani 2 < 1, a ziskdme mésto 2, které jesté neni v prvnim potomkovi
obsazeno, tudiz na prvni x doplnime 2. Stejnym zptisobem ziskdme mésto pro vsechny
X v obou potomcich. Konkrétni piiklad je prevzat z [10].

1'ﬁ:(348|271|65)
P,=(425]168|37)
O,=(x x x[271]xx)
O,=(x x x| 168 |x x)

2.

3—»_7—»4—»2—»5—»1—»6—»8

'

354—>55—-56-58

3.

271
168

568
427

O, = ( | 13 4)
0, = ( | 153)

Obrazek 3.8: Ukazka fungovani OX. Nahodné jsme zvolili v prvnim kroku dvé mista fezu
a nasledné jsme tyto podtrasy vlozili do potomki. V druhém kroku jsme vzali celou sekvenci
se zacatkem po druhém misté fezu z druhého rodice. Takto nam vznikla trasa 3 — 7 —
4—2—5—1—6— 8 Nasledné jsme z ni odstranili mésta, kterd jiz existuji v prvnim
potomku a zbyla ndm sekvence 3 —+ 4 — 5 — 6 — 8. Mésta ze vzniklé sekvence vkladdme
po jednom do volnych mist potomka od druhého fezu. Takto nam vznikne novy jedince.
Stejny postup opakujeme pro druhého potomka. Konkrétni piiklad je prevzat z [10].
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P,=(12345678)
P,=(85213647)

O;=(1 x x X X X X X)

O,=(0 x x x x x x8)

!

O, =01 x x x x x 738)
O;,=(1 x x4 x x78)

3. ~

Obréazek 3.9: Ukazka fungovani CX. V prvnim kroku jsme ndhodné zvolili rodice, ze kterého
budeme generovat potomka. Zvolili jsme prvniho rodice pro generovani, tudiz na prvni index
potomka ddme mésto 1. V druhém kroku vytvarime cyklus, kdy na prvnim indexu druhého
rodi¢e je meésto 8. Priddme mésto 8 a pokracujeme. Ve druhém rodi¢i na indexu mést
8 z prvniho rodice se nachazi mésto 7. Nyni pfiddme mésto 7 na index, kde se nachazi
v prvnim rodic¢i. To stejné udélame pro mésto 4. Nasledné ovsem na indexu mésta 4 se ve
druhém rodic¢i nachazi mésto 1, které se uz v potomkovi nachazi. Timto je ukoncen cyklus
a pokracujeme krokem 3, a to doplnénim zbytku mést primo ze druhého rodice. Pro priklad
vidime, jak by dopadlo kiizeni, kdybychom zvolili na zacatku jiného rodi¢e. Musime pocitat
s tim, Ze je mozné, ze existuji rodice, ze kterych se vygeneruji totozni potomci. Konkrétni
ptiklad je prevzat z [10].
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Kapitola 4

Prehled vybranych technik
optimalizace TSP

Podivame se blize vybrané prace, které se zabyvaji fesenim problému obchodniho cestuji-
citho pomoci evoluénich algoritmi. Mezi existujici feseni obchodniho cestujiciho patii feseni
pomoci mravenc¢ich algoritmt, simulovaného zihani nebo genetického algoritmu. Dalsi al-
goritmus, ktery ovSem neni evolucni, ale rad bych ho zde zminil, je algoritmus 2-opt, 3-opt
nebo jeho obecnéjsi varianta k-opt.

Optimalizace TSP mravenci kolonii

Optimalizace mravenéi kolonii (ACO) [2] je metoda, kterd vyuziva principt chovani mra-
vencu k Teseni optimaliza¢nich problémt. Nejcastéji ACO simuluje pohyb mravenctu pozo-
rovany pfi hledani potravy a jejim transportu do mravenisté. Kazdy mravenec tvori trasu,
kterou jde, a zanechava feromony po cesté, coz zvysuje pravdépodobnost, ze dalsi mravenci
pujdou stejnou trasou. Dalsi generace mravencu se déle ridi feromonovymi znackami, které
maji néjaké charakteristiky vypafovani. V praci [22] je pfedstavena vylepSend varianta ACO
algoritmu, nazvand Focusesd ACO (FACO). Prace se zaméruje na paralelizaci procesu a re-
strikci velikosti datovych struktur, které jsou pro ACO jinak narocné. Ve vysledku se vice
zaméruje na kvalitni cesty, tim padem je rychlejsi a méné pamétové narocny. Optimalizace
mravendci kolonii je zobrazena na obrazku 4.1.

Optimalizace TSP pomoci simulovaného zihani

Simulované zihani (Simulated Annealing nebo SA) [14] je metaheuristickd metoda pro feseni
optimalizac¢nich problémi. Metoda vyuziva principu zihani kovi, kdy se material ohtiva na
vysokou teplotu a pak se postupné ochlazuje. Timto procesem se kov dostava do nejstabil-
néjsiho stavu, coz je také cilem simulovaného zihani.

SA zacind nahodnym vybérem pocitecniho stavu a postupné generuje nové stavy pomoci
jistého operatoru. Reseni je ohodnoceno pomoci fitness funkce, poté na zékladé vysledku
fitness funkce a teploté simulovaného zihani je novy stav prijat nebo odmitnut. Teplota se
postupné ochlazuje, coz v pripadé SA znamen4, Ze se snizuje pravdépodobnost prijeti horsi
stavu, nez ktery je soucasny. Studie [26] prezentuje vice operdtoru pro vytvareni novych
feSeni a také prezentuje druhy opatieni, aby algoritmus SA se nezasekl v lokalnim optimu.
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Ant Colony Optimization

Following
the Tralls

Relnfordng the
Shortest Trall

( Posltive
Feedback Loop )

1 2 3

Obréazek 4.1: V prvnim kroku vidime, jak vypadaji mozné cesty mezi mravenistém a potravu
a sméry cest mravencti. V druhém vidime, jak zprvu mravenci chodi ndhodné a vyuzivaji
vSech moznych cest jak se dostat k jidlu. Po nékolik generaci vidime, ze feromonova cesta,
kterou zanechali mravenci na prostiedni cesté je nejsilnéjsi a drtiva vétsina mravencu vyu-
7iva pravé tuto cestu, kterd je i nejkratsi cesta do mista s potravou.'

Optimalizace TSP pomoci genetického algoritmu

Geneticky algoritmus (GA) [6] je metaheuristickd metoda pro Feseni optimaliza¢nich pro-
blému, kterd se inspirovala principy darwinovské evoluce. GA pracuje s populaci ndhodné
generovanych reseni, kterd se postupné vyviji pomoci principti dédicnosti, selekce, kiizeni
a nasledné jesté mutaci. Reseni problému je reprezentovano jako genotyp. Selekce pak na
zakladé hodnoceni fitness funkci urcuje pravdépodobnosti jednotlivych reseni na dalsi re-
produkci. Nové kombinace genotypu vznikaji praveé kiizenim a mutaci pii reprodukeci.

V préci [17] je prezentovany hybridni geneticky algoritmus, ktery prezentuje heuristiku
generovani inicialni populace. Predstavuje lokalni operator kiizeni a zptisob mutace feseni

TSP.

Optimalizace TSP pomoci 2-opt a 3-opt

Algoritmy 2-opt a 3-opt [4], obecné k-opt, sice nejsou evoluéni algoritmy, ovSem nékteré
vyse zminéné ¢lanky je v néjaké formeé vyuzivaji a jedna se o velice silny algoritmus, kterym
byvaji problémy obchodniho cestujici feseny, nebo je to pomocny algoritmus evolu¢nim
algoritmtim, které resi TSP.

