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Abstrakt

Cilem této prace je porovnani algoritmt kolektivni vypocetni inteligence pro optimalizaci
rozsahlych instanci problémt obchodniho cestujiciho obsahujici az nékolik tisic mést. Tato
prace bude zamérena na optimalizace, které jsou zaloZené na chovani hejna a optimalizace,
které jsou zalozené na chovani vceliho roje. V sadé experimentti jsem porovnal jednotlivé
algoritmy z téchto dvou pristupt s riznymi parametry. Podle téchto vysledki jsem navrhl
vlastni vylepseni algoritmt pro feseni daného problému. Déle jsem navrhl vylepseni algo-
ritmi o metody podpory diversity, nebo lokdlniho prohledavani pro diskrétni verze téchto
algoritmi. Na findlni sadé experimentu jsem porovnal vysledky navrzenych algoritmi.

Abstract

The aim of this work is to compare collective computational intelligence algorithms for the
optimization of large-scale instances of traveling salesman problem consisting of in several
of thousands of cities. This work will be focused on optimization based on swarm behavior
and optimization based on bee swarm behavior. I have compared individual algorithms from
these two approaches with different parameters within a set of experiments. Based on these
results, I proposed an improvement to the algorithms for solving the given problem. Then I
proposed an improvement to the algorithms using diversity support methods, or local search
for discrete versions of these algorithms. Finally, I compared results of proposed algorithms
within a final set of experiments.
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Kapitola 1

Uvod

Problém obchodniho cestujiciho se zabyva hledanim nejkratsi cesty mezi jednotlivymi mésty
tak, aby bylo kazdé mésto navstiveno pravé jednou a cesta ukoncena v pocateénim méste.
Jedna se o pomérné znamy problém, jehoz feseni se da aplikovat v ruznych oblastech. Mezi
nejcastéjsi oblasti jeho vyuziti patfi vrtani desek plosnych spoju, generalni opravy motoru
s plynovou turbinou, rentgenové krystalografie a smérovani vozidel. [7] Stejné jako existuje
mnoho aplikaci, také existuje mnoho pristupu k reseni tohoto problému. Presné algoritmy
pro mensi po¢ty meést, v opacnych pripadech heuristické nebo aproximacni algoritmy, které
sice nedosahnou nejlepsiho feseni, ale slouzi pro dosdhnuti dostatecné kvalitniho reseni
v rozumném c¢asovém ramci. Pristup kolektivni vypocetni inteligence spada do heuristic-
kych algoritmt a na ten bude tato prace zamérena. Tyto pristupy zde budou popsiny
s ilustracemi jejich rozdila.

Cilem této prace je porovnani rtuzné vybranych algoritmt kolektivni vypocetni inteli-
gence pro optimalizaci rozsdhlych instanci problému obchodniho cestujiciho o velikostech
v tisicich mést. Je zde kladen diraz na optimalizace zalozené na chovani hejna a optimalizace
zalozené na chovani vceliho roje. Na sadé experimentt jsem porovnal jednotlivé algoritmy
z téchto dvou pristupd s riznymi parametry. Podle predbéznych vysledku jsem navrhnul
vlastni vylepseni algoritmu, které zjednodusuje operaci vymeény. Vysledky jsou také po-
rovnany s vysledky algoritmt z pfedchozi sady experimenti. Déle jsem navrhl vylepseni
algoritmti o metody podpory diverzity a lokalniho prohledavani pro diskrétni verze téchto
algoritmi. Podpora diverzity je zde dulezita, protoze pro diskrétni optimalizace zalozené
na chovani hejna neexistuje mnoho studii, které se ji zabyvaji. Nakonec jsem vyhodnotil
nejlepsi parametry téchto algoritmi a vysledné délky cest porovnal s nejlepSimi zndmymi
délkami cest pro tyto instance problému.



Kapitola 2

Problém obchodniho cestujiciho

Problém obchodniho cestujiciho, také zkracené oznacovan jako TSP (Travelling Salesman
Problem), je problém, pro jehoz FeSeni musime najit nejkratsi trasy v sadé meést. Tedy cestu,
kde kazdé mésto musime navstivit pravé jednou a na konci se vratit do poc¢ateéniho mésta.
V této kapitole je popsana definice problému, reprezentace, aplikace a problémy spojené
s jeho Fesenim.

2.1 Definice TSP

Problém je NP-Uplny, coz znamené, ze pro problém obchodniho cestujiciho ¢asova slozi-
tost TeSeni roste exponencidlné v zavislosti na velikosti instance. Neexistuje zadny presny
algoritmus, ktery by dokazal v rozumném case nalézt feseni pro velikou instanci problému.
Soucasti je koneénd mnozina mést M = 1,2,...n a vzdélenosti mezi mésty. Cilem je na-
lézt takovou permutaci mést, pro kterou je soucet vzdalenosti od pocateéniho mésta do
koncového minimélni. Lze si jej predstavit jako graf G = (V, A). Jedné se o usporadanou
dvojici, kde V' je neprazdnou mnozinou vrchol a A je mnozina hran. Hrana je dvoubodova
podmnozina mnoziny V. [19]

Obrazek 2.1: Priiklad problému s cilem ziskat nejkratsi cesty propojujici vsech 49 sousedicich
statit USA. Pfevzato z https://medium.com/stanford-cs224w


https://medium.com/stanford-cs224w

Cilem objektivni funkce je najit nejkratsi Hamiltonové trasy. Tedy nejmensi délky cesty
prochézejici kazdym vrcholem pouze jednou, s vyjimkou pocatecniho, ve kterém zac¢inadme
i konéime cestu. Zde uvedend objektivni funkce a omezeni jsou prevzaté z [27] a formulované
Dantzigem, Fulkersonem a Johnsonem.

7 = minz Z dij * Tij (21)

i=1i=1,j#1

Kde plati omezeni:

e kazdé mésto muze byt navstiveno pouze jednou,
iy =1 Vi=12.n

e kazdé mésto mize byt opusténo pouze jednou,
STy =1, Vi=1,2n

e cesta mésty je kompletni a neexistuji podcesty.
el 2jer i < [S1 =15 VS C{2,...,n}, [S]| =2

2.2 Varianty TSP

V této sekci prevzaté z ¢lanku [13], jsou popsdny mozné varianty a modifikace TSP.
Prvni moznou modifikaci je asymetricky TSP. V takovém pripadé pracujeme s grafem,
kde se muze vyskytovat jedna nebo vice cest, kde délka cesty z i do j je jind nez z j do 1.
Je nutné vzit na védomi, ze pak existuje vic TeSeni, protoze smér cesty ovlivni jeji délku.
Pokud se zaroven jedna o plné propojeny graf, pak se existence feseni da garantovat.

Obrazek 2.2: Priklad asymetrického TSP se tremi asymetrickymi cestami mezi vrcholy
(A, D), (B,D) a (C, D).

Pokud neni feceno jinak, pak se predpoklada, ze se jedna o plné propojeny symetricky
TSP. Existuji ale také varianty a modifikace, které neodpovidaji tomuto predpokladu. Dalsi
z moznych modifikaci je netuplny graf, kde nejsou vSechna mésta plné propojena. Jednim
ze zpusobu TesSeni této varianty je nastavit chybéjicim hrandm nejvyssi moznou vzdalenost.
Po dokonceni béhu algoritmu pro standartni TSP bude zkontrolovano, zda feseni obsahuje
nékterou z téchto hran. Pokud ne, pak bude prohldseno za optimalni. Neni garantovano,
ze takovy graf mé feseni, pokud ano, pak nelze garantovat jeho nalezeni. Druhou moznosti
je zrusit omezeni pro navstiveni a opusténi mésta pouze jednou. Dovolenim navstévy mést
vice jak jednou a prichodu hranami vice jak jednou, se da garantovat, ze Teseni existuje.



Problém je mozné také modifikovat pritomnosti vice obchodnich cestujicich. Jedna se
o rozsifeni problému povolenim vice jak jednoho prodejce. Sada mést bude obsahovat jedno
depo, kde se prodejci nachézeji a nakladovou metriku. Cilem je urcit soubor tras pro m
prodejct tak, aby se minimalizovaly celkové naklady m tras. Metrika nakladi mize pred-
stavovat naklady, vzdalenost i cas.

2.3 Reprezentace vyslednych reseni TSP

Existuje nékolik moznych reprezentaci vysledné cesty. Vynechdme napiiklad grafické, které
jsou nazorné, ale neni je mozné vyuzit v kédu algoritmu. Nize uvedené reprezentace cest jsou
derivovany z reprezentace v ¢lanku [1] a ¢ldanku zabyvajici se aplikaci genetického algoritmu
pro feseni TSP [24].

2.3.1 Reprezentace vysledné cesty permutaci mést

Reprezentace permutaci mést predstavuje zpusob zapisu mozné cesty TSP, zaloZeny na
vyjadreni potadi, v jakém jsou mésta sefazena. Lze definovat jako P je permutace o délce
n. Jedna se o nejpouzivanéjSi a nejjednodussi pristup pro reprezentaci mést, popisujici
v jakém poradi jsou mésta navstivena.

Naptiklad pro mnozinu 5 mést (A, B, C, D, E) oznac¢enymi pismeny (1, 2, 3, 4, 5). Jedna
z moznych cest je zndzornénd obrazkem 2.3, ktery zndzornuje permutaci P = (1,4,5, 3,2).
Ta predstavuje cestu, ktera zacind v mésté A, prochazi D, nasledné E, poté C a nakonec B,
potom se vrati na pocatek do A. Poradi mést je urceno pozici jejich indextt v permutaci.
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P=(1,4,5,3,2)

Obrazek 2.3: Piiklad reprezentace permutaci se znizornénim pismen oznacujicim mésto
v permutaci.

2.3.2 Reprezentace vysledné cesty permutaci hran

Misto posloupnosti mést se jedna o posloupnost hran. Vysledna permutace tedy bude obsa-
hovat dvoubodové podmnoziny mést. Reprezentace sousednich hran poskytuje zptisob, jak
popsat cestu v grafu zadanim poradi, ve kterém jsou hrany prochéazeny.

Piikladem je znovu 5 mést (A, B, C, D, E). Cesta z mésta A do B by byla oznacena
(A, B). Znazornéni permutace predstavujici cestu, jako na piikladu vyse, by vypadalo takto
P=((4,D),(D,E),(E,C),(C,B),(B,A)).
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Obrazek 2.4: Piiklad reprezentace permutaci hran.

P=((A, D), (D, E), (E, C), (C, B), (B, A))

2.3.3 Reprezentace vysledné cesty bindrni matici

Pro vyse uvedené reprezentace existuji také verze s binarni reprezentaci, které jsou ilu-
strovany binarni matici o rozmérech n x n, kde n je poc¢et mést v daném problému TSP.
V piipadé reprezentace mést se udava poradi tak, ze pokud se M;; = 1, tak mésto 7 je
v daném feSen{ na pozici j. V pfipadé reprezentace hran, pokud M;; = 1, pak jsou mésta i
a j propojena. V reprezentaci hran neni znizornéné pocatecni mésto.

1 2 3 4 5

A 1 0 0 0 0

Obrazek 2.5: Piiklad binarni reprezentace mést zobrazujici cestu P = (1,4,5,3,2). Radky
predstavuji mésta a sloupce jejich pozice.

Jako vyslednou reprezentaci jsem zvolil reprezentaci cesty permutaci mést, nicméné
implementované algoritmy uvedené v kapitole 4 mohou mezi vypocty prevadét cestu do
jiné reprezentace pro vyuziti operaci, které by na tuto reprezentaci neslo aplikovat. Tyto
prevody budou u kazdého algoritmu popsany.

2.4 Algoritmy pro optimalizaci TSP

Existuji algoritmy s raznymi ptistupy pro reSeni TSP, véetné presnych, heuristickych a apro-
ximacnich algoritmi. Presné algoritmy najdou optimalni feSeni, ale jsou proveditelné pouze
pro mensi velikosti instanci TSP. Heuristické algoritmy dokdzou zpracovat vétsi instance
problému, ale nemohou zarucit nalezeni optiméalniho feSeni. Aproximacni algoritmy vyva-
zuji rychlost a optimalnost pro zisk feseni v ramci urc¢itého procenta optimalniho reseni.
Tato sekce je prevzata z ¢lanku. [21]



2.4.1 Presné algoritmy

Nejjednodussim pristupem k vyfeseni TSP je pouziti hrubé sily, kterd zahrnuje zkouseni
vSech moznych permutaci cest a vybér nejkratsi. Doba béhu této metody je vsak O(n!),
tj. umérna faktoridlu poctu mést, coz znamend, Ze se rychle stava nepraktickou i pro malé
instance TSP.

Dynamické programovani je dalsi technika, kterou lze pouzit k feseni TSP. Jeden z prv-
nich dynamicky programovanych algoritmt pro TSP je Held-Karptv algoritmus, ktery ma
¢asovou slozitost O(n?2"). Zlepseni casové sloZitosti je vSak pomérné naroéné.

Ambainis navrhl pfesny algoritmus pro TSP s ¢asovou slozitosti O(1,728™). Tento al-
goritmus je v souCasnosti nejlepsim algoritmem pro presné reseni TSP, ale ¢asova slozitost
je stéle prilis vysoka pro feseni velkych instanci TSP.

2.4.2 Heuristické algoritmy

Heuristika je algoritmus ,,$ity na miru®“, danému problému vzhledem ke znalostem, ktery
o ném mame. Heuristiky obecné nezarucuji nalezeni optimalniho feseni. Mezi heuristické
algoritmy pro TSP patii naptiklad algoritmus dvou porovnani a sparovani (Match Twice
and Stitch, MTS) a Lin-Kernighanova heuristika.

Heuristika MTS se skladd ze dvou fazi. V prvni fazi, znamé jako konstrukce cyklu,
se provadéji dvé sekvencni parovani pro vytvoreni cykli. Prvni parovani vrati sadu hran
s nejmensi délkou, kde kazdy bod spada presné do jedné odpovidajici hrany. Déle jsou
vSechny tyto hrany odstranény a je provedeno druhé sparovani. Druhé parovani opakuje
proces parovani s vyhradou, ze zadnd z hran vybranych v prvnim parovani nemuze byt znovu
pouzita. Vysledky prvniho a druhého parovani spolecné tvori sadu cykli. Zkonstruované
cykly jsou ve druhé fazi spojeny dohromady, aby vytvorily cestu TSP. [14]

Lin-Kernighan je lokalni prohledavaci algoritmus a jedna z nejacinnéjsich heuristik pro
feseni T'SP. Jako vstup bere dosud nejlepsi nalezenou cestu a snazi se ji vylepsit prozkou-
manim sousednich cest. Tento proces se opakuje, dokud neni dosazeno lokalniho minima.
Algoritmus pouziva podobny koncept jako algoritmy pro lokalni prohledavani k-opt. Lin-
Kernighan vytvari nové trasy preskupenim segmentt staré cesty, nékdy i obracenim sméru
prochazeni. Je adaptivni a nema pevny pocet hran k nahrazeni v kroku, ale mé tendenci
nahrazovat maly pocet hran najednou. [17]

2.4.3 Aproximacni algoritmy

Cilem aproximacniho algoritmu je ziskat feSeni, které nemusi byt nutné optimalni, ale je mu
velmi blizké. Mezi aproximacni algoritmy pro TSP patii napriklad algoritmus pro nalezeni
nejblizsich sousedu (NN) a Christofides-Serdyukuv algoritmus.