Jedné se o jednoduchy algoritmus lokalniho prohledavani. Cislo v algoritmu urcéuje,
s kolika hranami pracuje. Algoritmus je navrzen pfimo na feseni problému obchodniho ces-
tujiciho. Algoritmus uZ pracuje s navrzenou cestou a vyzkousi vSechny mozné kombinace
prehozeni dvou hran. Pro predstavu, mame cestu (A, B, D, C, E) a 2-opt vyzkousi vyménit
hrany B - D a D — C a vytvoif nové hrany B — C a C — D. Ve vysledku ndm vznikne
nova cesta (A, B, C, D, E). Praci algoritmu muzeme vidét na obréazku 4.2. Dalsim krokem
algoritmu je zjistit, jestli jsme prohozenim dosahli zmenseni délky trasy. Pokud ano, zména
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hran zlistane, v piipadé ze ne, vratime se k pivodnimu stavu. V obou ptipadech algoritmus
pokracuje az do prichodu celé trasy, kdy uz nejsme schopni trasu vylepsit zadnym proho-
zenim. Algoritmy 3-opt, 4 a dalsi funguji stejné, jenom pracuji s vice hranami, tudiz je vice
moznosti, jak tyto hrany poskladat.

a

4 e

Obréazek 4.2: Na snimku muzeme vidét, jak 2-opt existujici cestu (A, B, E, D, C, F, G)
upravi na cestu (A, B, C, D, E, F, G). Doslo k vyméné hran mezi b — e a ¢ — f za hrany
b — cae — f, coz je zjevné vyhodnéjsi trasa.

Pro teseni problému obchodniho cestujiciho jsem si vybral geneticky algoritmus, re-

spektive jeho hybridni formu. Clanek [17] mi poslouzil jako inspirace pro moji prvotni
implementaci.
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Kapitola 5

Nové metody generovani reseni
TSP

V této kapitole navrhuji nékolik vylepseni, at uz operatorti kiizeni nebo navrh matice,
kterd bude obsahovat nejblizsi mésta, coz nam pomutze v nékterych operatorech nebo pii
inicializaci populace.

5.1 Redukovana matice nejblizsich mést

V matici nejblizsich mést je ulozena informace, kterd mésta se urcitym meéstiim nachéazeji
nejblize. Do urcité velikosti je mozné pouzivat Uplnou matici, ovsem s rostouci velikosti
TSP, uz to neni mozné a ani to neni efektivni. Nejkratsi feSeni TSP vznikaji spojovanim
mest, kterda se nachazeji co moznéd nejblize. Samoziejmé toto pravidlo neplati vzdy, ale
v zdsadé neni obvyklé, Ze by néjaké reseni TSP blizko domnélého minima obsahovalo spojeni
mést, které se nenachazi v blizkém okoli. Pro naSe potreby ovSem nepotiebujeme znat
vzdélenosti mezi témito nejblizsimi mésty urc¢itému méstu, nybrz nam postaci pouze poradi
mést od nejblizstho po nejvzdalenéjsi. OvSsem po inspiraci z ¢lanku [20], jsem si uvédomil,
ze neni nutné aby matice nejblizSich mést obsahovala vsechna mésta v poradi, ale spis
néjaké omezené mnozstvi téchto mést. Budeme znat n nejblizsich meést, ke kazdému méstu.
Vystavujeme se riziku, ze tato mésta uz vSechna budou obsazena v feseni TSP, ale vzhledem
k pamétové narocnosti tplné matice je pouziti redukované matice jediny zpusob, jak mit
alespon cast nejblizsich mést. Pro predstavu pamétové narocnosti je na ilustraci 5.1 vidét,
jak pamétova narocnost roste. V. mé implementaci ma redukovand matice nejblizsich mést
dvoje pouziti v podkapitolach nize.

Optimalizace inicialni populace

Pri inicializaci populace napiiklad pro geneticky algoritmus, se nadhodné vygeneruje inicialni
populace. Pro urychleni konvergence k néjakému reseni a pro dodani kvalitni informace do
genu ovSem muzeme pouzit vylepSeni néjakého procenta jedinci v populaci. V élanku [18]
po inicializaci populace projde 20 % genomu optimalizaci. V nasem pfipadé vybereme 20
% néhodnych gent, kdy nasledné vylepsime jejich sousedni mésto, kdy doddme do FeSeni
TSP informaci, kterd pomtize pti konvergenci. V ¢lanku ovSem autori neprovedli experi-
menty, jestli tento postup pomaha optimalizovat feseni TSP, pripadné jaké procento genu
je nejvhodnéjsi optimalizovat.
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Porovnani velikosti matic nejblizSich mést

Uplna matice nejblizsich Redukovana matice nejblizsich
Velikost TSP mést mést
100 mést 40 KB 4 KB
1000 mést 4 MB 40 KB
10 000 mést 400 MB 400 KB
100 000 40 GB 4 MB

mést

Obréazek 5.1: Na prikladu vidime, ze pii 100 méstech rozdil jesté neni zasadni. Postupné
ovsem rozdil roste a pri poslednim prikladu, je redukovand matice 10 tisic krat mensi nez
Uuplna varianta matice. Redukovand matice roste linearné oproti uplné matici, ktera roste
exponencidlné. Konkrétni piiklad je prevzat z [20].

Heuristické operatory krizeni

V operatoru VGX, a dalsich operdtort, které vychazeji z VGX, v jistych pripadech mu-
sime dosadit na dalsi pozici mésto, které je nejblize. V nase pripadé VGX, nejblizsi mozné
meésto, coz znamena, ze dosadime postupné vyzkousime vsechny mésta v matici, dokud ne-
nalezneme mésto, které neni obsazené v prozatimnim feSeni. Pokud i vSechny mésta jsou
z redukované matice vycerpana, musime dosadit mésto nahodné.

5.2 Navrhy vylepsSeni operatora krizeni

Pro operatory kiizeni, predstavené v 3.1.1, jsem vymyslel nékolik zmén, které by mohly
smérovat k vylepseni schopnosti hledat optimélnéjsi feseni TSP. Jelikoz operatory z kapitoly
3.1.1 funguji riiznymi zpiisoby, také zptisoby vylepseni se budou lisit.

LGX

Less greedy crossover vychézi z operatoru kiizeni VGX. V nékterych pripadech vede rychla
konvergence k zaseknuti v lokalnim optimu, kterému bychom se mohli vyhnout, kdyby
operator krizeni byl méné hladovy. Z tohoto divodu jsem vytvoril operator LGX, ktery se
lisi ve vybéru nasledujictho mésta, které bude dosazeno do prozatimniho feseni. Ve VGX
operator zvoli souseda, ktery méa nejkratsi vzdalenost k méstu. Tuto vlastnost jsem zménil
a zvolil méné hladovou variantu. V operatoru LGX jsem zménil vybér souseda, ktery bude
vlozen do prozatimniho feseni na vybér turnajovou metodou. Turnajova metoda je rychla
a jednoduché, tudiz nedojde k zasadnimu zpomaleni operatoru a mohli bychom docilit toho,
ze operator kiizeni by byl méné hladovy.

VGXG

Operator kiizeni VGXG vychazi z operatoru VGX. Jelikoz mame redukovanou matici nej-

blizsich mést, zkusime vyuzit téchto dat a misto hledani sousedt vyzkousime pt¥imo s urcitou
9y

pravdépodobnosti dosadit nejblizsi mozné mésto, které se nachazi v redukované matici nej-

blizsich mést. Je nutné si dat pozor na pravdépodobnost zvoleni piimo nejblizsich mést,

jelikoz se muze stat, ze algoritmus bude ptilis hladovy a brzy se zasekne v lokalni optimu.
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LGXG

Jelikoz operator LGX vychéazi z VGX operatoru, zkusime vyuzit i zde ve verzi LGXG
dosazeni s ur¢itou pravdépodobnosti jednoho z nejblizsich mést, nachézejici se v redukované
matici nejblizsich mést.

PMX2-opt

PMX patti do stochastickych operatori kiizeni. To znamend, ze konvergence k potencio-
nalnimu minimu bude pomalejsi oproti naptiklad VGX, ktery aktivné prohledavéa prostor
a hledd minimalni délky cest. Z tohoto duvodu, jsem chtél dodat PMX operatoru vétsi
silu pro rychlejsi konvergenci. Jelikoz mame lokalni prohleddvaci algoritmus 2-opt, dal by
se zde vyuzit. Na zacatku krizeni pomoci PMX operatoru jsme zvolili dva ndhodné mista
fezu v rodic¢ich. Nasledné mezi témito dvéma misty rezu se provede mapovani. Ve vylepsené
varianté PMX-2-opt se tato oblast mezi fezy optimalizuje pomoci lokalniho prohledavaciho
algoritmu 2-opt. Timto se rychleji dostane kvalitnéjsi informace do genu a tim padem i do
populace a muze se urychlit konvergence. Jelikoz se 2-opt neprovede na celém genomu, ale
pouze na jeho ¢asti, nemusi dojit k zaseknuti moc brzo v lokalnim optimu.