Algoritmus NN je pristup, kde si obchodnik jako dalsi destinaci vybere nejblizsi nena-
vstivené mésto. Tato metoda rychle vytvari priméfené kratkou trasu. Pro n mést ndhodné
umisténych v roviné algoritmus generuje cestu, kterd je o 25% delsi nez nejkratsi mozna
cesta. Nékteré meéstské distribuce jsou vsak navrzeny tak, Ze na nich algoritmus NN nefun-
guje optimélné, coz plati pro symetrické i asymetrické TSP. [10]

Algoritmus Christofidest je dalsim aproximacénim algoritmem pro TSP, ktery vyuziva
jak minimalni kostru, tak feSeni problému shody s minimélni vdhou. Kombinaci téchto
dvou fesSeni je algoritmus schopen vytvorit cestu TSP, kterd je maximalné 1,5z delsi nez
optimalni trasa. [29]

10



2.4.4 Metaheuristické algoritmy

Na tento pristup k feseni TSP je zamérena tato prace. Vzhledem k nedeterministické povaze
celého prostoru platnych feseni je vypocetné nakladné a v zavislosti na velikosti daného pro-
blému muze byt dokonce nemozné. V poslednich letech byly navrzeny rizné metaheuristické
pristupy, jako je optimalizace mravencich kolonii (ACO), genetické algoritmy (GA), opti-
malizace hejnem ¢éstic (PSO), simulované zihani (SA), vyhledavani tabu (TS) a biologicky
inspirovand optimalizace. Tyto prirodou inspirované metaheuristické algoritmy se skladaji
ze dvou klicovych prvkia: vykoristovani a pruzkum. Prizkum céasto vyuziva randomizaci
jako svou hnaci silu, zatimco vykofistovani vyuziva mistni znalosti, jako jsou gradienty
a historie hleddni, aby se soustfedilo na mistni region. Dobra rovnovaha téchto slozek vede
k dobré ucinnosti algoritmu za vhodnych podminek. [28]

2.5 Aplikace TSP

Prim& aplikace TSP je uplatnénd v problému vrtani desek plosnych spoji. Pro spojeni vo-
di¢e na ruznych vrstvach a pro umistén{ pint integrovanych obvod je tfeba provrtat otvory
skrz desky. Pokud maji rtizné velikosti, pak se po vyvrtani dvou otvorti riznych priméru
musi hlava stroje pfesunout do skifné a zménit vrtaci nastroj. To je dost ¢asové naroc¢né.
Je tedy nutné zvolit primér, vyvrtat vSechny otvory stejného primeéru, vymeénit vrtak,
zopakovat predchozi postup, dokud nejsou vSechny otvory vyvrtany. Na tento problém lze
tedy pohlizet jako na sadu TSP problémi, sefazenych za sebou. Vzdalenost mezi dvéma
otvory je dana dobou, kterou trva presunuti vrtaci hlavy z jedné pozice do druhé. Cilem je
minimalizovat dobu cestovani hlavy stroje.

DRILL HOLES

Obrazek 2.6: Vrtani plosného spoje, kde se hlavice posouva po spoji a na oznac¢enych mistech
provrtava otvory. Prevzato z https://technologystudent.com/pcb/pcb4a.htm

Dalsi aplikaci je analyza struktury krystalt v rentgenové krystalografii. Zde detektor
méii intenzitu rentgenovych odrazi krystalu z rtiznych pozic. Samotné méfeni muze byt
dokoncéeno pomérné rychle, je zde ale znacna rezie v dobé polohovani, kde je tfeba realizovat
stovky tisic pozic. Vysledek experimentu zde nezavisi na potradi pozic, ale celkovy Cas zavisi
na poradi téchto pozic. Problém tedy spociva v nalezeni poradi, které minimalizuje celkovy
Cas. [23]
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Obrazek 2.7: Méreni intenzity rentgenovych odrazi krystalu v rentgenové krystalogra-
fii. Obrazek je prevzat ze stranky https://macromoltek.medium.com/what-is-x-ray-
crystallography-1e186bc3d180

TSP ma mnoho dalsich aplikaci v riznych oblastech, naptiklad:

o logistika a Tizeni dodavatelského Tetézce - pouzivd se k optimalizaci tras dodavek
a minimalizaci cestovnich ndklada na logistiku,

e sekvenovani DNA - TSP slouzi k urceni poradi, ve kterém se ma fragmentovat mole-
kula DNA, aby se ziskala jeji tplna sekvence,

e navrh sité - TSP lze pouzit k ndvrhu optimalnich siti pro telekomunikac¢ni, dopravni
a dalsi systémy,

e vyroba a planovani vyroby - slouzi k pldnovani a k optimalizaci poradi, ve kterém
jsou ruzné tkoly provadény, a snizeni vyrobnich nakladd,

e zpracovani obrazu a videa - pouziva se k optimalizaci potradi, ve kterém jsou zpraco-
vavany ruzné ¢asti obrazu nebo videa.

2.6 Optimalizace TSP pomoci k-opt

Jedna se o algoritmus aplikujici lokalni prohleddvani, které upravuje spojeni mezi mésty
pro nalezeni lepsiho feseni. Hodnota k urcuje pocet hran, které se maji v kazdém pohybu
upravit. Bézné se pouziva v heuristickych a metaheuristickych algoritmech pro TSP, jejichz
cilem je najit lepsi cesty iterativné. Pristup k-opt je béznou strategii pro zlepseni kvality
feseni v TSP, zejména v algoritmech lokalniho prohledavani. Efektivita metody se miize
lisit v zavislosti na charakteristikdch instance problému.

Metody 2-opt a 3-opt jsou vyhodné v tom, Ze provedeni a implementace jsou relativné
snadné a metody lze kdykoli ukon¢it. Naptiklad 2-optovy algoritmus je jednoduchy itera-
tivni piistup, kde v kazdé iteraci strategicky nahradi dvé hrany za diive nepropojené. Cilem
je eliminovat kiizeni na cesté pro snizeni celkové vzdéalenosti. 3-op metoda je podobna 2-
opt, ale rozpoji 3 hrany misto 2, které vyméni za nejlepsi zpusob propojeni téchto hran.
Pocet 3 hranych moznosti propojeni je vétsi nez u 2-op. Existuji také 4-op, 5-opt, ale pocty
kombinaci hran se exponencialné zvysuji s rostoucim poc¢tem k, proto se implementace s k
vétsim jak 4 vyuzivaji jen v okrajovych pripadech. [22]
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Priklad rozpojeni a nahrazeni hran je zndzornén na obrazku 2.8. Neni znazornén pocet
kombinaci, které tyto algoritmy vyzkousi.
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Obrazek 2.8: Ukazka aplikace na Hamiltonovskym kruhu. Carkovanou ¢arou je zné-
zornéno nové spojeni. Pfevzato z https://www.researchgate.net/figure/K-0Opt-
Algorithm-Family-Here-the-dashed-lines-represent-the-new-edges-of-the-
cycle_figl 365453089

Na obréazku 2.9 je zobrazeno jak 2-opt upravi existujici cestu (a,b,e,d,c, f, g) na cestu
(a,b,c,d,e, f,g). Eliminaci hran mezi b => e a ¢ => f a ndslednym vytvorenim hran
b=>cae=> f. Tim je celkova délka cesty zkricena a jedna se tedy o lepsi reseni.

a

4 e

Obrazek 2.9: Ukazka aplikace 2-opt eliminaci kiizeni. Obrazek byl prevzat z https://
en.wikipedia.org/wiki/2-opt
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Kapitola 3

Kolektivni vypocetni inteligence

Kolektivni vypocetni inteligence zahrnuje tridu metaheuristickych algoritmt inspirovanych
chovanim vybranych prirodnich systému. V této kapitole je vysvétlena kolektivni vypo-
Cetni inteligence. Déale jsou popsdny principy algoritmi inspirovanych chovanim ptacich
hejn a vcelich roju. Presné popisy diskrétnich verzi téchto algoritmi, které jsem implemen-
toval, budou popsany az v nasledujici kapitole 4.

3.1 Princip kolektivni vypocetni inteligence

Jedna se o kolektivni chovani decentralizovanych samoorganizovanych systémii. V kontextu
této prace se bude jednat o umélé systémy napodobujici systémy realné. Tyto systémy se
skladaji z populace jednoduchych castic interagujicich lokalné mezi sebou navzijem a se
svim prostiedim. Inspirace p¥ichazi z p¥irody. Céstice se ¥idi velmi jednoduchymi pravi-
dly a neexistuje pro né zaddna centralizovana fidici struktura. Mistni, a to do urcité miry
nahodné interakce mezi ¢asticemi vedou ke vzniku ,inteligentniho“ globalniho chovani. Pii-
klady inteligence hejna v pfirodnich systémech zahrnuji kolonie mravenci, véelstva, hejna
ptaku, lov jestfabt, paseni zvifat, rust bakterii, chov ryb a mikrobidlni inteligenci. [11]

Obrazek 3.1: Ukéazka hejna ryb, které vyuzivaji kolektivni chovani pro zmateni mor-
skych predatorti. Obrazek byl prevzat z https://www.ogsociety.org/journal/featured-
articles/351-super-swarms.html
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Techniky zalozené na principu kolektivni vypocetni inteligence lze pouzit v Siroké radé
aplikaci. Naptiklad NASA zkoumd jeji vyuziti pro mapovani planet. Prace M. Anthony
Lewise a George A. Bekeye z roku 1992 pojednava o moznosti pouziti inteligence hejna
k ovlddéni nanobott v téle za tcelem zabijeni nddort. [20] Hlavni oblasti pro jeji vyuziti
jsou:

¢ robotika - navrhovani skupin robotu, které mohou spolupracovat,
o optimalizace provozu - simulace dopravniho proudu v méstskych oblastech,
e finan¢ni modelovani - optimalizace portfolia, fizeni rizik a pfedpovidani trznich trend,

o Tizeni dodavatelského fetézce - zlepsenim Fizeni zasob, distribu¢nich tras a prognézo-
vani poptavky,

e teorie her - modelovani strategickych interakci mezi autonomnimi agenty,
o lékarska analyza - analyza lékarskych snimkt pomoci segmentace a klasifikace.

Existuje veliké mnozstvi algoritmu, které jsou inspirovany existujicimi roji v prirodé
a jejich chovanim. Mezi nejznaméjsi algoritmy spadajici pod tuto oblast patfi mravenci
algoritmy, vcell algoritmy, algoritmy simulujici chovani hejna.

3.2 Optimalizace zaloZzena na chovani hejna

Optimalizace zalozend na chovani hejna, také oznacovina jako PSO, je vykonny meta-
heuristicky optimaliza¢ni algoritmus inspirovany chovanim hejna ptakt v prirodé. Jedna
se o simulaci zjednoduseného socidlniho systému. Jednotlivy jedinci maji omezeny rozsah
pozorovatelné oblasti, ale jsou schopni ziskat dalsi informace z interakce s ostatnimi jedinci
v hejnu. Diky tomu se pak muzou hromadné pohybovat a spole¢né se presunovat a hledat
potravu.

Algoritmus PSO byl poprvé publikovan v roce 1995 Jamsem Kennedy a Russellem Eber-
hartem [16]. V této sekci je demonstrovan PSO algoritmus v jeho zakladni verzi spolu se
zpusobem jeho diskretizace pro feseni TSP.

3.2.1 Formulace PSO

Jednotlivé ¢astice tvori hejno, které nazyvame populaci. Kazda castice prohledava prostor
a snazi se dosahnout nejlepsiho feseni. Prohledavany prostor je tedy sadou reseni, ve kterém
Castice predstavuje specifické feseni pomoci své pozice sklddajici se z N soufadnic v N-
rozmérném prostoru.

Na zacatku algoritmu se inicializuje populace. Déale je v iteracich prohleddvan prostor,
kde kazda castice prohledava prostor na zakladé dostupnych informaci se zavedenim lehké
nahodnosti. Pro vypocet rychlosti si ¢astice uchovava své (lokalni) nejlepsi dosazené feseni,
které je oznacovano jako pBest (particle/local best). Déle také znd nejlepsi dosud dosazené
feSeni v hejnu oznacované jako gBest (global best). Podle téchto parametru upravi rychlost
letu. Nésledné se pomoci ziskané rychlosti vypocita nova pozice, na kterou se Castice pre-
sune. Kvalita této pozice je nasledné ohodnocena pomoci fitness funkce, pokud je lepsi nez
lokélni nebo globalni feseni, tak ho nahradi.

Hejno c¢astic pokracuje v pohybu smérem k slibné oblasti, dokud neni presdhnut pocet
iteraci, nebo uz nedochézi k podstatnému zlepSeni. [8]
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Kroky algoritmu

e 1. Inicializace populace predstavuje nastaveni vychozi pozice, rychlosti a nastaveni
této pozice jako nejlepsi lokalni feSeni. Také se nastavi socidlni koeficienty a nejlepsi
globalniho reseni.

e 2. Pro kazdou ¢astici se vypocita nova rychlost a nasledné pozice.

o 3. Pozice je ohodnocena pomoci fitness funkce, pokud je lepsi nez pBest/gBest, tak
se touto pozici nahradi.

e 4. Kontrola ukoncujici podminky, kterou je vétsinou dosazeni maximélniho poctu
iteraci nebo minimalni zlepseni nejlepsiho nalezeného feSeni. Pokud neni splnéna,
pokracuje se znovu krokem 2.

Inicializace

Inicializace je zasadni krok, protoze ovliviiuje chovani algoritmu pii prizkumu a kon-
vergenci. Na zacCatku je vytvorena populace ¢astic, pocCet ovlivni rychlost konvergence
a velikost prostoru, ktery bude mozné prohledat. Je ale nutné vzit v potaz, Ze to také
zvysi dobu pribéhu algoritmu. Kazdé ¢astici je prifazena nahodné vygenerovana pozice
X;, proi=1,2,..., N, kde N predstavuje pocet ¢astic. Krom ndhodného generovani existuji
taky metody generace pro lepsi pokryti prohledavaného prostoru. Pozice X; reprezentuje
vektor X; = (xg, 1, ..., Tm), kde m je pocet dimenzi prohleddvaného prostoru. Rychlost
Castice se zpravidla generuje ndhodné, ale také je mozné ji inicializovat jako nulovy vektor.
Podobné jako pozice reprezentuje vektor V; = (vg,v1, ..., vp,), kde m je opét pocet dimenzi
prohledavaného prostoru. Poté se nastavi vektor X; jako nejlepsi nalezené lokélni feseni
pBest. Nakonec se nastavi gBest ohodnocenim ¢astic a zvolenim nejlepsiho.

a 3 t"l
: r N ?
- R
o r \ (./
/-/'
_.“‘ 1
\ —.
N 7 g 1

Obrazek 3.2: Ukazka inicializace PSO v prostoru, kde teCky predstavuji c¢astice roz-
misténé v prostoru. Sipky predstavuji smér a velikost rychlosti. Prevzato z https://
towardsdatascience.com
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Prabéh algoritmu

Po dokoncéeni inicializace algoritmu se provadi iterace, pti kterych pro kazdou ¢astici vypocte
pozici, tu ohodnoti a nasledné aktualizuje dosud nejlépe nalezené reseni. Na zacatku iterace
je pro kazdou ¢astici rychlost aktualizovana formuli 3.1:
VI = w s Vi 4 c1 % % (P} — XE) 4 co %m0 % (G — X (3.1)

Kde w predstavuje velikost rychlosti predchozi iterace. Pokud je rovna jedné, pak se
pric¢te celd rychlost ¢astice z predchozi iterace. Pokud je naopak nulova, pak nemé zadny
vliv na vyslednou hodnotu. Socialni koeficienty jsou oznacovany jako c¢; a co. V zdkladnim
algoritmu jsou nastavené pred spusténim a neméni svou hodnotu béhem pribéhu. Nahodné
vygenerovana ¢isla mezi 0 a 1 jsou oznacena 1 a r9. Pozice ¢astice i v ¢ase t se oznacuje
X!. P! je nejlepsf nalezend pozice &astice i v Case t. G' je nejlepsi nalezena pozice hejna
v Case t.

Nasledné aktualizujeme pozici ¢astice vektorovym souctem vypocitané rychlosti a sou-
Casné pozice ¢astice podle formule 3.2.

Xt =X+ vt (3.2)

Po dokonéeni vypoctu nové pozice ¢astice je ohodnocena fitness funkci. Ta se lisi podle
problému, ktery fesime. Pokud je pomoci fitness funkce nalezena lepsi hodnota, at uz mini-
malizaci nebo maximalizaci, tak aktualizujeme souc¢asnou nejlepsi hodnotu. Na nize uvede-
nych formulich 3.3 a 3.4 je uvedeno pravidlo aktualizace nejlepsich hodnot, za predpokladu,
7e se snazime nalézt co nejmensi hodnotu fitness funkce. Pravidlo 3.3 predstavuje aktualizaci
nejlepsi pozice nalezené ¢astici, zatimco pravidlo 3.4 predstavuje globalni aktualizaci.

Pokud f(X*h) < f(P}), pak P/t = x!H1 (3.3)
Pokud f(X1) < f(GY), pak GTT = x!*1 (3.4)
Y
:
~
€
’ * ~
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Obrazek 3.3: Ukazka stavu Castic po provedeni vétstho poctu iteraci PSO. V idedlnim pii-
padé budou seskupeny v optimalnim reseni, nebo se zaseknou v lokalnim optimu. Pievzato
z https://towardsdatascience.com
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Po provedeni aktualizaci kondi iterace a zacina nova, nebo dojde k ukonceni algoritmu.
K tomu muze dojit napriklad dosahnutim maximalniho poctu iteraci, nalezenim pozado-
vané hodnoty, stagnace hodnoty nejlepsiho nalezeného vysledku nebo nalezenim dostatecné
dobrého feseni.

3.2.2 Diskrétni PSO

Klasické PSO pracuje s redlnymi ¢isly. Prostor feSeni je spojity a vzdédlenost mezi fese-
nimi se vétSinou méii pomoci euklidovské vzdalenosti. V diskrétni optimalizaci jsou reseni
v prostoru reprezentované celo¢iselnymi proménnymi. Pokud mezi jednotlivymi feSenimi
neexistuje zadné omezeni kontinuity (tj. kazdy bod v prostoru feseni), vzdélenost mezi jed-
notlivymi fesenimi lze vyjadrit mnoha zpisoby a rtizné metody méfeni vzdalenosti budou
odpovidat riznym strukturam prostoru feseni. Pii diskrétni optimalizaci jsou tedy hodnoty
bodu v prostoru a jejich fitness funkce uré¢eny podle problému, ktery se snazime vyftesit.
Soucasné plati, ze vztah méreni vzdéalenosti mezi body v prostor je nejisty, takze zména
hodnoty fitness je také nejisté. [4]

Mezi diskrétni problémy patii napiiklad problém barveni grafii a dobie znamy problém
obchodniho cestujiciho, ktery je v zdsadé velmi Spatny pro tento druh heuristik. Vysledky
ukazuji, ze diskrétni PSO rozhodné neni vykonné jako specifické algoritmy pro dany pro-
blém, ale na druhou stranu muze byt upravené pro jakykoli diskrétni/kombinatoricky pro-
blém, pro ktery neni zadny efektivni specializovany algoritmus. Verzi diskrétnitho PSO je
vice a muzou se lisit jak prubéhem, tak reprezentaci stavového prostoru. [6] Pfesné popisy
diskrétnich variant algoritmt PSO, které budu vyuzivat nebo na né odkazovat, jsou uvedeny
v nasledujici kapitole 4.

3.3 Optimalizace zaloZzena na chovani vceliho roje

Algoritmus vceliho roje, také oznacovany jako ABC, je meta-heuristicky algoritmus. Jeho
autorem je Karboga, ktery ho zavedl v roce 2005 pro optimalizaci numerickych problému
[15]. V této sekci je demonstrovana zékladni verze tohoto algoritmu.

Jedna se o simulaci zjednoduseného socialniho systému inspirovanym chovani vcéel. Hlav-
nim tkolem véel je shanéni potravy pro kolonii, proto musi zajistit neprerusené zasobovani
od zdroju potravy. Aby toho doséhli, tak mezi sebou komunikuji pomoci kolébavého tance.
Pokud skautka nasla bohaty zdroj potravy, tak prostfednictvim tohoto tance informuje
ostatni véely o sméru a vzdalenosti k nové objevenému zdroji potravy. Ke kterému se vy-
daji sbératelky, aby ho zanesly do kolonie. [30]

Na tomto principu funguje ABC algoritmus, kde skautka vygeneruje a ohodnoti zdroj
potravy. Nasledné se prepne na sbératelku, kterda jej bude udrzovat. Prihlizejici véely si
pravdépodobnostné vyberou zdroj potravy podle jeho ohodnoceni a budou jej prenaset do
kolonie. Pokud se to nebude dafit, pak se sbératelka prepne na skautku, aby nasla novy
zdroj potravy. Ten se bude opét spolu s prihliZzejicimi véelami snazit prenést do kolonie.

3.3.1 Formulace ABC

Algoritmus ABC se sklada z populace véel, kde kazda vcela hled4a, nebo modifikuje reseni
ve vyhledavacim prostoru. V algoritmu jsou feSeni analogické s pozicemi zdroji potravy.
Véely lze rozdélit do ti{ roli: sbératelky, ptihlizejici vcely a skauti. Béhem inicializace je
dulezité zvoleni spravného poc¢tu kazdého typu véel pro dosazeni rychlé konvergence. Déle je
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sbératelkdam pridéleno ndhodné vygenerované feseni. Tato Teseni jsou ohodnocena a nejlepsi
z nich se nastavi jako nejlepsi globédlni feseni (gBest).

Po inicializaci populace vcel je feseni modifikovano v jednotlivych iteracich, dokud neni
splnéna ukoncujici podminka. Kazda iterace algoritmu se skladé ze t¥1 po sobé nésledujicich
fazi, jmenovité sbératelska faze, prihlizejici faze a skautska fize. Ve sbératelské fazi se kazda
sbératelka snazi zlepSit svou pozici pomoci specifikovaného pravidla. Po sbératelské fazi se
spusti prihlizejici faze. V té si kazda prihlizejici véela vybere jedno z Teseni a snazi se ho
zlepSit. Kazdé feseni je spojeno s pocitadlem netspésnych pokust o zlepseni. Pokud se
béhem modifikace nepodari zlepsit feseni sbératelkou nebo piihlizejici véelou, pak se jeji
pocitadlo zvysi o jednicku. Ve skautské fazi jsou vsechna feseni zkontrolovana. Pokud se
zjisti, ze Feseni neni vylepseno v predem definovaném poctu iteraci, pak je feSeni povazovano
za stagnujici a je pridéleno skautce. Skautka ndhodné generuje feseni a nastavi mu hodnotu
pocitadla netspésnych pokust o zlepSeni na nulu. [18]

onlooker bee

scout bee

dancing
area

employed bee
food souU: SesaBacss

Obrazek 3.4: Znézornéni véel v algoritmu. Prevzato z https://www.baeldung.com/cs/
artificial-bee-colony

Kroky algoritmu

e 1. Ve fazi inicializace populace se, podle nastavenych hodnot, danému poctu véel
pritadi role sbératelek, prihlizejicich véel nebo skautek. Také je sbératelkam prirazena
nahodnd vychozi pozice. Pozice jsou ohodnoceny a nejlepsi z nich je zvoleno jako
gBest.

o 2. Shératelska faze: Pro kazdou sbératelku vylepsi sou¢asnou pozici patfi¢nou operaci,
kterou muze byt napiiklad prohozeni ndhodnych pozic v permutaci. Pokud je nové
feSeni lepsi nez predchozi, tak jej nahrad.

o 3. Prihlizejici faze: Pro kazdou ptihlizejici véelu zkopiruj pozici nékteré sbératelky
a tu modifikuji. Sbératelky se zvoli pravdépodobnostné podle hodnoty jejich feseni.

e 4. Skautska faze: Skauti budou prohledavat prostor, tim muze byt naptiklad vygene-
rovani reseni a prepnuti na sbératelku.

¢ 5. Kontrola ukoncujici podminky, kterou je maximum poctu iteraci nebo minimalni
zlepseni nejlepsiho nalezeného feseni. Pokud neni splnéna, pokracuje se krokem 2.
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Inicializace

Kazdé castici je pritazena nadhodné vygenerovana pozice X;, proi = 1,2,...,N, kde N
predstavuje pocet ¢astic. Pozice X; reprezentuje vektor X; = (xg,x1,..., ), kde m je
pocet dimenzi prohledavaného prostoru. Déle je kazdé ¢astici prirazena role. Role se muze
prirazovat rozlozenim nebo zvolenim procenta z celkové velikosti populace pro urcitou roli.
Také se zvoli limit nedspésnych pokusii o zlepseni, po kterych je sbératelka udrzujici feseni
prepnuta na skautku. Nakonec se nastavi nejlepsi feseni.

Prabéh algoritmu

Kazda iterace je rozdélena do tii fazi. V prvni, tedy sbératelské fazi, se pro kazdou sbératelku
provede operace nad soucasnym FeSenim pro vygenerovani nového blizkého reseni. Pokud je
jeho ohodnoceni pomoci fitness funkce lepsi, pak se nahradi podle nasledujici formule 3.5:

Pokud f(XHh) < f(X!), pak X; = X! jinak X; = X! (3.5)

V prihlizejici fazi si kazdda prihlizejici véela vybere jedno z feseni a snazi se ho zlepsit.
Kazdé feseni je spojeno s pocitadlem pokusu o zlepSeni. Pokud ke zlepseni dojde, pak je
provedena tuprava podle vzorce vyse a resetuje se poc¢itadlo pokustu. Pokud feseni nezlepsi
sbératelka nebo prihlizejici vcela, pak se jeji pocitadlo zvysi o jednicku. Pokud se zjisti,
ze TeSeni neni vylepseno v predem definovaném poctu iteraci, pak je feseni povazovano za
stagnujici a je pridéleno skautce. Prihlizejici véely mohou pro zlepseni provadét stejnou
operaci jako sbératelky, ale vétSinou se zpusob prohledavani lisi.

Na zacatku skautské faze jsou vsechna TeSeni zkontrolovana. Pokud se zjisti, ze TeSeni
neni vylepseno v predem definovaném poctu iteraci, pak je feseni povazovano za stagnu-
jici a sbératelka s timto Tesenim je prepnuta na skautku. Pridéleni muze byt realizoviano
procentudlnim pomérem nejhorsich sbératelek, ty se pak stanou skauty. Dalsi moznosti je
treba pridéleni s pravdépodobnosti odvozené od pocitadla netspésnych pokusi. Skautka
nahodné generuje feseni a nastavi mu hodnotu pocéitadla na nulu. Nasledné se prepne na
sbératelku udrzujici toto reseni.

Po ukonceni skautské faze za¢ind nové iterace sbératelskou fazi, nebo dojde k ukonceni
algoritmu. Princip ukonceni algoritmu je stejny jako u PSO. Dosdhnutim maximalniho
poctu iteraci, nalezeni pozadované hodnoty, stagnace hodnot nejlepsiho nalezeného vysledku
nebo nalezeni dostatecné dobrého feseni.

3.4 Diverzita populace

Tato sekce je prevzatd ze studie [5]. Diverzita populace PSO a ABC je dulezitd pro méfeni
a dynamické nastavovani schopnosti algoritmu prozkoumat a vykotistovat. Jinymi slovy,
rozlozeni a rychlost ¢astic ma vliv na tendenci prohledavani velkého vyhledavaciho prostoru
nebo zpresnéni v mistni oblasti. ABC nema rychlost Castic, ale zpfesnéni v mistni oblasti
je ovlivnéno pocitadlem nepovedenych pokust o vylepseni. Definice diverzity by se daly
rozdélit na tii druhy: diverzita pozice, diverzita rychlosti a kognitivni diverzita.

Diverzita pozice méri a poskytuje informaci o rozlozeni ¢astic v prostoru. Zda budou
Castice divergovat nebo konvergovat by se mohlo od tohoto méfeni odrazit. Diverzitu pozice
lze mérit po jednotlivych prvcich nebo dimenzionalné. Méfeni po prvcich bere vSechny
Castice a vSechny rozmeéry jako celek pro vypocet diverzity populace. Zatimco dimenzionalni
bere kazdou dimenzi zvIast.
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Diverzita rychlosti dava dynamickou informaci o rozlozeni rychlosti ¢astic a raznorodosti
sméru pohybu ¢astic.

Kognitivni diverzita predstavuje rozlozeni vSech feseni nalezenych c¢asticemi. Méreni
kognitivni diverzity je stejné jako méreni diverzity pozic, s rozdilem, Ze je pouzita aktudlni
nejlepsi nalezend pozice ¢astici misto jeji aktualni pozice. Proto je také analyza diverzity
pozic aplikovatelna na kognitivni diverzitu.

3.4.1 Vice hejn

Optimalizace vice hejn je zalozend na pouziti topologie slozené z vice hejn misto jednoho
standardniho hejna. Obecny pristup k optimalizaci je takovy, ze kazdé z hejn se zaméruje
na urc¢itou oblast, zatimco metoda diverzifikace rozhoduje o tom, kde a kdy vypustit dalsi
hejno. To znamend, Ze se algoritmus snazi vypoustét nova hejna v fidce osidlenych oblastech
pro dobré prozkoumani prostoru. Vypocet vzdalenosti by byl v diskrétnim PSO proveden
pomoci Hammingovy vzdalenosti. Na tomto pfistupu, akorat pro realné PSO, je napiiklad
zalozend metoda podpopulaci v PSO uvedend v [3]. Kde kazd4d z podpopulaci mé vlastni
nejlepsi hodnotu, podle toho je i upraven vypocet rychlosti.

original population global best
with N particles

| ...

Ist 2nd Mth
subpopulation subpopulation subpopulation
® o @
best particle best particle best particle
M subpopulations

Obrézek 3.5: Znazornéna metoda podpopulaci. [3]
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Kapitola 4

Optimalizace TSP pomoci metod
KI

Pro optimalizaci TSP je potieba diskretizovat zvolenou metodu KI, pokud pracuje s real-
nymi ¢isly. Déle se musi upravit nékteré kroky algoritmu a v pripadé PSO také predefinovat
reprezentaci pozice a rychlost ¢astice. Tato kapitola se bude zabyvat obecnou aplikaci KI na
problém TSP pomoci metod PSO a ABC. Také zde budou pfedstaveny algoritmy, které byli
prevzaty ze studii nebo jimi inspirovany. Cilem bylo vyzkouset vice rtiznych pristupi k fe-
Seni problému a reprezentace cest. Z nich budou vybrany nejlepsi a ty se pokusim vylepsit.
Mnou navrzené algoritmy budou predstaveny v nasledujici kapitole 5.

4.1 Optimalizace pomoci PSO

Pro feseni TSP je nutné algoritmus PSO diskretizovat. Nize uvedené algoritmy se lisi dis-
krétni reprezentaci feseni a vypocty pozice. Cilem této prace je porovnat jednotlivé repre-
zentace a jejich vysledky. Zjistit jestli neexistuje néjaka lepsi reprezentace, nez ty co se
standartné pouzivaji.

4.1.1 Swap PSO

Clerc navrhl diskrétni PSO pro TSP, ve kterém pozice kazdé ¢astice je definovana jako per-
mutace vSech meést a rychlost je definovana jako sekvence transpozic, které budou s uréitou
pravdépodobnosti provedeny. Transpozici je zde myslena dvojice pozic mést, jejichz proho-
zenim se vytvori nova cesta. [6] V experimentech je tato metoda oznacend jako PSO_S.

Vektor predstavujici pozici kazdé ¢éastice je permutaci mést TSP. Pozice ¢astice je de-
finovana jako X = (X1, Xo, ..., X,,). Rada &isel X1, X, ..., X,, zde piedstavuje cestu skrz n
mést v poradi od X; do X,, a nasledné navrat do vychoziho mésta. Jedna se o nejzakladnéjsi
a nejprimocarejsi reprezentaci.

Diskretizace PSO upravuje pouze vzorce vypoctu rychlosti, pozice a fitness funkce.
Rychlost je definovana jako sekvence transpozic jednotlivych mést v cesté, které maji byt
aplikovany na soucasny vektor reprezentujici usporadani mést pro tuto ¢astici. Rychlost je
vypoctena podle vzorce 4.1. Operace — predstavuje vytvoreni sekvence transpozic rozdilem
mezi cestami, + predstavuje disjunkci sekvence transpozic. Transpozice je aplikovana podle
Sance stanovené ¢ a r. Funkce koeficientii ¢ a ndhodnych ¢isel » se od PSO s redlnymi
hodnotami nelisi.
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VAL = Vi ey ey + (PL— XE) 4 epsra + (G — XY) (4.1)

Rychlost z predchoziho kroku je symbolizovana Vi'. Nasledné se aktualizuje pozice po-
moci formule 4.2, kterd predstavuje aplikaci transpozic na soucasnou radu mést.

XP = X4 Vi (1.2)

Kvalita ziskaného feseni se ohodnot{ pomoci fitness funkce. Cilem je minimalizovat hod-
notu celkové délky cesty definované formuli 4.3:

n—1
F(X) = digest + dn (4.3)
k=1
Ziskana hodnota se porovna s lokalnim a globalnim nejlepsim feSenim. Pokud je nové
nalezené teseni lépe ohodnocené nez stavajici pBest/gBest, potom jej nahradi. A tak se
pokracuje, dokud neni splnéna ukonc¢ovaci podminka. Schéma algoritmu je ilustrovano 1.