0OX2-opt

Na stejném principu jsme vylepsili operator OX. Jelikoz se téz jedna o stochasticky opera-
tor kfizeni a jeho sila je slabsi oproti heuristickym, je zde opét potenciondl vyuzit lokalni
prohledéavaci algoritmus 2-opt v oblasti mezi fezy. Opét mize dojit k urychleni konvergence.

Vylepseni operatoru kiizeni a redukovana matice nejblizsich mést ndm pomuze dosdhnout
lepsi feseni, a také urychlit konvergenci genetického operatoru. Vsechny aspekty vylepseni
se otestuji v nésledujici kapitole.

5.3 Navrh hybridniho genetického algoritmu

Hybridni algoritmus vychézi z genetického algoritmu [17]. V klasickém genetickém algo-
ritmu probiha cyklus, dokud neni splnéna ukoncujici podminka nebo limit iteraci. Zde je
zmeéna, kdy pri zaseknuti fitness hodnoty po nékolik generaci se spusti jeden cyklus 2-opt al-
goritmu na vSech jedincich v populaci. Timto bychom méli dostat feseni z lokalniho minima
a pokracovat v genetickém algoritmu. Schéma algoritmus je zde 2.
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Algorithm 2 Hybridni geneticky algortimus

Inicializace populace
while neni splnéna ukoncujici podminka genetického algoritmu do
ohodnoceni jedinct fitness funkci
if fitness hodnota se nezménila po x generaci then
if neprobéhl jeden cyklus 2-opt algoritmu then
jeden cyklus 2-opt algoritmu na celé generaci
else
ukonceni hybridniho genetického algoritmu
end if
end if
selekce jedinct, kteri se zuicastni reprodukce
kiiZeni jedincu (reprodukee) s pravdépodobnosti p_ cross
mutace jedince s pravdépodobnosti p_ mut
obnoveni jedincii v populaci
end while

V dalsim kapitole si predstavime celé schéma programu, ktery pouziviame k feseni pro-
blému obchodniho cestujictho, a také vSsechny provedené experimenty.
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Kapitola 6

Experimentalni vysledky

V této kapitole budou veskera testovani a experimenty. Nejdiive se zamérime na nastaveni
parametrii samotného genetického algoritmu. V dalsi ¢asti zjistime jakjch vysledkd jsme
s hybridnimi genetickymi algoritmy schopni dosdhnout. Pfed samotnym testovanim cha-
rakterizujeme vstupni data a schéma programu, nasledné si uréime vsechny nastavitelné
parametry, pro kazdy provedeme testovani, abychom jej vhodné nastavili. Zjednodusené
schéma programu muzeme vidét na ilustraci 6.1.

Vytvofenifmadcteni
redukované matice
nejblizsich mést

Vylepéeni inicidlni
populace

Zatatek programu Inicializace populace

i TSP data .-'

Obrazek 6.1: Schéma zobrazuje zjednodusenou verzi programu. Oproti klasickému genetic-
kému algoritmu je zde navic vytvoreni nebo nacteni redukované matice nejblizsich mést.
Také jsou zde vlozené jeden cyklus 2-opt algoritmu, ktery se spusti v pripadé, ze geneticky
algoritmus se zasekne v lokdlnim optimu. Na samotném konci se spusti 2-opt nebo 3-opt
algoritmus, ktery finalné vylepsi reseni TSP.

2-opt nebo 3-opt Hybridni geneticky
(nepovinng) algoritmus

Konec programu

Vstupni data

Zadani TSP lze reprezentovat vice zpiisoby. Zvolen4 datova sada pochdzi z tohoto webu',
ktery se vénuje TSP. Jelikoz zde byla data TSP uloZena pro knihovnu TSPLIB95” v ja-
zyce Python, zvolil jsem tento format. Prototypy programu vznikaly v jazyce Python, kde
jsem i vyuzival knihovnu TSPLIB95, kterd se mi osvédcila, z divodu kvalitni dokumentace
a vsech funkci, které obsahuje. Format vstupnich dat obsahuje pro tuto knihovnu nékteré in-
formace na zac¢atku souboru. Jako napriklad proménou NAME, kterd udava nazev TSP, TYPE,
kterd udava, jestli se jedna o symetrické ¢i asymetrické TSP, pocet mést v TSP a COMMENT.

!Odkaz na stranku, kterd se zabyva, TSP. Autor: William J. Cook Ph.D. https://www.math.uwaterloo.ca/
tsp/
2Dokumentace TSPLIB95 https://tsplib95.readthedocs.io/en/stable/
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Nejdilezitéjsi informace je ovSsem EDGE_WEIGHT_TYPE, ta udava, jakym zptisobem se pro
toto TSP museji pocitat vzdalenosti mezi mésty. Samotnd mésta a jejich souradnice jsou
nésledné ulozena na dalsich radcich, kazdé mésto na novém. Zacatek radku je poradi mést,
kdy nasleduji dvé float ¢isla, kdy se jedna o soutadnice konkrétniho mést. Datova sada ob-
sahuje pouze EUC_2D, tedy vzdalenost se pocita Eukleidovskou metrikou. Tuto vlastnost za
Vas vytesi knihovna TSPLIB95, pokud programujete v jazyce Python. V mém programu
jsem si naimplementoval vSechny potrebné funkce v jazyce C++, kdy jsem vyuzil podoby
knihovny TSPLIB95. Pro vlastni potifebu jsem si zjednodusil i podobu vstupniho souboru,
kdy vstupni data mého programu maji pouze ¢islo mésta a jeho souradnice, jelikoz velikost
TSP je ulozena v nazvu TSP a dalsi informace nepotiebuji.

Parametry programu

Kromé klasickych pravdépodobnosti kiizeni a mutaci se v mém hybridnim genetickém al-
goritmu objevuji i jiné parametry, které si vyjmenujeme a specifikujeme, kdy nésledné
ukézeme experimenty, které hledaji nejvhodnéjsi nastaveni téchto parametra.

e Velikost matice nejblizsich mést.

Tento parametr ndm urci, kolik budeme znat nejblizsich mést ke kazdému meéstu.
Musi se zvolit dostatecné velkd, aby obsahovala dostatecné mnozstvi informaci
ovsem neni vhodné, aby byla zbytec¢né prilis velkd a neméla ptinos.

e Procento genomu, které projde vylepsenim.

Tento parametr nam urci, kolik procent gent se z genomu vylepsi pomoci matice
nejblizsich mést. Toto vylepseni probéhne po inicializaci jedinci ovsem pred
vstupem do genetického algoritmu.

e Velikost populace.

e Limit iteraci.

e Pravdépodobnost mutace.

e Pocet double-bridge mutaci pii pouziti mutac¢niho operatoru.
e Pravdépodobnost kfizeni.

e Operator kiizeni.

6.1 Experimenty pro nastaveni parametra genetického algo-
ritmu

V této cCasti predstavim vSechny experimenty, které jsem provedl pro nalezeni nejvhod-
néjsiho nastaveni parametri. Prozatim muj program obsahuje pouze mutacni operator,
v dalsich ¢astech budeme hledat i vhodné nastaveni pro operator kiizeni. Takto vhodné na-
stavime vSechny parametry a ve findlnim testovani provedeme porovnani vSech operatoru
krizeni.
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Velikost matice nejblizsich mést

V tomto experimentu hleddme vhodnou matici nejblizsich mést. Uvedeme si i variantu bez
pouziti matice nejblizsich mést, abychom pozorovali pripadny vliv na vysledek. Geneticky
algoritmus je zde bez operatoru kiizeni. Nastaveni tohoto experimentu je nasledujici:

Velikost TSP: 10 150 (XMC10150),
Limit iteraci: 400 000,

Velikost populace: 10 jedinc,
Pocet double-bridge mutaci: 5,
Pocet nezavislych béht: 20,
Procento vylepSenych genti: 20 %,

Velikost matice nejblizsich mést: 0, 5, 10, 20.