Algorithm 1 Swap PSO

for each castici do
inicializuj ¢astici
end for
for each iteraci do
for each castici do
aktualizuj rychlost podle 4.1
aktualizuj pozici podle 4.2
aplikuj k-opt pokud ho algoritmus vyuziva
ohodnof pozici pomoci 4.3
if f(X;) < f(P;) then

P =X;
end if
if f(X;) < f(G) then
G=X;
end if
end for

end for
navrat nejlepsi vysledek

4.1.2 Binary PSO

Tento algoritmus byl ptivodné navrzen pro feseni UC (unit commitment) problému. Studie
[2] tento pfFistup prevadi pro TeSseni TSP. V kapitole s experimenty bude oznacené jak
PSO_B.

Zde se nejednd o permutaci mést, misto toho je i-td4 pozice Castice je definovana jako
X; = (X1, Xo, ..., Xpne) , kde se tato fada ¢isel skldda z bindrnich hodnot, tedy 0 a 1. Cesta
byla zakédovana tak, ze n predstavuje pocet mést a ¢ je konstanta, pro kterou plati 2¢ > n.

Kostra algoritmu je stejna jako 1, ale vzorce pro vypocet se lisi. Rychlost se sklada ze
stejného vektoru jako pozice. Nize uvedeny vzorec 4.4 znazornuje jeji vypocet.
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Vit = w @ (P! & X) + w2 @ (G' & X) (4.4)

Ve vzorci 4.4 znak ® predstavuje operaci AND, @ predstavuje operaci XOR a + pred-
stavuje OR.
Pozice se vypocita podle vzorce 4.5.

X = Xt o v (45)

Pro ohodnoceni fitness funkci se musi pozice dekdédovat tak, Ze se vezme ¢ znaku a jejich
hodnota se prevede do desitkové soustavy. Nasledné je pozici prifazeno nejblizsi ¢islo mésta,
které zatim pritazeno nebylo. Zbytek algoritmu je nezménén.

4.1.3 Real switch PSO

V ramci této prace byl navrhnout novy algoritmus zvany jako real switch PSO. V expe-
rimentech bude jeho zkratka PSO_R. Permutace mést je zde opét definovana jako X; =
(X1, X9, ..., X,,). Rychlost je definovéna jako fada redlnych ¢isel R; = (Ry, Ro, ..., Ry,). Po-
zice mést a rychlosti jsou spolu sparovany, tedy kazdé mésto ma prifazenou rychlost, pred-
stavovanou redlnym ¢islem. Nize uvedeny vzorec 4.6 znazornuje vypocet rychlosti.

Vi = S(ws R4 e xryx (PL— R+ cyxry» (G — RY) (4.6)

Kde P! — R! znizortiuje rozdil rychlosti nejlepstho redlného vektoru ¢dstice a rychlosti
soucasného realného vektoru. G — R} znazoriiuje to samé, pouze pro rychlost nejlepsi nale-
zené cesty. Tyto rozdily jsou secteny s hodnou rychlosti z predchozi iterace. S() zde pred-
stavuje funkci, ktera seradi vektor tak, ze vSechna redlné ¢isla jsou sefazena od nejmensiho
po nejvétsi. Mésta jsou sefazena tak, ze mésto je v permutaci vloZzeno na pozici, na kterou
byla vlozZena jeho hodnota rychlosti v fadé redlnych cisel.

Algoritmus nyni funguje podle stejného principu jako predchozi. Permutace mést je
ohodnocena fitness funkei a pokud je lepsi nez pBest/gBest, tak jej nahradi, ale zaroven je
ulozena i rychlost. Zbytek algoritmu je nezménén.

4.1.4 Enhanced Swap PSO

Algoritmus je prevzaty ze studie [8]. V experimentech bude oznacen zkratkou PSO__E. Roz-
Situje diskrétni swap PSO o adaptivni koeficienty, zapominani, elitismus a vliv sousednich
Castic. Algoritmus tu bude zndzornén jen zjednodusené, protoze kvuli ¢asové slozitosti jeho
operaci jej nepovazuji za vhodny pro reseni rozsdhlych instanci TSP. Ve studii se vysledky
ukazuji pouze na velikostech instance do 50 mést. V pozdéjsich kapitolach na néj budu
odkazovat, protoze pfi navrhu vlastnich algoritmu jsem prevzal nékolik myslenek. Presnéji
jsem se inspiroval sebeadaptivnimi koeficienty a vypoctem vzdéalenosti. Ty jsem samoziejmé
zjednodusil. Pokud bych se 1idil jejich podobou ve studii, pak by byly prili§ ¢asové naroc¢né.
Zrychleni se v tomto algoritmu vypoc¢ita podle vzorce 4.7.

Vit+1 = Vit—i—cp*rl*(Pit—Xf)—i—cl*rg*((l —fi)L’;—Xf)—i—cg*rg*((l—fi)Gt—Xf) (4.7)

Kde ¢p, cl a cg jsou sebeadaptivni koeficienty pro pBest, 1Best a gBest. Na rozdil od
zakladniho algoritmu PSO jsou tyto koeficienty zrychleni jedine¢né pro kazdou ¢astici a jsou
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adaptivné upraveny na zakladé historickych znalosti elitnich ¢astic v populaci. Za elitni
Castice jsou povazovany ty, které dosahli dobie ohodnocenych pozic.

Zde musime rozliSovat mezi pBest a 1Best, kde pBest predstavuje nejlepsi nalezenou
hodnotu ¢astici a 1Best predstavuje nejlepsi nalezenou hodnotu sousedy této ¢astice, kteri
jsou vybrani ndhodné. Pokud po delsi dobu nedojde ke zlepseni nejlepsi nalezené hodnoty,
pak ¢astice zapomene nékteré informace ze svych socidlnich znalosti. Toto diverzifikuje cho-
vani obyvatelstva, které nasledné zvysuje jeho pruzkum. Koeficient zapominani je vyjadien
ve vzorci 4.7 jako f;. Vypocet je zavisly na vzdéalenosti mezi ¢astici a gBest nebo 1Best.
Pokud nedojde ke zlepSeni po urcity pocet iteraci, pak dojde k prepocitani sebeadaptivnich
koeficienttl, zapominani a sousedu ¢astic. Algoritmus je zajimavy, ale doba pribéhu algo-
ritmu je vétsi nez u swap PSO. Tato doba navic roste rychleji s velikosti instance. To jej
déla nevhodnym pro veliké instance TSP.

4.2 Optimalizace pomoci ABC

Pro feseni TSP je nutné vyuzit diskrétni ABC. Nize uvedené algoritmy se lisi diskrétni
reprezentaci feseni a vypocty pozice. Protoze jsem pro ABC nenasel studie zabyvajici se
ruznou reprezentaci, tak tato sekce obsahuje reprezentaci permutaci a muj navrh binarni
reprezentace pro ABC.

4.2.1 Swap ABC

Algoritmus je ilustrovany na nasledujici strané 2. Pozice kazdé ¢astice dana permutaci mést
jako v diskrétnim PSO. Algoritmus vyuziva nejjednodussi moznou modifikaci nalezeného
feSeni, tedy prohozeni potadi dvou mést. Po provedeni modifikace cesty ¢astici je ohod-
nocena fitness ziskané cesty. Pokud se jedna o zlepseni, pak se modifikovand cesta ulozi
a pocitadlo netspésnych pokust o zlepseni C' se vynuluje. Tento zptsob vylepsovani proho-
zenim je zakladni pristup k feseni TSP pomoci ABC. Nakonec je X nejhorsich sbératelek
nastaveno na skauty, kde X je nastaveny pocet skautti pred spusténim algoritmu. V prihli-

vvvvv

vylepSovat.

1
i = e (4.8)
2 k=0 7y

Ve vzorci 4.8 p; predstavuje pravdépodobnost zvoleni, f; predstavuje ohodnoceni fit-
ness cesty, kterd je udrzovana sbératelkou. Cilem je, aby sbératelka s nejlepsi hodnotou
méla nejvétsi pravdépodobnost zvoleni, ktera se odviji od velikosti jeji fitness v porovnani
s ostatnimi. Po zvoleni sbératelky je aplikovana operace prohozeni a ohodnocena fitness.
V modifikacich se zvolené operace muzou mezi fazemi liSit. Ve skautské fazi se generuje

novéa ndhodna cesta. A pocitadlo netspésnych pokusu o zlepseni C' se vynuluje.
Ohodnoceni fitness a porovnani je stejné jako v PSO. Je ale nutné brat ohled na to, ze
fitness se ohodnocuje v kazdé fazi, pro kazdou vcéelu po modifikaci. Protoze se sbératelka
po béhem sbératelské faze muze prepnout na skautku, pak mutze béhem iterace modifikovat
své Teseni dvakrat. Jednou ve sbératelské fazi, kde se po nedspésném feSeni pirepne na
skautku a poté ve skautské fiazi po vygenerovani nové cesty. Pokud je nové feSeni lepsi,
tak nahradime predchozi nalezené reSeni. To se opakuje, dokud neni splnéna ukoncovaci

podminka.
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Algorithm 2 ABC

for each castici do
inicializuj ¢astici
end for
for each iteraci do
for each sbératelku do
modifikuj své feseni
aplikuj k-opt na nejlepsi feseni, pokud ho algoritmus vyuziva
ohodnof pozici opét pomoci 4.3
if f(X;) < f(G) then

G=Xj;
C=0
else
C = C + 1 a uprav roli na skautku, pokud ptekrocil hranici
end if
end for

nejhorsi sbératelky se nastavi na skautky
for each prihlizeci do
zvol jedno z feSeni podle fitness
modifikuj feseni
ohodnof pozici opét pomoci 4.3
if f(X;) < f(G) then

G=Xj;
C=0
else
C = C + 1 a uprav roli drzitelky feseni na skautku, pokud prekrocil hranici
end if
end for

for each skautku do
vygeneruj feseni a uprav roli na sbératelku
ohodnof pozici opét pomoci 4.3
if f(X;) < f(G) then
G=X;
end if
Cc=0
end for
end for
navrat nejlepsi vysledek
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4.2.2 Binary ABC

V ramci této prace je potieba zminit pokus o nédvrh nového algoritmu binary ABC. Snahou
bylo vyuzit principy bindrniho PSO v ABC algoritmu. V experimentech oznaceny ABC_ B.
Princip a reprezentace jsou pievzané z binarnitho PSO. Tedy zakéduje cestu do binarnich
hodnot a provadi nad nimi operace. Modifikace cesty se provede pomoci 4.9.

X =we (G'e X)) (4.9)

Ve vzorci 4.9 znak ® predstavuje operaci AND a @ predstavuje operaci XOR. U sbéra-
telek je w nastavené na 0.7 a u prihlizejicich na 0.95. U ptihlizejicich vcel se ale vygeneruje
nahodna cesta, kterd ma malou Sanci na vygenerovani 1. Pro piihlizejici véely je ve vzorci
G! nahrazeno touto ndhodnou cestou.

Pro ohodnoceni fitness ji zase pfevede do desitkové soustavy podle stejnych pravidel
jako binarni PSO. Kostra algoritmu je stejna jako u predchoziho ABC algoritmu 2. K-opt
pro tento algoritmus, nebyl implementovan.

Tento algoritmus byl navrzen na zacatku prace, kde jsem experimentoval s riznymi
reprezentacemi cest. Béhem téchto predbéznych experimentii se bindrni reprezentace podle
vysledkt zdaly jako nejlepsi. Ja jsem ale nemohl prijit na to pro¢, dokud jsem poiradné
neprozkoumal vysledné cesty. Zjistil jsem, ze urcité instance, na kterych jsem testoval, méli
nejkratsi cestu sefazenou podle poradi mést ve vstupnich datech. Binarni algoritmy maji
tendenci cesty radit. To je dano tim, Ze pokud pfi prekladu z binarni reprezentace je pro tuto
hodnotu mésto uz pritazeno, tak se vezme nejblizsi hodnota. Znovu provedené experimenty
a jejich popis bude uveden v kapitole 6.
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Kapitola 5

Implementace algoritmiti a navrh
vlastnich

Tato kapitola se zaméf{ na implementaci. Zacne zvolenym programovacim jazykem. Nastini
funkénost programu a data se kterymi pracuje. Dale budou navrzenym algoritmim véno-
vany vlastni sekce. Témito algoritmy jsou diverzni PSO a ABC. Nakonec obsahuje sekce
s dulezitymi metodami, které tyto algoritmy vyuzivaji a rozsifeni vice hejn/roji pro oba
algoritmy.

5.1 Implementace a funkce programu

Pro implementaci jsem vyuzil programovaci jazyk Rust. Jedna se o viceparadigmaticky
jazyk, kladouci diuraz na vykon a bezpecnost. Rust byl ovlivnén napady z funkcionalniho
programovani, véetné neménnosti, funkci vyssiho fadu a algebraickymi datovymi typy. Po-
kud bych mél Rust porovnat s C++, tak Rust je navrzen, aby byl bezpecnéjsi jazyk nez
C++. Naopak C++ je vykonnéjsi a flexibilnéjsi jazyk nez Rust a ma k dispozici vice kniho-
ven. Coz dava smysl, protoze existuje mnohem déle nez Rust. Rust je relativné novy jazyk,
ktery roste na popularité. [26] Zvolil jsem ho pro implementaci algoritmi oproti C++ kvuli
prehlednosti a bezpecnosti. I kdyz je mozné dosdhnou o néco vétsi rychlosti v C++ a podob-
nych jazycich, Rust je dost vykonny na to, aby nebyl moc pozadu. Navic mi byl doporucen
a chtél jsem se naucit néco nového.

Rust obsahuje vlastniho spravce balickti Cargo, ten se stard o spoustu tukoll, jako je
preklad kédu nebo stahovani knihoven, na kterych kod zavisi. Program pouziva jeho stan-
dardizovany systém spravy zavislosti. Proto iplny seznam knihoven tietich stran, které jsou
pouzivané v aplikaci lze nalézt v souboru Cargo.toml v kofenovém adresaii projektu.

5.1.1 Nastaveni parametri

Protoze program obsahuje vice algoritmu a ty maji vétsi mnozstvi nastavitelnych koefici-
ent1, tak se program spousti bez argumentii. Podstatné parametry jsou umistény v souboru
params.yaml, jinak by pocet argumentti pti spusténi byl ptilis veliky. Soubor obsahuje na-
staveni vsech koeficientii pro algoritmy zalozené na PSO nebo ABC. Na obrazku 5.1 jsou
zobrazeny prvni radky. Ty obsahuji spustény algoritmus, pocet béhi, iteraci, velikost popu-
lace. Na dalsim fadku je cesta k souboru, kde se nachazi data. Pod ni je cesta, kam ulozit
soubor s vysledky. Déle obsahuje parametr pro vytvoreni svg zobrazujici vyslednou cestu.
Nasleduji parametry pro algoritmy s vice hejny. Tedy pocet iteraci, po kterych nedojde ke
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zlepseni, pak dojde k oddéleni ¢asti hejna. Na dalsim fadku se nachazi pocet iteraci oddéle-
ného hejna, nez dojde ke spojeni. Déle jsou parametry urcujici, zda se pouzije k-opt a zda
se pro prohozeni vyuzije tabulka nejblizsich sousedu a s jakou pravdépodobnosti. Nasle-
duji parametry jednotlivych algoritmt, ze kterych je zde pouze znazornén pouze PSO_I.
Ostatni parametry algoritmu nejsou ukazany v obrazku. Posledni je generovani ¢astic, jestli
je ndhodné, nebo se vygeneruji ur¢ité vzory, napiiklad sefazeni.

Obrazek 5.1: Znéazornéni prvnich rfadka souboru s parametry, které obsahuji parametry
béhu a PSO_1.

5.1.2 Vstupni data reprezentujici TSP

Data predstavujici problém TSP, tedy pozice jednotlivych mést, jsou prevzata ze souboru.
Je mozné ¢ist soubory typu tsp nebo svg. Pokud se data v nasledujici kapitole s experimenty
¢tou ze souborti tsp, tak budou prevazné z TSPLIB '. Jedn se o soubor velikého mnozstvi
instanci TSP. Je ale nutné vzit v potaz, ze vétSina instanci, které obsahuje, jsou mensi
velikosti. Data ze souboru formatu svg je mozné napriklad vygenerovat pomoci StippleGen2
2 slouzici pro generovani artTSP. Cestu k souboru je mozné definovat pomoci parametru
coordinates_file_path.

"http://comopt.ifi.uni-heidelberg.de/sof tware/TSPLIB95/tsp/
*https://github.com/evil-mad/stipplegen
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Priklad vstupniho souboru je zndzornén na obrazku 5.2. Hlavicka v souboru, obsahujici
tagy pro jméno, komentar, dimenze, atd..., neni z veliké ¢asti podstatnd. Jediny podstatny
tag, ktery obsahuje, je EDGE_WEIGHT_TYPE. Ten rozhodne, jak budou vypocitany hrany
v grafu. Podporovany jsou typy GEO, CEIL_2D, EUC_2D. Ostatni tagy miiZzou sice obsahovat
dulezita data pro nékteré experimenty, zde ale nebudou tieba a program je nebere v potaz.
Pro program je podstatna sekce zacinajici tagem NODE_COORD_SECTION, kde jsou pozice
meést. Mésta a pozice jsou Ctena jako na obrazku, tedy oznaceni, souradnice x a y. Oznaceni
neni brano v potaz, aby se predeslo situacim, kde budou dvé mista oznacena stejné. Sourad-
nicim jsou prirazena sestupné poradi. Soufadnice musi obsahovat pouze cisla, jinak bude
program ukoncen s chybou. Toto je podstatné, protoze v TSPLIB existuji soubory obsahu-
jici souradnice s exponentem. Pro precteni téchto soubort je nutné odstranit exponenty ze
soutradnic. V prilozené slozce obsahujici instance TSP problému se tyto pripady nenachézi.
Nakonec je také potieba vlozit tag EOF znacici ukonceni. Oba tagy pro rozpoznani zac¢atku
i konce sekce jsou podstatné, jinak nebude mozné data precist.

? = burmal4.tsp
burmai4
TYPE: TSP
COMMENT: 14-Staedte in Burma (Zaw Win)
DIMENSION: 14
EDGE_WEIGHT_TYPE: GEO
EDGE_WEIGHT_ FORMAT: FUNCTION
DISPLAY DATA TYPE: COORD_DISPLAY
NODE_COORD_SECTION
16.47 96.10
16.47 94.44
20.09 92.54
22.39 EREY
25.23 97.24
22.00 96.85
20.47 97.82
17.20
.30 97.38
14.85
.53
21.52
19.41
20.09

Obrazek 5.2: Priklad vstupniho souboru ve formétu tsp.

Pokud ¢te data z svg souboru, pak hleda element s atributy cx a cy, ze kterych ziska
soufadnice x a y. Na nazvu tohoto elementu nezalezi. Nize je uveden priklad tohoto elementu
ze souboru vygenerovaného pomoci StippleGen2. Ostatni elementy nejsou podstatné.

o <circle cx="1418.9117"cy="513.9206"r="3.7573528" / >

5.1.3 Vystup reseni TSP

Vysledky béhu jsou pak uloZzeny do souboru v adresiii na cesté. Tu je mozné definovat
parametrem output_file_path. Pokud cesta k adresafi neexistuje, pak je adresar spolu
s ostatnimu adresafi na cesté vytvoren. Vytvoreny soubor nese nizev algoritmu, ktery byl
pro experiment zavolan. Prvni radek souboru obsahuje nizev algoritmu. Druhy obsahuje
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pole vSech ohodnoceni vyslednych cest béhu v experimentu. Néasleduje radek s celkovymi
Casy jednotlivych béht. Nakonec obsahuje radky s délkou nejlepsi cesty v kazdé iteraci.
Kazdy béh je zvlast ulozen na radku. Pokud uz soubor se stejnym jménem existuje, pak je
prepsan.

Vykreslené svg soubory jsou ulozeny v kofenovém adresaii. Zda se maji vykreslit se
nastavuje parametrem plot_svg. Kostra souboru odpovida svg souboriim generovanym
pomoci StippleGen2.

5.1.4 Skript pro vykresleni boxplott a vypis vysledka

Skript plot.py pro vizualizaci dat je umistén v kofenovém adresari. Byl napsan v progra-
movacim jazyce Python. Jeho spusténim je mozné vykreslit boxplot a konvergen¢ni kiivky
z vystupnich soubort. Pri spusténi je potfeba zadat argument predstavujici mod spusténi.
V ptipadé 1 se vykresli boxploty a konvergenc¢ni kiivky. V pripadé 2 vypise do konzole
minimum, prameér a maximum dosazenych hodnot ke kazdému souboru v adresari. Dalsi
argument predstavuje cestu do adresare s vystupnimi soubory jednotlivych experimentu.
7 téchto dat vykresli jeden boxplot pro celou slozku a konvergenéni kiivky pro kazdy expe-
riment. Posledni argument je volitelny a predstavuje nasobeni hodnot. Slouzi k prevedeni
vysledkt do jinych jednotek, pokud je zadan. Piiklad spusténi skriptu je uveden nize.

o python plot.py <méd> <cesta> [nasobek]

5.2 Vlastni navrh PSO algoritmu

V experimentech a dalsi kapitole bude oznacovan jako PSO_1. Reprezentace cesty algo-
ritmu je permutace mést. Diivodem je, Ze z prozkoumanych reprezentaci v predchozi sekci
ma swap PSO jasné definovany posun ¢astic v prostoru, kterym je prohozeni pozic mést. To
predstavuje pohyb smérem k pBest/gBest. Posuny ostatnich algoritmi nejsou jasné defino-
vané, tzn napiiklad u bindrniho PSO se v jedné iteraci muze pouze prohodit pozice dvou
mést v TeSeni, nebo se TeSeni muze zménit celé. Také daval nejlepsi vysledky pfi porovnani
algoritmi.

To ale neznamena, ze PSO neméa podstatny problém a tim je diverzita. Fakt, Ze se v pro-
storu ¢astice pohybuji pouze prohozenim rozdilt oproti pBest/gBest, redukuje schopnost
prohledat prostor a vylepsit soucasné nejlepsi feseni. Okolim budu zde povazovat vSechna
feseni vzdalend od soucasného jednim prohozenim dvou mést. Pti zvysSeni velikosti grafu
0 jedno mésto pridavame novou dimenzi do Feseni, tim zvétsujeme velikost okoli Feseni ex-
ponencidlné. Pokud mame velikou cestu, za kterou zde budu povazovat 1000 mést a vice.
Hejno ¢astic sice doleti ke gBest, ale pokud jich neni dostatek, tak okoli gBest nebude vibec
prozkoumané. A protoze se okoli prohleda jen malo, pak existuje mensi pravdépodobnost
ziskani lepsiho gBest béhem letu. Pokud lepsi feseni nebude nalezeno, tak po doletu k nému
uz ¢astice uz nebudou mit co zménit, nebo budou provadét zmény z predchozi iterace, tedy
posun zpét a nasledné k gBest. Navic ¢dstice na pozici gBest nebude schopna provést zadné
operace, protoze nemé zadné rozdily proti gBest, coz ji déla zbyteénou, dokud dalsi ¢édstice
nenalezne lepsi feseni.

Dalsi problém spociva v rychlosti. Ve spojitém prostoru rychlost upravuje velikost po-
sunu v iteraci. Ve swap PSO se normalné aplikuje s ur¢itou vahou rychlost z predchozi
iterace. To znamend, ze aplikuje nékteré z vymén provedenych v predchozi iteraci znovu.
Ale pokud prohodime mésta na pozicich napriklad 1 a 3, a toto prohozeni provedeme v dalsi
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iteraci znovu, tak akorat vratime mésta na puvodni pozice. Nejednd se o zrychleni konver-
gence, ani prilis nepoméaha s prohledanim prostoru.

Poslednim problémem je vytvoreni sekvence transpozic a nasledné jejich provedeni s ur-
Citou pravdépodobnosti. Prvné vytvorime kopii soucasné cesty, pak se iteruje pres celou
permutaci mést a porovnava s nejlepsim reSenim, kde kazdé mésto, které neni na spravné
pozici, je nutné prohodit a prohozeni ulozit do sekvence transpozic. To se provede jak pro
gBest, tak pBest. Po ziskani celé sekvence transpozic se aplikuji s urc¢itou pravdépodobnosti
na soucasnou permutaci cesty. Prohazujeme tedy dvakrat, jednou pfi vytvareni sekvence
transpozic a nasledné pii jeji aplikaci. Navic musime vytvorit kopii soucasné cesty. Pro
mensi instance to neni problém, ale pro instance s velikosti nad 1000, to uz zac¢ne byt znat.

5.2.1 Puvodni navrh

Cilem bylo zmenseni poc¢tu operaci, aby se misto vytvareni sekvence transpozic, jednotliva
prohozeni provedla rovnou. Pro zrychleni se omezi pocet prohozeni, navic pokud Céstice
zlepSuje nalezené TeSeni, tak se zvysi pocitadlo provadénych prohozeni. Pokud se Céstice
bude pohybovat spravnym smérem, tak bude zrychlovat. Pokud nebude dochéazet ke zlep-
Seni, tak bude snizovat pocet prohozeni a dikladné prohledavat prostor. Nakonec se pridaji
nahodna prohozeni pro dosazeni diverzity. Tim se ¢astice nebudou pohybovat pouze po pro-
hozeni rozdili s nejlepsim feSenim, ale také nahodné prohledavat prostor. Cil byl provadeét
nahodnd prohozeni vice, pokud je feSeni podobné gBest, aby se prohledal okolni prostor.
Jinak jako u klasického PSO budou ¢astice provadét prohozeni rozdilnych mést smérem
k nejlepsim pozicim. Na prvni pohled se nelisi od diskrétniho PSO algoritmu 1 uvedeného
v predchozi kapitole. Zakladni rozdil je existence rychlosti V', koeficientu D a vypoctu
pozice, které budou vysvétleny nize.

Algorithm 3 Ptvodni navrh vlastniho algoritmu PSO

for each castici do
inicializuj ¢astici
end for
for each iteraci do
for each castici do
aktualizuj koeficient D podle 5.2
aktualizuj pozici podle 5.1
proved k-opt pokud je nastaven a jedna se o nejlepsi ¢éstici
ohodnot pozici pomoci standartniho vypoctu fitness
if f(X;) < f(P;) then

P =X
V=Vx2

else
V=V/2

end if

if f(X;) < f(G) then
G=X;

end if

end for

end for
navrat nejlepsi vysledek
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V tomto algoritmu 3 je rychlost definovina proménnou V', ktera predstavuje pocet
prohozeni. Bude nastavena na dvojnasobek predchozi hodnoty s kazdym tspésnym zlepseni
pozice, naopak pokud po zméné pozice nedojde ke zlepseni, pak se nastavi na polovinu
predchozi hodnoty, ale ne méné jak 1. Pfi inicializaci se nastavi na 1.

Vypocet zmény pozice bude proveden podle nésledujiciho vzorce 5.1.

XM =Ve(Dxr +(Pl,— X!, +Dxrox (G — X! )+ (1— D) *r3xrandom_swap()) (5.1)

Pokud (P! — X}) a (G* — X!) pfedstavuji piedstavuje vytvoieni sekvence transpozic
rozdilem mezi cestami, pak (P!, — X! ) a (GL— X!, ) pfedstavuji pouze jedno z téchto pro-
hozeni, které je v soucasném teseni oznacené m/n pro pBest/gBest. Na rozdil od puvodniho
pristupu by se pfi poéitani rozdili mezi soucasnou cestou a pBest/gBest, kde se prochazi
celé sekvence a vytvari sekvence transpozic, zacalo v ndhodné ¢asti sekvence a pokracovalo,
dokud se nenarazi na pozici s rozdilnym znakem a ta se zménila s uréitou pravdépodobnosti
a tak se opakovalo, dokud se neprovede V prohozeni. Funkce random_ swap() predstavuje
jedno ndhodné prohozeni. Rychlost V piredstavuje pocet prohozeni. Sance provedeni bude
spocivat v sebeadaptivnim koeficientu D a ndhodné hodnoté r. Ta se bude pohybovat mezi
hodnotami ¢ a 1.0, kde ¢ je ¢islo mezi 0 a 1.0, nastavené pred spusténim algoritmu. Céstice
tedy provadi pouze dvé prohozeni v iteraci, proto se misto vynasobeni nastavuje minimalni
nahodné vygenerovand hodnota, aby byla vétsi Sance na provedeni operace nez ve swap
PSO. Sebeadaptivni koeficient D predstavuje Ssanci prohozeni, ktera se zvysuje podle toho,
zda se souCasnd fitness funkce f(P}) blizi hodnoté fitness nejlepsi nalezené pozice f(G?!).
Bude vypocitan podle vzorce 5.2.

F(GY) — f(XD)
f(GY)

Funkce min() slouzi k tomu, aby Sance prohozeni byla maximalné 0.9, diky tomu nebude
garantované prohozeni a Sance ndhodného prohozeni bude minimalné 0.1. Pomoci hranic-
niho koeficientu k& se muze nastavit, pri jakém procentu rozdilu fitness dojde ke zméné
a zacnou se vice provadét ndhodnd prohozeni pro prohledani okoli, nez konvergovat k nej-
lepsi nalezené pozici. Protoze se zde bude pracovat s vétsimi instancemi, tedy s velikymi
hodnotami fitness, proto k nastavuji na 100 az 1 000. Diky tomu ¢astice zacne mnohem vice
prohledavat prostor okolo nejlepsi pozice. Cilem je mit rozdil v fadu nékolika prohozeni.
Pokud je ¢astice na nejlepsi znamé pozici gBest, pak D = 0 a pouze ndhodné prohledava
prostor.

Obrézek 5.3 zndzornuje hranici, za kterou se ¢dstice priblizuji pBest/gBest. Jeji velikost
se nastavuje koeficientem D. Cilem algoritmu je vytvorit hejno, které timto prostorem pro-
litne tak, Zze se postupné bude priblizovat nejlepsimu nalezenému feseni. Jakmile k nému
castice dolétnou, tak zacnou nahodné prohleddvat okolni prostor. Pokud se posunou za
hranici, pak se za¢nou posunovat smérem k feseni. Duvod, pro¢ jsem zvolil tento zptisob
vypoctu vzdalenosti 5.2, a ne jednodussi pristup jako rozdil v poc¢tu prohozeni, je ¢asova
naroc¢nost ve velikych instancich. Pro mensi instance by ale nebyl problém upravit tento
vzorec nastavenim pravdépodobnosti podle Hammingovy vzdalenosti nebo poctu proho-
zeni mezi jednotlivymi sekvencemi. Nevyhodou je, Ze je treba byt opatrny s nastavenim
koeficientu. Pokud bude ilustrovana na obrazku prilis mald, tak k ndhodnému prohledavani
nebude skoro dochazet. Pokud bude naopak moc velika, k nému bude dochazet prilis ¢asto
a Castice nebudou tolik dolétavat k nejlepsi nalezené hodnoté.

D = min( * k,0.9) (5.2)
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Obrazek 5.3: Na obrazku je zndzornéno hejno 5 ¢astic. Nalevo je predchozi iterace a napravo
soucasna. Pokud se ¢astice nachézi na nejlepsi nalezené pozici, tak je oznacena kiizem.
Prerusovany kruh zobrazuje okoli, ve kterém je vzddalenost cest mensi nez hranice, ktera
se urcuje pomoci koeficientu k. Uvnitt maji vétsi pravdépodobnost nahodného prohledani
okoli. Mimo maji vétsi pravdépodobnost cestovat k nejlepsi nalezené lokaci.

Nahodné prohozeni random__swap() zde predstavuje diverzitu rychlosti. Existuje nékolik
studii, které se zabyvaji jeji efektivitou a to napriklad [9], ale zde se nefesi TSP, ale RVTP.
Zarazilo mé, Ze jsem nebyl schopen najit studie zabyvajici se diverzitou PSO pro TSP.
Naopak pro klasické PSO existuji studie vénujici se tomuto problému a to napriklad [12].

Mimo téchto zmén k jinym zménam nedochazi. Podle zmén ve vzorcich lze poznat, ze
Castice budou k nejlepsimu feSeni konvergovat pomaleji nez u swap PSO. Vyhodou je silnéjsi
prozkouméavani prostoru pomoci diverzity rychlosti, kterd roste s priblizenim k hodnoté
gBest.