Vysledky experimentu vidime na grafu 6.2.

Nejvhodnéjsi velikost matice nejblizsich mést

680000

675000 -

670000

665000

660000 -

Délka tras

655000

650000

645000 -

¢

0 5 10 20

s

640000

Obrazek 6.2: Na grafu vidime vysledky experimentu. Statistické vyhodnoceni vlivu velikosti
matice nejblizsich mést na délku trasy T'SP.

Je vidét, ze algoritmus ziska lepsi vysledky v praméru s pouzitim matice nejblizsich mést,
ovsem nékteré vysledky byli i lepsi bez pouziti matice nejblizsich mést nez s pouzitim matice
nejblizsich mést. Vétsi rozdily mezi vysledky pii riznych velikostech matice nelze pozorovat.
7 duavodu, ze nebylo zfetelnou vyhodou pouzit matice nejblizsich mést, rozhodl jsem se jesté
udélat dalsi experiment, ktery zméni limit iteraci. Nastaveni zkracené verze se pouze zméni
v limitu iteraci:
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o Velikost T'SP: 10 150 (XMC10150),
e Limit iteraci: 40 000,

o Velikost populace: 10 jedinct,

e Pocet double-bridge mutaci: 5,

e Pocet nezavislych béhi: 20,

e Procento vylepSenych genu: 20 %,

o Velikost matice nejblizsich mést: 0, 5, 10, 20.

Vysledky experimentu vidime na grafu 6.3.

vV

Nejvhodnéjsi velikost matice nejblizSich mést (Zkracena verze)
leb

1.15 A

1.14 A

1.13 A

Délka tras

1.12 A

1.11 A

0 5 10 20

Obrézek 6.3: Na grafu vidime vysledky experimentu. Statistické vyhodnoceni vlivu velikosti
matice nejblizsich mést pii zmenseni limitu iteraci na délku trasy TSP.

7 experimentt nam vyslo, Ze pouziti matice nejblizsich mést ma vliv na vysledky algoritmu.
Pri mensim poctu iteraci se ukazalo, Ze konvergence k lepsim vysledktim je rychlejsi pti po-
uziti matice nejblizsich mést. Kazda velikost matice nejblizsich mést prekonava variantu bez
pouziti matice nejblizsich mést. Dale vyslo, ze vétsi matice neziskdvaji nijak vétsi vyhodu,
tudiz mizeme zvolit variantu s péti nejlepsimi mésty, kdy dosdhneme kvalitnich vysledkt
a usetfime misto v paméti.

Procento vylepsenych gent po inicializaci

Samotné vylepseni jsem prebral z ¢lanku [18]. V ¢lanku dojde k vylepseni 20 % gent v ge-
nomu. Pro sviij program jsem se rozhodl tuto vlastnost otestovat a pripadné najit nejvhod-
néjsi procento gent, které vylepsime po inicializaci. Geneticky algoritmus je zde opét bez
pouziti operatoru krizeni. Nastaveni tohoto experimentu je nasledujici:
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o Velikost T'SP: 10 150 (XMC10150),

e Limit iteraci: 400 000,

e Velikost populace: 10 jedinct,

e Pocet double-bridge mutaci: 5,

o Velikost matice nejblizsich mést: 5,

e Pocet nezavislych béhi: 20,

e Procento vylepSenych genu: 10 %, 20 %, 33 %, 50 %.

Vysledky experimentu vidime na grafu 6.4.

Procento vylepseni genomu po inicializaci
685000 - ¢

680000 -
675000 1

670000 4

U
665000 A 6

655000 1

Délka tras

650000 4

10% 20% 33% 50%
Vylepsené procento genomu

Obréazek 6.4: Na grafu vidime vysledky experimentu. Statistické vyhodnoceni vlivu procenta
vylepseni genu na délku trasy TSP.

7 experimentu nam vyslo, ze nejvhodnéjsi bude upravit 10 % genu po inicializaci. S vys-
Sim procentem gent se vysledky postupné zhorsuji, kdy prijde zlom az u 50 % vylepSenych
genti. Nastavenim 10 % vylepseni genomu dosdhneme vnesen{ kvalitn{ informace v mnozstvi,
které pomuze nasemu programu dosahnout co nejkvalitnéjsich vysledki.

Velikost populace a pocet double-bridge mutaci

V tomto experimentu porovname velikosti populace a pocet mutaci s vykonnosti genetic-
kého algoritmu bez operatoru kiizeni. Jelikoz budeme experimentovat s velikosti populace,
je nutné osetrit, aby pocet iteraci a prohledavany prostor byl vzdy stejné velky. Nejdrive
porovname, jak se projevi pocet double-bridge mutaci pri riznych velikostech populace.
Nastaveni tohoto experimentu je nasledujici:
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o Velikost T'SP: 10 150 (XMC10150),

e Limit iteraci: 40 000, 100 000, 200 000,
e Velikost populace: 50, 20, 10,

e Pocet double-bridge mutaci: 1, 5, 10, 20,
e Velikost matice nejblizsich meést: 5,

e Pocet nezavislych béhi: 20,

e Procento vylepSenych geni: 10 %.

Vysledky experimentu vidime na grafu 6.5.

1e6 Pocet mutaci pfi populaci 10 jedincd 1e6 Pocet mutaci pfi populaci 20 jedincd
—— — — R —
1.81 1.8
—— ————
1.6
1.6 1
=] 5 1.4
S S
8 1.2 a
1.2
1.01
1.0 1
0.8 1
———— 0.8 =——
1 5 10 20 1 5 10 20
Pocet double-bridge mutaci Pocet double-bridge mutacf
(a) 10 jedincti, 200 000 iteraci (b) 20 jedinctu, 100 000 iteract
1e6 Pocet mutaci pfi populaci 50 jedincd
——e——
1.8 1
———
1.6
k4 ——t——
o
3
o 141
o
1.21
1.0 A
———
i é 1I0 2‘0

Pocet double-bridge mutaci

(c) 50 jedinci, 40 000 iteraci

Obréazek 6.5: Na snimku vidime vysledky experimentii. Vidime zde 3 grafy, ukazuji vliv
poc¢tu mutaci pii raznych velikostech populace na délku tras TSP.

Z experimentu nam vyslo, ze nejvhodnéjsi je mit mutacni operator nastaveny na 1 double-
bridge mutaci, pro ziskani nejlepsich vysledkt. Lze na to pohlizet, ze 1 double-bridge mutace
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je nejcitlivéjsi moznost, jak ziskat na konci nejlepsi vysledek. Tato varianta je nejlepsi ve
vSech testovanych. Také vidime, ze 1 double-bridge mutace je nejlepsi variantou v kazdé
varianté experimentu.

Nyni se zaméfime na experiment, ktery ndm nalezne nejvhodnéjsi pocet jedincti v popu-
laci. Tudiz porovname, jak se projevi zmény velikosti populace pii zachovani poc¢tu double-
bridge mutaci. Jednd se o stejné nastaveni experimentu jako predtim, pouze zobrazime
jinou variantu grafii 6.6, podle které rozhodneme nejvhodnéjsi pocet jedincu v populaci.

1e6 Velikost populace pfi 5 double-bridge mutaci

Velikost populace pfi 1 double-bridge mutaci
— | 7] —t

1.501

950000 1

900000 1 1.481

1.46 1

1.421

850000 1

Délka tras
Délka tras

800000 A

1.401

—_— |

750000 A

T T T

50 10 50

10 20 20
Velikost populace Velikost populace
(a) 1 double-bridge mutace (b) 5 double-bridge mutace
1e6  Velikost populace pfi 10 double-bridge mutaci 1e6  Velikost populace pfi 20 double-bridge mutaci
1.76
1.744 1.93 4
1.92 4
1.72 4
0
E £ 1014
© ©
% 1.70 1 4
Ja} 0 1.90 4
1.68 1 1.89 1
1.88 1
1'87 1 T T T
10 20 50 10 20 50
Velikost populace Velikost populace
(¢) 10 double-bridge mutace (d) 20 double-bridge mutace

Obréazek 6.6: Na snimku vidime vysledky experimentti. Vidime zde 4 grafy, které ukazuji
vliv velikosti populace a pocet double-bridge mutaci na délku tras TSP.