5.2.2 Findlni verze

Ve findlni verzi byl upraven vypocet pozice. V ptvodni verzi byl ndhodny vybér pozice
v permutaci, od kterého se urcity poc¢et mést vymeénil. To sice vedlo k podstatnému zvyseni
rychlosti, ale zanedbavalo rozdily na zacatku cest. Problém byl i s po¢tem prohozeni V,
ten byl zvysen, pokud se zlepsila fitness hodnota. Tento ptistup zptisoboval, Zze v nepfesné
definovaném prostoru se tato hodnota zvysila spis vyjimecné. To mélo za nasledek, ze se
ménilo velmi mélo znakd. Novy vypocet pozice je zndzornén vzorcem 5.3.

XT = Dsxrgx (G'— Dxry % (P! — X))+ V % (1 — D) % r3 xrandom_swap()  (5.3)

Oproti ptuvodnimu vzorci 5.1 se vice podoba vzorci v diskrétnim swap PSO. Na rozdil
od néj se vsak nevytvori sekvence transpozic. Prvné se s pravdépodobnosti D * r; provede
prohozeni pozic odlisnych proti pBest a tato nova permutace se nasledné porovna s gBest,
kde se také s urcitou pravdépodobmnosti D % ry prohodi rozdilné pozice. Nakonec se na
této instanci s pravdépodobnosti (1 — D) * r3 provede V ndhodnych prohozeni, kde V je
koeficient, ktery se nastavi pred spusténim algoritmu. Nemusi se jednat jen o nidhodna
prohozeni, ale muze se také s velmi malou pravdépodobnosti jednat o vlozeni prvku na
danou pozici. To znamend, ze je mésto presunuto na danou pozici a vSechna néasledujici
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meésta jsou posunuta o jednu pozici dale. Mala pravdépodobnost na vloZeni je nastavena,
protoze pokud se provadi ¢asto, tak pak musi ¢astice provadét spoustu prohozeni, aby se
vratila k hejnu, nebo hejno dolétlo za ni. Nahodna prohozeni nebo vlozeni mohou vyuzit
tabulku nejblizsich sousedii. Podle té budou provadét prohozeni tak, ze po nahodném zvoleni
pozice se zkontroluje pozice nasledujici a jeji mésto. Ze sousedti tohoto mésta v tabulce se
jedno vybere a jejich pozice se prohodi. Tato tabulka bude také popsdna v nadchazejici sekci
5.4. Koeficienty r,, urcuji sanci na prohozeni stejné jako ve swap PSO, oproti ptivodnimu
navrhu, ktery nastavoval minimalni Sanci na prohozeni kvuli mensimu poctu prohozeni.
K jinym zméndm nedochézi.

Ze zmén je poznat, ze se jedna o ustupek z hlediska rychlosti proti puvodnimu névrhu.
Prinasi ale presnéjsi a spolehlivéjsi konvergenci pri pribéhu. Stéle vSak zrychluje ptivodni
PSO algoritmus odstranénim sekvence transpozic z vypoctu. Navic fesi problém, kdyz jsou
oproti ptivodni cesté X! na né&jaké pozici n rozdilné znaky jak v pBest a gBest, tak se
toto prohozeni neprovede zbytecné dvakrat. Tim je mysleno, Zze v ptivodnim algoritmu pro
diskrétni PSO by se prohozeni proti pBest ulozilo do sekvence transpozic a nasledné to
stejné prohozeni s gBest by se ulozilo pozdéji. Nakonec pri provadéni prohozeni by se mohli
provést obé a tim bychom opét ziskali stejné mésto na pozici n, které na ni bylo pred aplikaci
sekvence transpozic. Timto ptistupem redukujeme pocet zbyteénych operaci a zrychlujeme
konvergenci.

5.3 Vlastni navrh ABC algoritmu

Algoritmus ABC je principialné vhodnéjsi k feseni TSP nez PSO algoritmus. Neprochazi
se cela sekvence, aby se vytvorila tabulka transpozic. Provede se jednoduchd modifikace
a popripadé zahodi, pokud nedojde ke zlepSeni. Tim se hodné Setii ¢as. Tento pristup také

V experimentech bude oznacen jako ABC_I. Algoritmus je upraven tak, ze pokud je na-
staveno provadéni k-opt operace, pak ji sbératelky provedou, jinak provedou jedno ndhodné
prohozeni dvou pozic. Piihlizejici véely vzdy provedou jedno prohozeni a nasledné nasta-
veny pocet dodatec¢nych nahodnych prohozeni. Pokud se vyuzije tabulka nejblizsich sousedu
a podle ni se budou provadét tato prohozeni, pak se podstatné zrychli konvergence. Pro
tato dodatec¢nd prohozeni se misto prohozeni provede operace vlozeni s nastavenou pravdé-
podobnosti. Na rozdil od PSO zde vsak neni problém néasledného doletu k hejnu. Proto je
tato operace vhodnéjsi pro ABC nez pro PSO. Na konci kazdé 100-té iterace se kontroluje
diverzita a pokud jsou si FeSeni sbératelek podobné, pak se krom jedné prepnou na skauty.
Ty v nasledujici iteraci vygeneruji nové feseni a za¢nou ho vylepsovat. Cilem této zmény je
neplytvat iterace vylepsovanim nékolika témér identickych feseni, coz je problémem tohoto
algoritmu. Mimo téchto zmén kostra odpovidd popisu uvedeném v algoritmu 2.

Pro diversifikaci se na zac¢atku ziska pole obsahujici pocet vyskytu mést na dané pozici
v permutaci. Pole se skldada z dvojice mésto a pocet vyskyti. Ukladaji se pouze mésta, ktera
obsahuje alespon jedna z instanci na dané pozici, aby nedochézelo ke zvétSeni velikost pole
pro veétsi instance. Soucet vSech vyskytu je velikost podobnosti. Jeji vypocet je upresnén
ve vzorci 5.4. Pro véelu i, kde N predstavuje délka permutaci a M pocet sbératelek. C je
1 pokud se znak na pozici n véely m vyskytuje a nejedné se o vcelu 4, jinak 0.

N-1M-1

X, = Z Z C (5.4)

n=0 m=0
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Pokud tato hodnota presahuje hranici stanovenou ve vzorci 5.5, pak je role vcely zmé-
néna na skauta. Kde W je redlné ¢islo v rozmezi 0 a 1 predstavujici miru podobnosti.
V mém pripadé je toto ¢islo 0.5. M je opét pocet sbératelek a IN je délka permutaci.

H=W=xMx*N (5.5)

vvvvv

rozsahlych tabulek. Zejména tabulek, kde by byla porovnavana kazda cesta s ostatnimi, coz
by u velikych instanci trvalo pfilis dlouho. Nejedna se sice o velmi presny vypocet podobnosti
jednotlivych permutaci, ale jeho jednoduchost zajistuje rozumnou dobu provedeni vypoctu
i pro rozsahlejsi instance fesené vétsim poctem Castic.

5.4 Tabulka nejblizsich sousedi a k-opt

Oba vyse uvedené algoritmy také mohou vyuzivat tabulku udrzujici 5 nejblizsich sousedi.
Algoritmus PSO ji vyuziva pouze pii ndhodnych prohozenich. Pfi prohozeni je vybrano 5
sousedu nasledujiciho mésta, ktery soused bude prohozen je zvoleno ndhodné. Pfi nahodném
prohozeni nebo vlozeni ji mohou s urcitou pravdépodobnosti vyuzit pro vybér prohozenych
meést. Tato pravdépodobnost se nastavuje v souboru s parametry. Vyuziti tabulky zrych-
luje konvergenci algoritmt k optiméalnimu feseni. Pocet nejblizsich mést je omezen na 5,
protoze jinak by tabulka s velikosti instance rostla exponencialné a uz by nebyla efektivni.
S omezenim poctu prvki roste jeji velikost s velikosti instance TSP linearné. Na obrazku
5.4 je znazornéno, kolik paméti by tato matice zabirala, pokud by se neredukovala.

Instance Size Pheromone Matrix Restricted Matrix

100 39 KB 12.5 KB
1000 3.8 MB 125 KB
10,000 381.5 MB 1.22 MB
100,000 37.3 GB 12.2 MB

Obrazek 5.4: Na obrazku je vlevo velikost instance, uprostied je matice obsahujici vSechny
sousedy, vlevo je redukovanid matice sousedu. Zde se jedna o feromonovou matici pro mra-
vendi algoritmus. Prevzato z [25]

Také je zde mozné vyuzit k-opt algoritmus nastavenim v parametrech. Navrzeny algo-
ritmus PSO vyuzije k-opt, pokud po urcity pocet iteraci nedoslo ke zlepseni gBest. Poté se
pii kazdé iteraci a pro nejlepsi Castici nad ziskanym FeSenim provede k-opt a nasledné se
vysledek ohodnoti fitness. Za nejlepsi ¢astici se povazuje ta, kterd ma ohodnoceni nejlepsi
nalezené pozice rovné gBest. Pokud dojde ke zlepseni, pocitadlo stagnujicich iteraci se re-
setuje. U swap PSO se k-opt provede v kazdé iteraci pro nejlepsi ¢astici za predpokladu,
ze je jeho provedeni nastaveno. V pripadé ABC algoritmu je k-opt provadén sbératelskymi
véelami. Implementované jsou 2-opt a 3-opt verze algoritmu. S lehkou tpravou pro 3-opt,
kde je jedna z rozpojenych hran vzdy mezi prvnim a poslednim znakem cesty pro algoritmus
PSO. Pri provedeni se pak neposune cesta, proto PSO algoritmus potom nemusi provadeét
béhem doletu tolik prohozeni.
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5.5 Vyuziti vice hejn a rojt

Protoze se jedna o diskrétni problém s nejasné definovanym prostorem, je vytvareni topologii
definujicich rozlozeni v prostoru pomérné narocné. Jsou sice zptsoby vypoctu vzdalenosti,
ale upravit je pro vypocet fitness, aby byla jednotliva hejna dostatecné vzdalend, zde nejde
pouze pomoci jednoduchého vypoctu Euklidovy vzdéalenosti. Nejjednodussi by byla Ham-
mingova vzdalenost, ale i jeji vypocet zabird urc¢itou dobu zejména pro vice hejn. Navic
neosetfuje posunuti o jeden znak vlevo a posledni na zacatek, coz je v podstaté stejna
cesta, ale z pohledu Hammingovy vzdalenosti maximalné vzdalena. Proto se zde nezaby-
vam slozitymi topologiemi, ale subpopulace se oddéli od soucasného hejna a nehlida se, zda
se vzdaluji, nebo prohleddvaji v blizkém prostoru. Cilem je pri dosazeni stagnace oddélit
Cast populace a upravit s ndhodnymi parametry algoritmu tak, aby bylo mozné dosdhnou
lepsitho teseni. Napiiklad provadénim vice prohozeni nebo vlozeni. Také je stanoven pocet
Castic, pri kterém se oddéli. Nemd smysl vytvaret hejno pro jedno nebo dvé ¢astice, proto
pokud soucasné hejno obsahuje méné jak 25% poctu ¢dstic, se kterymi bylo prvni hejno ini-
cializovano, pak se uz nebude délit. Hlavnim cilem je tedy snaha o doladéni feSeni algoritmu
posunem z lokalntho minima a vytvafenim vice mutaci.

Algorithm 4 Modifikace vice hejn/roju pro PSO/ABC
inicializuj originalni hejno
for each iteraci do
for each hejno do
proved iteraci navrzeného algoritmu PSO/ABC a ziskej gBest
if gBest?ejm < gBest?f{"a then

hejna
)

gfest?ejna _ gBest?_egina
Shejna —
else

Shejna — Shejna +1
end if

if Sheina — g .. a ma dostateéné velkou populaci then
rozdél hejno
Shejna =0
end if
if jheine > N0 then
spoj hejno s origindlnim
end if
end for
end for
navrat nejlepsi vysledek

V 4 pro zjednoduseni popisu, muze byt hejnem také myslen roj pro ABC_I. Kde i je
soucasnad iterace hejna a jeji limit je oznacen iy,i:. Pocet stagnujicich iteraci je oznacen S
a limit pro oddéleni Sy;:. Pii kazdém rozdéleni je v pripadé ABC hlidan pocet sbératelek
a skautt, aby nové hejno mélo zhruba polovinu toho pfedchoziho. Pri spojeni hejna se
zkontroluji nejlepsi hodnoty obou a zvoli se to nejlepsi. Pro ABC_1 se opét prepocitaji
pocty sbératelek a skautt. Algoritmus PSO tyto prepocty provadét nemusi, protoze jeho
Castice nemaji pritazenou roli.
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Kapitola 6

Experimentalni vysledky

Tato kapitola popisuje jednotlivé experimenty provedené s vyuzitim implementovanych al-
goritmil. Je zde popsano, se kterymi parametry jednotlivé algoritmy pracuji a za jakych
podminek jsou efektivnéjsi nez ostatni. Ucelem téchto experimentii je porovnat implemen-
tované algoritmy podle vysledkt, kterych dosahuji. Vyberu nejvhodnéjsi algoritmy a poku-
sfm se tyto vysledky zlepsit. Prvné se porovnaji vysledky jednotlivych algoritmt vzhledem
k jejich parametrim a nasledné se budou provadét zavéreéné experimenty s témito para-
metry. Nakonec provedu experimenty s navrzenymi algoritmy a porovnam je se souc¢asnymi
a nejlepsimi znamymi vysledky pro dané instance TSP.

6.1 Zakladni parametry testil

Vstupni data pro experiment mohou byt ve formatu tsp nebo svg. Pokud nebude uvedeno
jinak, pak budu v experimentech pracovat s daty ziskanymi z TSPLIB, kde kazda instance
z TSPLIB mé ve jménu i jeji velikost. Tedy instance pr136 ma velikost 136 mést. Data pro
art TSP jsou ziskdna z formatu svg, do kterych byl obraz preveden pomoci StippleGen2.
Zakladni parametry, se kterymi pracuje kazdy algoritmus, jsou:

o velikost populace,

e pocet iteraci,

e pocet béhu,

e zpusob inicializace.

Vsechny algoritmy s vice hejny obsahuji:

e pocet stagnujicich iteraci nejlepsi hodnoty pro oddéleni,
e pocet iteraci nového hejna.

Vsechny algoritmy ABC obsahuji:

e pocet sbhératelek,

e pocet skautt,

e pocitadlo netspésnych zmén, po kterych se sbératelka prepne na skautku.
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Vsechny algoritmy PSO obsahuji:
¢ koeficienty c1., pro Sanci vymeény pozic.

Experimenty béZely na 2 zafizenich a to na mém zatizeni s Intel(R) Core(TM) i7-9750HF
CPU @ 2.60GHz a 16 GB RAM. Dalsim zatizenim byl server s Intel(R) Xeon(R) CPU E5-
2620 v3 @ 2.40GHz a 15 GB. Pokud budu porovnavat ¢as béhu, tak budu experiment
provadét na mém zafizeni. V pripadé porovnani ziskanych vysledkil, nema zarizeni zadny
vliv na vysledek.

6.2 Predbézny experiment podle zakladnich parametri

Jedna se o znovu provedeni experimentu, ktery mél v poloviné prace rozhodnout na jaké
algoritmy se zamérit a jaké zakladni parametry jsou nejvhodnéjsi. Divod znovu provedeni
experimentu jsou upravy programu a implementace. Dale umoznuje porovnat ptuvodni al-
goritmy s mnou navrzenymi. Uvedu zde pouze boxploty a tabulky prumérnych hodnot.
Konvergenéni kiivky hraly také roli pii pivodnim rozhodovani, zejména pro binarni algo-
ritmy, které konverguji podstatné rychleji, ale nedosahuji dobrych vysledki. Zde porovname
pouze vysledky, proto konvergenc¢ni kfivky nebudu uvadét.

Porovnaval jsem vysledky jednotlivych algoritmu s riznym nastavenim parametri. Al-
goritmy nevyuzivaly k-opt. Velikost populace je konstantné 100, pocet iteraci 10000, pocet
béhu 10, inicializace pocatecnich cest je generuje se vzory. Vzorem je zde mysleno serazeni
vSech mést podle jejich oznaceni nebo sefazeni pouze ¢asti mést. Pocet ¢astic generujicich
vzory je 10, zbytek je ndhodné generovan. Divod vyuziti vzord v tomto experimentu jsou
binarni algoritmy, které maji tendenci fadit mésta za sebe podle jejich poradi ve vstup-
nich datech. Pro nékteré instance z TSPLIB je to vyhoda a u jinych ne. Takhle vSechny
algoritmy zacnou stejné a binarni algoritmy nebudou konvergovat rychleji s jiz serazenymi
cestami. Experiment byl proveden pro dsj1000 z TSPLIB. PSO_1I mél také nastaven po-
¢et nahodnych prohozeni V na 3 a koeficient k£ na 1000, Sanci na vlozeni 0.001. Pro ABC
algoritmy je na zaCatku nastaveno maximaln{ pocitadlo nepovedenych pokusti o vylepseni
feseni na 4000 a 1 skaut. ABC_I mélo nastaveny pocet dodatecnych ndhodnych prohozeni
na 2 s Sanci na vlozeni 0.5. Algoritmy vyuzivaji tabulku nebliz$ich sousedu s 95% pravdépo-
dobnosti. V boxplotech jsou uvedeny ve formétu (zkratka ndzvu)_ (hodnoty podstatnych
parametri).

6.2.1 Zakladni parametry PSO

Na obrazku 6.1 jsou zndzornény jednotlivé algoritmy PSO s riznymi koeficienty. Cilem
je ziskat rozsah idealniho nastaveni. Pocet iteraci byl zvolen tak, aby vSechny algoritmy
s riznymi nastavenimi dokonvergovaly k nejlepsimu feseni. Az na vyjimky do 3 000-té iterace
vSechny algoritmy uz stagnovaly. Z vysledkt vyplyva, ze nékteré algoritmy jsou zavislejsi na
spravném zvoleni parametrd nez jiné. Spravny algoritmus nebo reprezentace cesty ma ale
vétsi vliv na vysledek nez nastaveni koeficientti. Dale z tohoto experimentu je mozné odvodit
rozmezi spravného nastaveni parametru pro dalsi experimenty. Musi se ovsem pocitat, ze
s vétsimi instancemi TSP se mohou idedlni parametry zménit. Také mohou byt ovlivnény
poctem iteraci, protoze ruzné nastaveni konverguji s ruznou rychlosti. Napriklad algoritmus
PSO_S s nastavenymi koeficienty na 0.9 konverguje podstatné rychleji nez 0.1.
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Obrazek 6.1: Porovnani algoritmi PSO s riznymi inicializa¢nimi koeficienty cq_,. PTi vét-
$im poctu téchto koeficientu jsou vSechny nastaveny na stejnou hodnotu, protoze jejich
kombinace by vyzadovali veliké mnozstvi testu.

Podle 6.1 dosahuje nejlepsich vysledki PSO__I pro hodnotu 0.9. Z ostatnich algoritmi
si vede nejlépe PSO__S s hodnotou 0.7. Pro PSO__B a PSO_ R se jedna o hodnoty 0.1 a 0.5.
Tyto algoritmy se ale pohybuji v hodnotach horsich nez PSO__S. Je tfeba ale vzit na védomi,
ze toto nastaveni ma veliky rozptyl. Nejlepsi parametry pro tyto algoritmy budou pouzity
pri dalsich experimentech. Ostatni algoritmy nebudou pouzity v dalsich experimentech,
protoze nedosahuji dobrych vysledki, PSO_S bude v dalSich experimentech slouzit pro
porovnani s PSO__1.

0.1 0.3 0.5 0.7 0.9
PSO_B | 468975749.8 | 474821883.5 | 480164506.8 | 490104395.3 | 501203220.6
PSO 1 | 144867306.1 | 160684266.2 | 152860234.6 | 149928174.3 | 137811022.9
PSO_R | 516382089.1 | 517109041.7 | 515976795.8 | 516630164.4 | 517247616.8
PSO_S | 433761568.3 | 438781529.5 | 436989664.3 | 431124403.4 | 434475486.0

Tabulka 6.1: Porovnani primérnych vysledkt podle hodnot koeficientii ¢q. ., PSO z obrazku
6.1. V hornim rddku mame hodnotu koeficientti ¢q_,,. Na levé strané tabulky jsou algoritmy
PSO.

6.2.2 Zakladni parametry ABC

Také jsem porovnal ABC algoritmy se stejnymi parametry. Rozdil je v poc¢tu sbératelek.
Tedy vcel, které udrzuji feseni. Mensi pocet sbératelek znamena, ze populace obsahuje vétsi
pocet prihlizejicich véel. Vysledky jsou zobrazeny v na obrazku 6.2.
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Obrazek 6.2: Porovnani algoritmti ABC s riznymi pocty sbératelek. Pocty sbératelek se
pohybuji od 10 do 90, kde s narustajicim poctem se zhorsuje ziskané reseni pro vSechny
uvedené algoritmy.

Od ABC__B jsem upustil béhem vyvoje, nicméné je zde uveden pro finalni porovnani.
Z vysledku je poznat, ze ABC_S algoritmus dava podstatné lepsi vysledky nez PSO_S
pro feseni TSP problému. Nicméné rychlost konvergence je zde na rozdil od PSO problém.
Hlavnim divodem, pro¢ dava mensi pocet sbératelek lepsi vysledky je, ze algoritmy nestihly
dokonvergovat ani s 10000 iteracemi a s mensim poctem sbératelek konverguji o trochu
rychleji. Shératelky totiz udrzuji jedno z moznych feseni. Vice sbératelek tedy udrzuje vice
feSeni, které se paralelné vylepsuji. Kazdé reseni pak méa mensi Sanci, ze jej prihlizejici véela
zvoli pro vylepseni.

10 30 50 70 90
ABC S | 134212400.3 | 169916510.7 | 193079131.0 | 209829896.9 | 225470303.3
ABC B | 512189543.0 | 514346108.7 | 513591828.7 | 514423738.8 | 516978290.8
ABC T | 93511194.7 | 120794709.7 | 138892483.0 | 153650493.5 | 162833502.9

Tabulka 6.2: Porovnani primérnych hodnot dosazenych cest ABC algoritmu dle sbératelek
z boxplotu 6.2. V hornim rfddku méame nastaveny pocet sbératelek. Na levé strané tabulky
jsou algoritmy ABC.

V dalsich experimentech budu pracovat s 10 sbératelkami, které davaji nejlepsi vysledky
jak pro ABC_S i ABC_I. Déle jsem otestoval proménny pocet skautt s 10 sbératelkami.

Z boxplotu 6.3 je vidét, ze pocet skautti nema tak veliky vliv na vysledek, jako pocet
sbératelek. Nastavenim 5 skautd se ziskaji o trochu lepsi vysledky. Rozdilem je binarni
algoritmus, ktery dava nejlepsi vysledky pro 3 skauty. Pocet skautii budu pti 10 sbératelkich
nastavovat na 5, tedy na polovinu sbératelek zaokrouhleno dola.
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Obrazek 6.3: Porovnani algoritmt ABC s riznymi pocty skauti pri 10 sbératelkéich

1 2 3 4 5 6
ABC S | 134063331.8 | 130795045.8 | 124398937.1 | 119826404.5 | 110246178.5 | 123880177.4
ABC_B | 512422872.7 | 513511540.4 | 512671205.9 | 515124971.9 | 515456428.2 | 513247739.2
ABC T | 94368644.7 | 91343944.7 | 86170019.6 | 80923710.3 | 76817123.7 | 87766599.7

Tabulka 6.3: Porovnani primérnych hodnot cest ABC algoritmu dle skautii z boxplott 6.3.
V hornim fadku mame nastaveny pocet skauti. Na levé strané tabulky jsou algoritmy ABC.

Nasleduje experiment pro spravné nastaveni limitu poc¢itadla nepovedenych pokusi o vy-
lepseni feseni. To udava, po jakém poctu modifikaci, které nezlepsi feseni, bude sbératelka
prepnuta na skautku a vygeneruje nové feseni. Experiment bude proveden s aktualizova-
nymi parametry podle predchoziho experimentu, takze s 5 skauty.

7 boxplotu 6.4 se zda, ze limit pocitadla nepovedenych pokusi o vylepsSeni FeSeni je
idealni nastavit na 4 000. Presnéjsi data jsou uvedend v tabulce 6.4, ze kterych je vidét, ze
v pripadé ABC_S je tato hodnota celkem jasnd, ale v ABC__I by se také dalo zvolit 6 000.

Obecné nemé pocitadlo nepovedenych pokusu zasadni vliv na vysledek.

2000 3000 4000 5000 6000
ABC_S | 113316106.2 | 112093697.2 | 109981495.2 | 113261365.3 | 112781019.8
ABC B | 515165649.9 | 514714854.3 | 514994570.0 | 515469256.4 | 514764214.6
ABC 1 | 78307744.5 | 76675567.8 | 74463462.6 | 75592742.5 | 74599119.2

Tabulka 6.4: Porovnani primérnych hodnot dosazenych cest ABC algoritmu dle nastaveni
pocitadla nepovedenych pokusu z boxploti 6.4. V hornim radku mame nastaveny pocet

pocitadla nepovedenych pokusi. Na levé strané tabulky jsou algoritmy ABC.
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Obrazek 6.4: Porovnani algoritmi ABC s riznymi nastavenimi pocitadla nepovedenych
pokusu o vylepseni feseni.

V zavéru budu volit pro PSO_S ¢; a ¢y 0.7, pro PSO_1I ¢, ¢ a c3 0.9. Pro ABC
algoritmy budou parametry stejné a to 10 sbératelek, 5 skautii a limit 4 000. Na parametrech
pro binarni algoritmy nezalezi, protoze uz s nimi nebudu pracovat. Déle nebudu testovat
PSO_R, protoze také nedosahuje dostatecné dobrych vysledk.

6.3 Experiment porovnani algoritmiti s pomérem populace a
iteraci

V tomto experimentu jiz budu pouze porovnavat algoritmy PSO_I, PSO_S, ABC_ I,
ABC_S. Déle také PSO_1I a ABC_I s vice hejny oznacené jako PSO_MSS a ABC_ MSS.
Také zde porovnam vysledky algoritmi pri vyuziti k-optu. Divod vyuziti k-optu je, Ze
jeho pritomnost by méla mit vliv na idedlni pomér populace a iteraci. Cely experiment se
sklada ze ¢ty mensSich. Algoritmy PSO a ABC jsem porovnal jednotlivé. Nejdfive budu
experimentovat na mensi instanci o velikost 100 mést, dale na vétsi o velikosti 4461 mést
a nakonec vysledky mezi instancemi porovndm. Tento experiment bude obsahovat hodné
dat. Protoze by boxploty spolu s tabulkami zabirali spoustu mista, tak zde uvedu pouze
tabulky. Pocet béhii je pro vSechny experimenty s parametry stejny, tedy 10. Inicializace
pocatecnich cest je ndhodna. Parametry algoritmt jsou stejné jako nastaveni pro nejlepsi
vysledky z predchoziho experimentu, netestované se neméni. Populace a iterace jsou nasta-
veny tak, ze jejich vynasobeni dava 1 000 000, tedy pocet provedeni fitness funkce. Tabulky
uvadéji pro danou populaci nejlepsi dosazenou hodnotu, primér a nejhorsi dosazenou hod-
notu z 10 béhu. Leva sekce uvadi vysledky s k-opt a prava uvadi dosazené vysledky bez
k-opt. PSO__I vyuzije k-opt po 50 stagnujicich iteracich.
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6.3.1 Experiment s PSO algoritmy na mensi instanci TSP

Tento experiment probéhl na problému dodaném vedoucim prace. Jedna se o problém se 100
meésty. Protoze se jedna o zemépisné souradnice, tak jsou vysledky uvedené v kilometrech.
Nastavené parametry odpovidaji nejlepSim ziskanym hodnotam v predchozim experimentu
a vyse uvedenym hodnotim.

Populace S 3-opt Bez K-opt
Min Primér | Max Min Pramér | Max
20 6556.2 | 6724.3 | 6974.1 || 24453.4 | 28711.1 | 31214.0
50 6446.6 | 6766.5 | 7102.9 || 24860.5 | 25897.6 | 27360.6

100 6555.9 | 6859.7 | 7242.7 || 21958.9 | 24059.1 | 25299.6
200 6810.3 | 7276.1 | 7747.6 || 21067.0 | 22332.2 | 23644.8
400 7237.6 | 7769.6 | 8128.8 || 18963.1 | 19727.5 | 20572.5
500 7583.8 | 8198.8 | 8591.9 || 18900.3 | 19928.2 | 21029.2

Tabulka 6.5: PSO__S na 100 méstech s hodnotami v km. V hornim tadku je, zda byl vyuzit k-
opt a jaky, pod nim minimum, primér, maximum. Na levé strané tabulky jsou inicializované
velikosti populaci tohoto algoritmu.

Z tabulky 6.5 je poznat veliky rozdil mezi vysledky, pokud se vyuzije k-opt. Navic to
zpusobuje zajimavou situaci, kdy PSO__S bez k-opt dava lepsi vysledky s vétsim poctem
Castic, protoze tim lépe prohleda prostor. Naopak k-opt pracuje lépe s vétSim poctem iteraci,
protoze muze lépe prohledat prostor. Tyto dvé situace maji tedy opacnou tendenci z hlediska
kvality vysledkt v zavislosti na populaci. Také lze poznat, ze PSO__S déava Spatné vysledky
i s vétsim poctem cCastic. Pro dosazeni vysledki podobnym tém s vyuzitim k-opt, je potfeba
opravdu veliky pocet Castic.

Poplace S 3-opt Bez K-opt
Min Pramér | Max Min Primér | Max
20 6512.4 | 6624.2 | 6751.1 || 8820.7 | 9736.5 11236.2
50 6632.6 | 6857.5 | 7107.0 || 8512.8 | 9998.2 11406.7

100 6489.7 | 6765.2 | 7092.8 || 8524.9 | 9854.8 | 11144.9
200 6476.6 | 6822.9 | 7120.2 || 8724.7 | 9615.8 | 11249.6
400 6617.3 | 6983.9 | 7298.8 || 8938.4 | 9607.0 | 10185.9
500 6810.0 | 7310.3 | 7917.6 || 8616.5 | 10009.6 | 11244.6

Tabulka 6.6: PSO_I na 100 méstech s hodnotami v km. V hornim radku je, zda byl vyuzit
k-opt a jaky, pod nim minimum, prumeér, maximum. Na levé strané tabulky jsou velikosti
populace.

7 tabulky 6.6 lze poznat, ze vylepseny algoritmus dava podstatné lepsi vysledky bez
vyuziti k-opt oproti PSO__S, navic vysledky nejsou tolik zdvislé na poméru populace a ite-
raci. To je veliky rozdil od predchoziho experimentu, kde je veliky pocet ¢astic dilezity pro
dobré vysledky algoritmu. Pri vyuziti 3-opt dava o néco lepsi vysledky nez bez néj. Rozdil
ale neni tak veliky jako u predchoziho experimentu. 3-opt dava lepsi vysledky pro veliky
pocet iteraci.
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S 3-opt Bez K-opt

Populace Min Prumér | Max Min Pramér | Max
20 6507.9 | 6625.4 6765.6 || 7949.2 | 8803.1 9404.3
50 6553.4 | 6689.2 6788.7 || 7934.0 | 8847.7 9488.1

100 6404.6 | 6644.7 | 6864.7 || 7214.8 | 8961.9 | 10477.2
200 6402.2 | 6686.9 | 6913.5 || 8381.4 | 9075.1 | 10093.3
400 6640.7 | 6962.9 | 7287.3 || 8480.2 | 9268.8 | 10232.7
500 6977.2 | 7280.6 | 7609.6 | 8950.8 | 9432.6 | 10034.3

Tabulka 6.7: PSO__MSS na 100 méstech s hodnotami v km. V hornim radku je, zda byl
vyuzit k-opt a jaky, pod nim minimum, primér, maximum. Na levé strané tabulky jsou
velikosti populace.

Vice hejn v 6.7 s vyuzitim 3-opt nedosahuje lepsich vysledkii v porovnani s algoritmy
bez nich. Bez vyuziti k-opt jsou vysledky lepsi a favorizuji pocet iteraci, coz dava smysl,
protoze se nové hejno s jinymi parametry vytvori pouze, pokud se stagnuje po urcitou
dobu. Je potreba vzit v potaz, ze parametry nejsou vyladéné. To muze mit vliv na vysledky
vice hejn, protoze pri randomizaci parametri se mize nové hejno vytvorit s vhodnéjsim
nastavenim parametri. Ve finalnich experimentech nemusi dosahovat tak velikého zlepseni.
Pocet stagnujicich iteraci pro oddéleni je 100 a pocet iteraci oddéleného hejna je 250.