Zvolili jsme 1 double-bridge mutaci jako mutaci v nasem genetickém algoritmu, ovSem
vykreslil jsem i zbytek vysledktl, pro lepsi orientaci. Vysledky ukazuji, ¢im mensi populace,
tim lepsich dosahujeme vysledki. Samozfejmé pri mensim poctu jedinci, se prodluzuje
pocet iteraci algoritmu. Ovsem mensi pocet jedinci poté nasledné mohl zptsobit nizkou
ruznorodost Feseni a algoritmus by poté nebyl tak kvalitni. Tento aspekt by se dale mohl
projevit pri zavedeni operatoru krizeni, kdy by nizka rtznorodost mohla byt potencionalni
problém. Z vysledkl nam tedy vyplyva, ze nejvhodnéjsi nastaveni, co se tyce populace je
10 jedinct v populaci. V dalsich experimentech budou tyto parametry zafixované.
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Pravdépodobnost krizeni

V tomto experimentu se zamérime na nalezeni nejlepsi pravdépodobnosti krizeni. V lite-
rature je doporucend 70% pravdépodobnost kiiZeni, tudiZz zahrneme tuto moZnost, a jesté

Vv

dvé dalsi. Pro experiment jsme urcili nejsilnéjsi operator kiizeni, ktery je heuristicky, a to
operator VGX. Limit iteraci je mnohem mensi, nez v predchozich iteracich, ale operator je
velice rychly v konvergenci, tudiz nam bude stacit mensi pocet iteraci. Nastaveni tohoto
experimentu je nasledujici:

o Velikost T'SP: 10 150 (XMC10150),

e Limit iteraci: 1 000,

e Velikost populace: 10,

e Pocet double-bridge mutaci: 1,

e Pravdépodobnost mutace: 30%,

e Velikost matice nejblizsich meést: 5,

e Pocet nezavislych béhi: 20,

o Procento vylepSenych genti: 10 %,

e Operator kiizeni: VGX,

o Pravdépodobnost kiizeni: 20%, 50%, 70%.

Vysledky experimentu vidime na grafu 6.7.

vrw

Pravdépodobnost operatoru kiizen{

130000 4

120000 4

110000 4

Délka tras

100000

90000 A

20% 50% 70%
Pravdépodobnost krizeni

Obréazek 6.7: Na grafu vidime vysledky experimentu. Graf ukazuje vliv pravdépodobnosti
feseni na vysledky TSP.
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Nejlepsiho vysledku dosahujeme pii 50% pravdépodobnosti kiizeni, 20% je ptilis malé prav-
dépodobnost a v nékterych pripadech se viibec neptiblizime hranici vykonnosti kiizeni ope-
ratoru VGX a pri 70% se opét piili§ rychle zasekneme v lokdlnim optimu, ze kterého se
potom uz nedostaneme. TudiZ nejvhodngjsi nastaveni pravdépodobnosti kifzeni je 50%.

6.2 Uplné vysledky experimentii

Po predchozich experimentech, kde jsme si urc¢ili vSsechny parametry programu budeme
testovat vykonnost programu na rizné velkych TSP. Tyto experimenty budou 4.

e Experiment s genetickych algoritmem
o Experiment s genetickym algoritmem + zkriceny 2-opt algoritmus v pribéhu
e Experiment s genetickym algoritmem + uplny 2-opt algoritmus

o Experiment s genetickym algoritmem + zkraceny 2-opt v pritbéhu + 3-opt na konci
evoluce

Tyto experimenty nam reknou silu samotnych genetickych operatori, a zejména operatorta
kiizeni. Déale se dozvime, jak velky vliv ma kombinace 2-opt a 3-opt algoritmi na vysledky
feseni TSP. Nastaveni nasledujicich experimentti je nasledujici:

» Velikost T'SP: 29 az 25 tisic (jedna o se TSP mést v riznych stétech),
e Limit iteraci: 10 000,

e Velikost populace: 10,

e Pocet double-bridge mutaci: 1,

o Pravdépodobnost mutace: 30%,

o Velikost matice nejblizsich meést: 5,

e Pocet nezavislych béhu: 20,

o Procento vylepSenych gent: 10 %,

o Pravdépodobnost kiizeni: 50%,

e Operator krizeni: VGX, PMX, OX, CX, VGXG, LGX, LGXG, PMX2-Opt, OX2-opt.
Vysledky experimentu vidime v tabulkach 6.1, 6.2, 6.3 a 6.4.
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Geneticky algoritmus

29 194 929 4663 | 7146 | 9847 16862 24978
VGX 7.21 | 34.46 | 90.34 | 390.51 | 393.05 | 646.32 | 595.23 741.73
LGX 3.49 | 40.32 | 90.75 | 379.75| 397.04 | 597.33 | 615.08 750.22
PMX 27.59 | 213.31| 649.13 | - - - - -
CX 29.09| 216.80 | 649.35 | - - - - -
0X 29.69 | 225.64 | 664.01 | - - - - -
VGXG 16.36 | 41.94 | 127.10 | 658.44 | 656.93 | 1072.52 | 1051.04 | 1084.72
LGXG 14.48 | 44.24 | 138.37 | 623.81 | 656.45 | 1073.53 | 1069.46 | 1111.77
PMX2-Opt || 8.68 | 41.33 | 43.80 | 52.85 | 45.83 | 40.43 46.59 41.01
0X2-Opt 8.65 | 28.45 | 33.88 | 36.09 | 44.42 | 41.88 48.37 44.47

Tabulka 6.1: V tabulce vidime vyhodnoceni experimentu. Mtzeme pozorovat vliv velikosti
TSP na vysledky pouze genetického algoritmu. Na levé strané tabulky mame operatory
kiizeni. V hornim radku mame velikost problému obchodniho cestujictho. Dale kazdé ¢islo je
procentualni rozdil primeéru dvaceti béhii od znadmého optima. Uvedu zde priklad. Optimum
je 100 a prumér 20 béhu je 120, tudiz procentudlni rozdil je 20 %. Vzorec pro vypocet je
((AVG([vysledky 20 béhi])/(zndmé optimum))-1)*100. V misté pomlcek byly vysledky tak
nekvalitni, Ze jsem je ani neuvadél (az 3000 a vice procent od optima).

P1i pouziti pouze genetického algoritmu nedosahujeme kvalitnich vysledk. Nékteré ope-
ratory krizeni dosdhnout vysledku do deseti procent od znamého optima, ovSem pouze
u nejmensiho TSP. Uz pro TSP se 194 mésty zac¢ina byt problémové najit feseni v rozumné
délce oproti zndmému optimu. Od tisici a vice mést zacne byt opravdu problémové najit
viibec néjaké blizkosti feseni TSP. Heuristické operatory kiizeni davaji lepsi vysledky, nez
stochastické operatory kiizeni. Stochastické operatory kiizeni jsou zde opravdu Spatné, kdy
od tisich mést maji vzdalenost od optima pres 3 tisice procent, z tohoto divodu jsem je
zde ani nezahrnoval. Nejlepsi vysledky pouze genetického algoritmu jsou ovsem operatory
s lokélnim prohleddavanim 2-opt. Drzi se v okoli 40 % od nejlepsiho zndmého optima. Je to
dano tim, ze se miize stat, ze naptiklad dva ndhodné fezy budou od sebe vzdalené témér cely
genom, tudiz probéhne jeden cyklus 2-opt algoritmu. Z tohoto experimentu se da vyvodit,
Ze pouze geneticky algoritmus zde neni schopen tesit kvalitné TSP.

Geneticky algoritmus + zkraceny 2-opt algoritmus v pribéhu

29 194 929 4663 | 7146 | 9847 16862 24978
VGX 3.42 | 2095 | 24.66 | 39.32 | 37.00 | 38.52 46.41 45.36
LGX 1.70 | 13.57 | 25.11 | 39.64 | 39.64 | 44.29 42.97 42.51
PMX 8.08 | 42.42 | 60.02 | 76.90 | 74.83 | 68.50 70.91 73.97
CX 6.69 | 43.11 | 58.35 | 74.43 | 72.42 | 67.67 78.84 77.40
OX 3.13 | 39.39 | 63.06 | 71.29 | 74.81 | 69.71 83.41 77.98
VGXG 3.26 | 2044 | 25.70 | 40.16 | 43.04 | 43.06 45.59 44.89
LGXG 3.74 | 15.10 | 25.14 | 34.37 | 41.31 | 41.57 42.62 45.66
PMX2-Opt || 4.09 | 19.13 | 20.43 | 26.66 | 24.41 | 24.32 23.24 25.15
0X2-Opt 5.80 | 12.72 | 14.36 | 21.66 | 19.36 | 20.24 18.39 24.05

Tabulka 6.2: V tabulce vidime vyhodnoceni experimentu. Muzeme pozorovat vliv velikosti
TSP na vysledky genetického algoritmu s jednim béhem 2-opt algoritmu. Systém tabulky
zustava stejny jako v tabulce 6.1.
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V experimentech, jsme pouzili s genetickym algoritmem i lokélni prohledavaci algoritmus
2-opt, ovsem pouze jeden cyklus 2-opt v pribéhu, kdy jsme se poté vratili ke genetickému
algoritmu. V tomto ptipadé jsme posunuli vysledky u vSech velikosti TSP. Uz se nevysky-
tuje feSeni TSP, které by bylo nad 80 % od nejlepsiho zndmého optima. Tohoto efektu
jsme dosahli pouze jednim cyklem lokalniho prohledavani 2-opt. V tomto pripadé vyuzi-
vame rychlé konvergence feseni TSP k néjakému lokalnimu minimu genetického algoritmu.
Nasledné déle vylepsime Teseni pomoci jednoho cyklu 2-opt, kdy nésledné spustime opét
geneticky algoritmus. V tomto experimentu dosahuji nejlepsich vysledkt operatory kiizeni
s lokalnim prohleddavanim a to PMX-2opt a OX-2opt. Dochézi zde vice k pouziti lokalniho
prohledavaciho algoritmu 2-opt a vysledky se zlepsuji.

Geneticky algoritmus + tplny 2-opt algoritmus

29 194 929 4663 7146 9847 16862 24978
VGX 1.92 | 597 8.10 10.00 | 11.90 | 11.22 11.91 12.20
LGX 3.81 | 5.96 9.25 9.13 11.98 | 13.16 13.21 13.65
PMX 1.01 | 11.17 | 9.33 10.21 | 12.36 | 12.71 16.71 15.43
CcX 2.85 | 8.88 7.77 11.86 | 13.18 | 12.68 14.27 15.35
(0),€ 2.06 | 7.34 8.30 11.99 | 11.75 | 12.76 15.35 15.50
VGXG 1.84 | 5.25 8.54 10.00 | 13.43 | 11.57 12.07 12.43
LGXG 3.09 | 6.95 8.37 10.89 | 11.19 | 11.22 12.95 14.01
PMX2-Opt || 1.97 | 8.35 9.00 11.02 | 11.75 | 12.45 13.89 12.85
0X2-Opt 2.46 | 8.52 9.74 10.56 | 11.77 | 12.18 12.80 11.12

Tabulka 6.3: V tabulce vidime vyhodnoceni experimentu. Mizeme pozorovat vliv velikosti
TSP na vysledky genetického algoritmu s 2-opt algoritmem. Systém tabulky ziistava stejny
jako v tabulce 6.1.

P1i experimentu, kdy prubéh je stejny jako v predchozim, ovSem po skonceni genetického
algoritmu, se jesté provede lokalni algoritmus 2-opt v plné verzi. Zde dosahujeme vysledki
pod 10 % od znéamého optima do velikosti 1000 mést, které jsem urcil za jesté trividlni.
Od 1000 mést se jednd o netrividlni TSP a zde jsme lehce nad 10 % od optima. Tato
varianta se jevi jako nejoptimalnéjsi, kdy casova narocnost a vysledky, které prinasi jsou
nejlepsi kombinaci. V dalsim experimentu ukazeme ¢astecné vysledky experimentu s 3-opt
variantu.
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Geneticky algoritmus + zkraceny 2-opt v pribéhu + 3-opt na konci evoluce

29 194 929 4663 | 7146 | 9847 16862 24978
VGX 0.29 | 4.29 3.04 6.61 X X X
LGX 0.90 | 7.22 5.80 7.04 X X X X
PMX 242 | 3.76 4.88 8.71 X X X X
CcX 1.35 | 4.75 5.18 7.03 X X X X
0X 0.94 | 5.20 8.00 7.83 X X X X
VGXG 6.94 | 9.66 5.82 6.22 X X X X
LGXG 4.63 | 5.40 7.21 9.51 X X X X
PMX2-Opt || 1.47 | 6.35 6.79 8.06 X X X X
0X2-Opt 1.21 | 3.52 7.41 7.37 X X X X

Tabulka 6.4: V tabulce vidime vyhodnoceni experimentu. Mtzeme pozorovat vliv velikosti
TSP na vysledky genetického algoritmu s jednim béhem 3-opt algoritmem. Systém tabulky
zustava stejny jako v tabulce 6.1.

Lokalni algoritmus 3-opt je velice ¢asové narocny, z tohoto diivodu nebylo mozné dokon-
¢it vSechny TSP. Dosazené vysledky jsou vSechny pod 10 % od optima, coz uz je velice blizko
zndmému optimu. OvSem ¢asova narocnost je mnohonasobné vétsi nez u 2-opt. Porovnani
casové narocnosti se budeme vénovat v dalsi sekci.

6.3 Vyvoj hodnot fitness funkci a ¢asové narocnosti

Porovnavali jsme zde rtzné druhy operatori kiizeni. Mame 3 druhy. Jedna varianta je
heuristickd, kdy tvofime jedince néjakym rozhodovanim nebo na lokalni tdrovni (VGX,
LGX, VGXG, LGXG). Druh4 varianta je s lokédlnim prohleddvacim algoritmem 2-opt, kdy
na ¢ast Feseni pouzijeme jeden cyklus 2-opt algoritmu (PMX-2opt, OX-2opt). Tret{ varianta
je stochastickd, kdy pouze jednoduchym operatorem kiiZzeni vytvarime nova feseni TSP
(PMX, OX, CX). Tyto ruzné druhy dosahuji podobnych vysledku ovSem ruznymi zptisoby.
Dale jsme zkoumali jakych vysledkii dosahuji rizné varianty genetickych algoritmt a jejich
kombinaci s néjakymi lokalnimi prohledavacimi algoritmy. Tyto varianty dosahuji riznych
kvalit feSeni, ovSem i zde si predstavime vyvoj hodnot jejich fitness a Casové narocnosti,
jelikoz i ta je urcujici.

Porovnani variant operatoru krizeni

Mame 3 druhy operatoru kiizeni, které se chovaji jinak. Nyni si porovname tyto rizné
druhy. Nastaveni experimentt je néasledujici:
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e Velikost TSP: 734,

e Limit iteraci: 100 000,

e Velikost populace: 10,

e Pocet double-bridge mutaci: 1,

e Pravdépodobnost mutace: 30%,

e Velikost matice nejblizsich meést: 5,
e Procento vylepsenych genu: 10 %,
o Pravdépodobnost kiizeni: 50%,

e Operator kiizeni: VGX, PMX a OX-2opt.

Vysledek experimentu mizeme vidét na grafu 6.8.

1e6 Porovnani prlibéhu fitness funkci. Velikost tsp: 734

— VGX
1.4 4 PMX
—— OX-2opt

1.2 A

1.0 A

0.8 A

Vzdéalenost cest

0.6 1

0.4 1
312.80

0.2 1 100.86

10° 10! 102 103 104 10°
Pocet generaci

Obrazek 6.8: Na grafu vidime vysledky experimentu. Osa X, kterd znazornuje pocet iteraci,
je logaritmicka. Vidime zde prubéh fitness funkci riznych operatori kiizeni.

Jak vidime, operatory VGX a OX-2opt, tedy ty heuristické nebo které obsahuji lokdlni
algoritmus maji kiivku, ktera je spise klasicka pro genetické algoritmy. Nejdrive strmeé klesa,
kdy nésledné dojde k vyrovnani a zmirnéni klesani, kdy nakonec hodnota fitness neklesa
vibec a geneticky operator je ukoncen. Oproti tomu operdtor PMX, ktery je operator
kiizeni, ktery je stochasticky, klesa velice pozvolna a udrzuje si toto tempo klesani. Zastaveni
genetického algoritmu pri pouziti operatoru krizeni PMX nastane az v samotném limitu
iteraci.

7 experimentu je nam tedy znamy vyvoj hodnot fitness funkci a nyni si porovname
casovou narocnost riznych druht operdtorii. Uvedeme si, jak dlouho trval vyvoj téchto
ktivek z experimentu vyse a vysledky vidime zde 6.5.
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Casova narocnost riznych operatori kiizeni + vzdalenost od optima

VGX PMX OX-20pt

15 sec (100.86 % od optima) | 2613 sec (312.80 % od optima) | 104 sec (22.83 % od optima)

Tabulka 6.5: V tabulce vidime vyhodnoceni experimentu. Mlzeme pozorovat vliv operdtora
krizeni na cas Teseni T'SP.

7 casové narocCnosti vidime, ze operator kiizeni PMX trvd mnohonasobné vétsi dobu
nez ostatni operatory kiizeni a dosahuje i nejhorsich vysledka. Z toho vychézi, Zze prosté
operatory kiizeni, nejsou dostatecné pro reseni TSP v porovnédni s heuristickymi nebo sto-
chastickych s lokdlnim algoritmem. Nyni mutzeme porovndvat heuristické a stochastické
s lokalnim algoritmem. Vyhoda heuristického operatoru kiizeni je rychlost, oproti stochas-
tickym operdtorum s lokdlnim algoritmem. Za sedminu ¢asu jsme ziskali priblizné o 75 %
horsi feseni. Musime brat v ivahu, Ze se jednd pouze o geneticky algoritmus na mensim
TSP. V pripadé vétsich TSP je zcela jasné, Ze pouhy geneticky algoritmus nestaci a je nutné
pouziti néjakou kombinace genetického algoritmu a dalsich algoritms.

Porovnani variant genetického algoritmu a hybrida genetického operatoru

Jelikoz jsme provadeéli experimenty na 4 variantach genetického algoritmu, ukazeme si opét
vyvoj hodnot fitness funkci a porovndme cCasovou naroc¢nost. Nastaveni experimentu je
nasledujici:

e Velikost TSP: 734,

e Limit iteraci: 10 000,

e Velikost populace: 10,

e Pocet double-bridge mutaci: 1,

e Pravdépodobnost mutace: 30%,

e Velikost matice nejblizsich meést: 5,

o Procento vylepsenych genu: 10 %,

o Pravdépodobnost kiiZeni: 50%,

e Operator kiizeni: VGX,

e Druhy GA: GA, GA se zkracenym 2-opt, GA s uplnym 2-opt a GA s 3-opt.

Vysledek experimentu mizeme vidét na grafu 6.9.

40



Porovnani priibéhu fitness funkci. Velikost tsp: 734
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Obréazek 6.9: Na grafu vidime vysledky experimentu. Miizeme pozorovat vliv vybéru vari-
anty hybridniho genetického algoritmu na vyvoj kiivky historie fitness funkci.

Vidime, ze prosty geneticky algoritmus se zasekne v lokalnim optimu a dale nepokracuje.
Vylepsené varianty genetického algoritmu pokracuji déle a propady fitness kiivek na nizsi
hodnoty fitness jsou kroky, kdy se pouzije néjaka varianta lokalniho algoritmu. Vidime,
ze zkracend verze kon¢i okolo 25 % od optima, oproti Uplné varianté 2-opt, kterd konéi
okolo 10 % anebo dokonce 3-opt varianté, kterd kon¢i pouze 5 % od optima. Z experimentu
je nam tedy znamy vyvoj hodnot fitness funkci a nyni si porovndme c¢asovou narocnost
riznych variant genetickych algoritmti. Uvedeme si, jak dlouho trval vyvoj téchto krivek
z experimentu vyse, vysledky mtzeme vidét 6.6.

Casova narocnost riuznych variant genetickych algoritmu
GA GA se zkracenym 2- | GA s Uplnym 2-opt GA s 3-opt
opt
15 sec (91.42 % od | 24 sec (24.67 % od | 49 sec (9.34 % od op- | 381 sec (5.07 % od
optima) optima) tima) optima)

Tabulka 6.6: V tabulce vidime vyhodnoceni experimentu. Mzeme pozorovat vliv varianty
genetického algoritmu na cas reseni TSP.

Casové naro¢nost pouze genetického algoritmu je nejmensi oviem ziskané vysledky jsou
nejhorsi. Za dvojnasobny cas genetického algoritmu se zkracenym 2-opt jsme ziskali témér
4krat lepsi vysledky. Tyto vysledky jsme schopni jesté vice vylepsit uplnou verzi 2-opt
algoritmu, kdy ziskdme pti dvojnasobném casu opét okolo 3krat lepsi vysledky, kdy je cena
za vylepSeni prijatelna. Zlom nastava u 3-opt varianta. Zde sice ziskame 2krat lepsi vysledky
nez u uplného 2-opt algoritmu za cenu 8 ndsobného casu. Tato varianta je tudiz prilis casove
naro¢na, kdy jesté na TSP do velikost 1000 mést ji lze pouzit ovSsem pro vétsi velikosti pti
¢asové narocénosti O(n?), za pouze 2krat lepsi vysledky, kdy se s genetickym algoritmem
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a uplnou variantou 2-opt pohybujeme okolo 10 % od optima. Z tohoto divodu mi prtijde
jako nejlepsi varianta geneticky algoritmus + Uplny 2-opt algoritmus.

Zhodnoceni experimentu

V provedenych experimentech jsme zjistili jakych vysledkd je schopen dosahnout kazdy
operator krizeni, ktery je u genetickych algoritmt zésadni. Déle jsme porovnali casové
naroc¢nosti ruznych druhu genetickych algoritmi a rtiznych variant operatoru kiizeni. Pokud
bychom pracovali pouze s genetickym algoritmem, jsou operatory PMX-2opt a OX-2opt,

vvvvv

vvvvvv

od optima. Pomoci varianty s tplnou verzi 2-opt algoritmu ziskdvame vysledky do 13 %
od optima. Nyni je i dtlezité ¢asové srovnani. V tomto pripadé je geneticky algoritmus
s uplnou verzi 2-opt pri velikosti 734 mést 2krat pomaléjsi nez varianta se zkracenou verzi
2-opt ovsem ziskdvame priblizné 1,5krat lepsi vysledky. Nyni uz zalezi na piipadu uziti,
jestli dbame na rychlost nebo na nalezeni co nejnizsi délky trasy. Od tohoto se odvyji,
jakou variantu bychom preferovali. Varianta genetického operatoru s 3-opt je uz opravdu
¢asové naroéna. Vysledky jsou lepsi, ale také ¢asova narocnost O(n?) je mnohondsobé vétsi,
tudiz tato varianta neni nejvhodnéjsi.

P1i porovnani krivek hodnot ziskané fitness funkei jsme zjistili, ze stochastické operatory
kiizeni, se nechovaji klasicky jak jsme zvykli u genetickych algoritmu a jejich klesani je
oproti heuristickym anebo s lokdlnim prohledavanim.

Vykonnost operatorti kiizeni jsme ziskali v prvni varianté genetického algoritmu. Ke
srovnani pouhého genetického algoritmu v jiné praci nedoslo, jelikoz ostatni prace pracuji
vétsinou s TSP do velikost 1000 mést. Jiné prace, které by kombinovali lokalni prohledévaci
algoritmus s genetickym algoritmem jsem nenasel, a tudiz je neporovnavam. V dalsi sekci
predstavim dalsi mozné varianty, aprav ¢i pristupi k feSeni TSP, které by pomohli ziskat
jeste lepsi vysledky za mensi ¢asovou naroc¢nost.

Potencionalni pristupy a upravy

Jednim z prvnich vylepseni by byla néjaka akcelerovana nebo vylepsena verze lokalniho
prohledévani. V préci [19] je pfedstavena varianta kombinaci 2 az 4 opt s k-swaps, coz
jsou obecné double-bridge mutace. Dale tam predstavuji moznosti zrychleni samotného
algoritmu seznamem kandidatu, ¢i greedy startem. Tato prace by mohla vylepsit lokalni
algoritmus v mém genetickém pristupu a ziskat lepsi vysledky.

Dalsi moznosti vylepseni by byla clusterizace ¢i néjaké rozdéleni na oblasti zadani TSP.
V préci [8] je prezentovéno rozdéleni zadéni TSP do clustert, kterd nésledné fesime oddé-
lené. V tomto pripadé se zde i nabizi néjaka paralelizace takto rozdéleného reseni, které
bychom nésledné spojili. Zde je také pouzita Lin-Kernighan heuritiska, kde se jedna o adap-
tivni k-opt, kdy k je proménlivé. LKH se také nabizi jako potencionalni vylepseni. Déale je
také moznost rozdélit problém TSP pomoci blokti do mtizky, kdy nasledné muzeme kazdy
blok resit oddélené a nasledné spojit vysledek do konec¢ného vysledku.
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Kapitola 7
Zaver

V préaci jsme popsali problém obchodniho cestujictho, reprezentaci feSeni obchodniho ces-
tujicitho a naroc¢nost problému obchodniho cestujiciho. Déle pak jsme popsali evolucéni al-
goritmy, piiklady evoluc¢nich algoritmu, a jak fesi TSP. Dale jsme se konktrétnéji zamérili
na genetické algoritmy, které bude pouzity pro reseni TSP v této diplomové préaci. Popsali
jsme reprezentaci genotypt, co znamend fenotyp, dale pak procesy z evoluce jako kriizeni,
mutace a selekce. Vsechny tyto operace jsou popsany na ptikladech a ilustrovany. Uvedli
jsme si existujici operatory krizeni, které se pouzivaji pro problémy obchodniho cestujiciho

Déle jsme si predstavili mnou navrhnutd vylepseni, kterda méla pomoct reseni TSP. Ma-
tice nejblizsich mést je zdsadni, jelikoz ndm umoznuje pouzit heuristické operatory kiizeni
a také nam umoznuje vylepsit ndhodné prvotné vygenerovand reseni TSP, kdy urychlime
konvergenci. Dale jsme si predstavili nové operatory krizeni, kterd vychéazeji z operatortu
kiizeni z literatury. P¥inosy téchto navrhnutych feseni byly predstaveny nebo otestovany.

Dalsi faze byla experimentalni, kde jsme si kratce predstavili schéma programu a popsali
si vstupni data. Dale jsme si v prvni ¢asti nejdrive hledali pomoci experimentt nejvhod-
néjsi nastaveni parametri, kdy jsme i pozorovali, jestli maji parametry vliv na vysledky.
Vsechno bylo fadné zdokumentovano a vysledky byly vykresleny pomoci boxplotti. Po na-
staveni vSech parametri jsme otestovali plnou verzi genetického algoritmu a jeho ruznych
vylepsenych variant na sadé problémti obchodniho cestujiciho. Velikost TSP byla od 29
do 25 tisic mést. Netrividlni problémy obchodniho cestujictho byli od 1000 mést a vyse,
kdy jsme se soustiedili hlavné na tyto. Vsechny vysledky jsme si okomentovali. Déle jsme
se vénovali ¢asové narocnosti a vyvoji hodnot fitness funkci. V této casti jsme porovnali
vyvoj hodnot fitness funkci u riznych druhti operatort kiizeni, a také u rtznych variant
genetického operatoru. Doslo i na zhodnoceni ¢asovych rozdili u téchto variant.

V posledni ¢asti jsme si predstavili dalsi mozna vylepseni soucasného stavu reseni. Dle
mého se limit vysledkl genetického algoritmu uz vycerpal, kdy nasledné vylepseni se bude
muset tykat vylepseni lokalniho prohledédvaciho algoritmu, kde je ocitovany ¢lanek, ktery
se tomuto vénuje. Dalsi varianty jsou clusterizace zadani TSP, kdy je moznost 1épe vytesit
mensi diléi ¢asti TSP a ty nésledné spojit do findlniho feSeni. Zde se i nabizi moznosti
néjaké paralelizace.

Problém obchodniho cestujiciho jsem vytesil kombinaci rychlé konvergence k pribliz-
nému FeSeni pomoci genetického algoritmu, kdy jsem nasledné zménil pristup na lokalni
prohledavaci algoritmus a vyfesil jsem problémy TSP do lokdlntho minima okolo 10% od
znamého optima.
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Priloha A

Struktura odevzdaného adresare

Odevzdal jsme jeden zip s ndzvem DPxhladyO1.zip. V tomto adresafi jsou dva zip soubory.
V textDP.zip se nachizi zdrojovy tvar pisemné zpravy a PDF diplomové prace. V souboru
implementaceDP.zip se nachdzi iplnd dokumentace a vSechny zdrojové texty program.
Struktura adresére je:

DPxhlady0O1.zip

textDP.zip

implementaceDP.zip

— ga.cpp Zdrojovy kod GA

— gaSingle2opt.ccp Zdrojovy kod GA + single 2-opt

— ga2opt.cpp Zdrojovy kod GA + 2-opt

— ga3opt.cpp Zdrojovy kod GA + 3-opt

— Makefile Soubor pro preklad soubortu typu .cpp

— scriptWithData.py Skript obsahujici vSechna data vykreslend v DP

— matrix_{name0fTSP}.txt Predpocitané redukované matice nejblizsich mést

+— dataProblem Slozka obsahujici TSP, ktera resime v DP
L {name0fTSP}.tsp Soubor obsahujici zadani TSP

Adresar se nachazi na SD karté prilozené k diplomové praci i na nextcloudu odkazu,
ktery je napsany u odevzdané prace v VUT IS.
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Priloha B

Navod na spusténi programu

Zde poskytnu navod na spusténi mého programu, uvedeme si jaké potrebujeme prostiedi,
argumenty programu a piipadné chybové hlasky. Ja jsem pouzival pro preklad g++ (GCC)
9.5.0 na edesign serveru. Po unzipnuti implementaceDP.zip sta¢i napsat piikaz make.
Vzniknout 4 programy:

ga Tento program je pouze geneticky algoritmus

gaSingle2opt Tento program je geneticky algoritmus + zkraceny 2-opt algoritmus v pri-
béhu

ga2opt Tento program je geneticky algoritmus + jeden béh 2-opt algoritmu béhem evoluce
+ tuplny 2-opt algoritmus

gal3opt Geneticky algoritmus + zkraceny 2-opt v pritbéhu + 3-opt na konci evoluce

Jedna se o rizné varianty genetickych algoritmu. Priklad spusténi programu je
./{nazev_programu} {limit_iteraci} {druh_operatoru_k#¥iZeni}.

Nazev programu ga, gaSingle2opt, ga2opt, ga3opt
Limit iteraci Zde zaddme limit iteraci genetického algoritmu
Druh operatoru krizeni Zde vybere jaky chceme pouzivat operdtor kiizeni. Mame 1-9.

Druhy operatoru kiizeni jsou 1-VGX, 2-LGX, 3-VGXG, 4-LGXG, 5-PMX, 6-OX, 7-CX,
8-PMX2o0pt a 9-OX20pt. Jméno TSP, které chceme fesit ddme do proménné tsp ve funkci
main. Problémy, které chceme fesit se museji nachézet ve slozce dataProblem ve formatu
.tsp. Program také potiebuje soubor matrix_{name0fTSP}.txt. Pokud tento soubor ke
konkrétnimu tsp neexistuje, program ho vytvori a ulozi. Vystupem programu je vytvoreni
nebo zapis do souboru {jméno_operdtoru_k¥iZeni}.txt kde zapise jméno tsp, délku trasy
tsp a Cas Teseni tsp. Dalsim vystupem programu je soubor
{jméno_tsp}_{jméno_operatoru_ki¥iZeni}_{délka_trasy}.txt kde je trasa vyreseného
TSP.

Pri Spatném poctu argumenti ndm vrati program exit code 1, pri problému s néjakym
otevienim souborti exit code 2, funkce pro kontrolu validity resenych tsp pri chybé vrati
exit code 3 a prispatné zvoleném druhu operatoru kiizeni vrati exit code 4.V pripadé,
ze vse probéhlo v poradku nam program vrati exit code 0.
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