6.3.2 Experiment s ABC algoritmy na mensi instanci TSP

Proménné parametry algoritmi jsou opét stejné jako nastaveni pro nejlepsi vysledky z pred-
chozich experimentt. Pii porovnani vysledku je potfeba vzit v potaz, ze ABC algoritmus
m& podstatné mensi rychlost konvergence, zejména ABC_S. Pro mensi instanci by to ale
nemél byt problém.

Populace S 3-opt Bez K-opt
Min Primér | Max Min Pramér | Max
20 7330.6 | 7855.2 | 8198.5 9284.8 | 9666.9 | 99754
50 7640.5 | 8427.2 | 9002.1 8735.5 | 9632.5 10072.0

100 8247.2 | 8845.4 | 9409.1 9098.4 | 9714.3 | 10330.1
200 8285.3 | 9224.9 | 9871.1 9051.2 | 9438.2 | 9873.8
400 9253.0 | 9592.5 | 10279.0 || 8884.1 | 9657.5 | 9992.0
500 8963.8 | 9415.3 | 97184 8818.9 | 9442.4 | 10073.5

Tabulka 6.8: ABC__S na 100 méstech s hodnotami v km. V hornim radku je, zda byl vyuzit
k-opt a jaky, pod nim minimum, prumeér, maximum. Na levé strané tabulky jsou velikosti
populace.

V tabulce 6.8 je poznat, ze pro PSO_1I je maly rozdil mezi algoritmem vyuzivajicim
3-opt a bez néj. K-opt opét funguje lépe s vice iteracemi. Pokud se podivame na prumérné
vysledky ABC__S bez k-optu, tak je rozdil mezi velikosti populace maly a neobsahuje kore-
laci vysledku s velikosti populace.
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S 3-opt Bez K-opt

Populace

Min Pramér | Max Min Prumér | Max
20 6430.7 | 6549.1 6674.5 || 8232.9 | 8665.8 9419.4
50 6388.1 | 6640.2 6868.8 || 7576.0 | 8322.8 8894.6

100 6732.5 | 6844.9 | 7049.9 || 7772.0 | 8174.0 | 8694.4
200 6653.9 | 6900.4 | 7035.7 || 7576.5 | 8026.0 | 8647.7
400 6963.7 | 7148.0 | 7449.6 || 7345.5 | 8062.3 | 8396.6
500 6898.2 | 7228.4 | 7416.4 || 7654.2 | 8140.8 | 8879.3

Tabulka 6.9: ABC__I na 100 méstech s hodnotami v km. V hornim radku je, zda byl vyuzit
k-opt a jaky, pod nim minimum, prumeér, maximum. Na levé strané tabulky jsou velikosti
populace.

ABC_1v 6.9 dava lepsi vysledky jak pri vyuziti 3-opt, tak bez néj. K-opt opét favorizuje
veliky pocet iteraci s malou populaci. Bez k-opt nejlepsi prumérny vysledek dava populace
o velikosti 200 jedinct. Rozdil oproti ostatnim ale neni zasadni. ABC__I favorizuje velikost
populace nez pocet iteraci.

Populace S 3-opt Bez K-opt
Min Primér | Max Min Pramér | Max
20 6415.9 | 6468.6 | 6550.9 || 7177.4 | 8428.5 | 9005.0
50 6435.2 | 6529.1 | 6594.4 || 7532.5 | 8323.3 | 8907.7

100 6449.1 | 6628.0 | 6721.4 || 7335.5 | 8099.8 | 8527.3
200 6537.8 | 6751.0 | 6959.5 || 7830.5 | 8208.4 | 8518.7
400 6875.5 | 7062.3 | 7353.6 || 7774.5 | 8043.0 | 8365.8
500 6976.9 | 7238.9 | 7541.1 || 6976.5 | 7896.9 | 8371.5

Tabulka 6.10: ABC__MSS na 100 méstech s hodnotami v km. V hornim radku je, zda byl
vyuzit k-opt a jaky, pod nim minimum, primér, maximum. Na levé strané tabulky jsou
velikosti populace.

V tabulce 6.10 je z dat vidét, Ze vice hejn nemé stejné jako u PSO zadny podstatny
vliv na vysledky pro 3-opt. Pro ABC__MSS bez k-optu se zda, ze dosahuje trochu lepsich
vysledkt, ale jedna se o minimalni rozdil. Pocet stagnujicich iteraci pro oddéleni byl 1000
a pocet iteraci oddéleného hejna byl 500.

6.3.3 Experiment s PSO algoritmy na vétsi instanci TSP

Tentokrat se jednd o instanci o velikosti 4461 mést. Vaha hran byla pocitiana pomoci Eu-
klidovy vzdalenosti. Nejedna se tedy o zemépisné souradnice. Zde je tieba poznamenat, ze
z ¢asovych duvodu je pocet iteraci mensi nez idedlni. Divodem je, Ze algoritmus PSO__S je
pomérné pomaly a vic iteraci by zabralo moc ¢asu. Algoritmy se sice uz ve vSech piipadech
podstatné nezlepsuji, ale nestagnuji. Coz znamené, ze vice hejn nebude mit podstatny vliv,
protoze algoritmus nestagnoval dostateény pocet iteraci. Parametry byly az na vyjimky
stejné, jak v predchozim experimentu. Pro oba algoritmy s vice hejny byl pocet stagnu-
jicich iteraci pro oddéleni 1000 a pocet iteraci oddéleného hejna byl 500. Na rozdil od
predchoziho testu se pracuje s 2-opt a Sance vyuziti tabulky nejblizsich sousedu je 75%.
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Pop S 2-opt Bez K-opt
Min Primér Max Min Primér Max

20 || 2762012.0 | 2794296.1 | 2832464.3 || 7639200.0 | 7698132.8 | 7750206.5
50 || 4094259.8 | 4135660.9 | 4208243.0 || 7422494.5 | 7490879.3 | 7538255.5
100 || 5176453.5 | 5219691.6 | 5292164.5 || 7217758.0 | 7357537.2 | 7438675.5
200 || 6151935.0 | 6228363.7 | 6282700.0 || 7160522.0 | 7218560.8 | 7269136.0
400 || 6980642.0 | 7013145.0 | 7063091.5 || 6955918.5 | 7081333.1 | 7217344.5
500 || 7150765.0 | 7194061.0 | 7241355.0 || 6934372.5 | 7001971.8 | 7085849.0

Tabulka 6.11: PSO_S na 4461 méstech. V hornim radku je, zda byl vyuzit k-opt a jaky,
pod nim minimum, primér, maximum. Na levé strané tabulky jsou velikosti populace.

Pri pouziti algoritmu PSO__S na vétsi instanci je z dat v 6.11 vidét daleko vétsi rozdil
mezi ziskanou vyslednou cestou bez a pri pouziti 2-opt. Navic bez opravdu velikého po-
¢tu c¢astic neni schopen rozumné prohledat prostor. Oproti spusténi na mensi instanci se
zvysil rozdil v kvalité vysledku. To i v pripadé vyuziti pouze 2-opt, to je zpusobeno malou
schopnosti PSO__S prohledat prostor.

Pop S 2-opt Bez K-opt
Min Primér Max Min Primér Max

20 || 2237778.8 | 2549727.9 | 2746319.5 || 2305308.3 | 2565757.6 | 2772669.0
50 || 2521393.0 | 2816155.6 | 3172007.3 || 2547052.3 | 2891398.9 | 3216265.3
100 || 2673333.0 | 3068289.0 | 3658413.5 || 2837626.8 | 3119653.9 | 3508526.3
200 || 2529574.8 | 3240591.8 | 4318634.0 || 2219234.0 | 3219939.5 | 4127118.0
400 || 2576235.5 | 3674221.3 | 4514604.0 || 2554346.8 | 3547023.8 | 4474754.5
500 || 3012535.5 | 3624555.8 | 4851260.5 || 2437539.0 | 3418766.6 | 4811726.5

Tabulka 6.12: PSO_I na 4461 méstech. V hornim radku je, zda byl vyuzit k-opt a jaky,
pod nim minimum, primér, maximum. Na levé strané tabulky jsou velikosti populace.

Tabulka 6.12 ukazuje, ze PSO_I algoritmus ddva podobné vysledky v obou ptipadech.
Je ale potieba vzit v tvahu, zZe tento algoritmus pouziva k-opt pouze po ur¢itém poctu
stagnujicich iteraci, v tomto pripadé k nim tolik nedoslo, proto mezi nimi neni takovy

rozdil. Dokonce davéa lepsi vysledky jak PSO_S s 2-opt. Doba béhu je tak mensi.

Pop S 2-opt Bez K-opt
Min Primér Max Min Primér Max

20 || 2279348.8 | 2582397.1 | 2734576.5 || 2344908.3 | 2583548.6 | 2718698.5
50 || 2550390.3 | 2857170.9 | 3155064.8 || 2606303.5 | 2932019.7 | 3139684.5
100 || 2813235.8 | 3293899.2 | 3727752.0 || 2425289.5 | 2991601.9 | 3667375.3
200 || 2521992.8 | 3036736.4 | 3763481.0 || 2082253.8 | 3238968.2 | 4208676.0
400 || 2841763.0 | 3393092.9 | 4136550.0 || 2576902.5 | 3521577.6 | 4650091.5
500 || 2507861.0 | 3774835.1 | 4720547.0 || 2463976.3 | 3441309.7 | 4687281.0

Tabulka 6.13: PSO__MSS na 4461 méstech. V hornim radku je, zda byl vyuzit k-opt a jaky,
pod nim minimum, pramér, maximum. Na levé strané tabulky jsou velikosti populace béhu.
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V 6.13 neni podstatny rozdil oproti vysledkiim z 6.12 z dtivodu malého vyuziti hejn,
protoze se nejednd o kvalitni experiment z hlediska vysledku. Naopak je mozné vidét rozdily
v konvergenci. Takze budu pfi rozhodovani o nejlepsim poméru populace a iteraci pracovat
prevazné s vysledky ziskanymi na mensi instanci. Nicméné tento experiment na rozdil od
experimentu s malou velikosti instance dobfe ukazuje rychlost konvergence, takze bude bran
v potaz pri voleni idealniho poméru.

6.3.4 Test ABC algoritmi na vétsi instanci TSP

Parametry se opét nelisi od predchoziho testu. Dodrzuji zde pocet iteraci pro konzistenci
i kdyz se ABC algoritmy provedou daleko rychleji v porovnani s PSO. Jejich konvergence
je ale pomalejsi.

Pop S 2-opt Bez K-opt
Min Primér Max Min Primér Max

20 || 2293168.4 | 2323925.7 | 2359791.7 || 2524792.3 | 2570051.6 | 2615819.1
50 || 2223507.6 | 2258981.6 | 2286591.4 || 2315549.9 | 2354839.4 | 2392907.5
100 || 2200671.4 | 2244137.5 | 2265921.2 || 2257952.2 | 2298061.1 | 2353329.6
200 || 2215154.0 | 2251765.4 | 2284715.9 || 2256259.4 | 2282932.2 | 2314862.7
400 || 2215154.0 | 2251765.4 | 2284715.9 || 2204520.6 | 2257675.4 | 2307340.8
500 || 2213532.8 | 2243872.3 | 2288306.2 || 2209668.0 | 2264513.4 | 2293894.6

Tabulka 6.14: ABC_S na 4461 méstech. V hornim radku je, zda byl vyuzit k-opt a jaky,
pod nim minimum, pramér, maximum. Na levé strané tabulky jsou velikosti populace béhu.

V tabulce 6.14 ABC_S opét dava solidni vysledky i v porovnani s PSO_ 1. Pfi vyuziti
2-opt nebo bez néj, nejsou vysledné hodnoty silné zavislé na poméru populace a iteraci.
Pri vyuziti k-opt dava trochu lepsi vysledky pfi mensi velikosti populace. Bez k-opt se
naopak ziskaji trochu lepsi vysledky pri vétsi populaci. Tyto vysledky maji podobny trend
jako vysledky experimentu pro mensi velikost instance. Oproti nému se ale zdé, Ze u vétsich
instanci neni tak velika zavislost vysledku na poméru populace a iteraci. Je celkem zajimavé,

ze z hlediska konvergence se algoritmus bez 2-opt blizi algoritmu, ktery jej vyuziva.

Pop S 2-opt Bez K-opt
Min Primér Max Min Primér Max

20 1139241.8 | 1159599.9 | 1169960.1 || 1821495.1 | 1884232.8 | 1917290.0
50 1182885.3 | 1224565.8 | 1255769.3 || 1634739.8 | 1691804.9 | 1758563.0
100 || 1293116.3 | 1322087.1 | 1348304.3 || 1589392.2 | 1625220.6 | 1657549.2
200 || 1304875.8 | 1398771.9 | 1462215.5 || 1559968.0 | 1602809.6 | 1633538.0
400 || 1418967.1 | 1460560.8 | 1490208.2 || 1518296.6 | 1580553.2 | 1641133.3
500 || 1450004.1 | 1473815.7 | 1504888.5 || 1530866.7 | 1576784.3 | 1622945.8

Tabulka 6.15: ABC_I na 4461 méstech. V hornim radku je, zda byl vyuzit k-opt a jaky, pod
nim minimum, prumér, maximum. Na levé strané tabulky jsou velikosti populace béhu.
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V 6.15 je vidét, ze ABC__I algoritmus dosahuje podstatné lepsich vysledku nez ABC__S
z predchoziho experimentu. Toto muze byt samozrejmé z Casti zpusobené rychlejsi konver-
genci ABC__I. Oproti algoritmu z predchoziho experimentu ma ABC_I vétsi zavislost na
spravném zvoleni poméru populace a iteraci. Vic iteraci je preferovano pro k-opt a vétsi
populace bez néj. Zde je korelace velikosti populace a poc¢tu iteraci v obou pripadech ziejma.

S 2-opt Bez K-opt

Min Primér Max Min Primér Max

20 1121190.5 | 1149266.2 | 1170534.4 || 1844083.3 | 1888226.4 | 1931455.5
50 1188730.0 | 1231590.7 | 1262036.8 || 1626337.9 | 1666245.1 | 1714473.8
100 || 1295279.2 | 1329874.8 | 1380353.0 || 1583809.5 | 1637452.9 | 1697930.3
200 || 1370557.0 | 1417659.4 | 1478135.6 || 1575737.1 | 1606578.8 | 1650229.6
400 || 1398580.6 | 1458727.0 | 1491126.1 || 1569699.0 | 1602735.2 | 1629910.4
500 || 1427301.8 | 1467326.0 | 1511453.3 || 1537987.2 | 1573505.1 | 1594942.3

Pop

Tabulka 6.16: ABC__MSS na 4461 méstech. V hornim radku je, zda byl vyuzit k-opt a jaky,
pod nim minimum, pramér, maximum. Na levé strané tabulky jsou velikosti populace béhu.

V 6.16 se opét nejednd o podstatny rozdil oproti ABC__I z duvodu malého vyuziti hejn.
Ty se tolik nevytvari, protoze algoritmus nezacal dostate¢né stagnovat.

6.3.5 Shrnuti poméru populace a iteraci

Prvni rozdil pii porovnani vysledkt mensich a vétsich instanci je ten, ze PSO__I konverguje
rychleji a dava lepsi vysledky pro mensi populaci a vice iteraci. ABC__I naopak dava lepsi
vysledky pro vétsi populaci. Maly vliv k-optu pro ABC_S pii vétsi instanci byl celkem
prekvapivy. Experimenty na obou instancich ukazovaly, az na mensi vyjimky, podobny
trend.

Z dat jsem zvolil poméry populace/pocet iteraci pro PSO:

« PSO_S-1/4,

o PSO_S s k-opt - 1/2500,

o PSO_T-1/2500,

o PSO_TI s k-opt - 1/2500.

Pro ABC jsem zvolil poméry populace/pocet iteraci:

« ABC_S-1/4,

o ABC_S s k-opt - 1/2500,

« ABC_I-1/4,

o ABC_TIs k-opt - 1/2500.

Pro algoritmy s vice hejny se budu 7idit stejnymi parametry, jako pro originalni al-

goritmy. V zakladu ukazovaly stejny trend. Poméry nebudu dodrzovat presné do Castice.
Vzhledem k tomu, ze ziskané hodnoty také nejsou na ¢astici presné, takze by to nemélo
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smysl. V nasledujicich testech je budu prevadét na blizka ¢isla. Cilem bude mit stejny po-
¢et provedeni fitness funkce pro vSechny algoritmy. Nejvétsi problém jsou algoritmy ABC
s pomalejsi konvergenci. Zde musim vzit v potaz, ze pro soucasny test fnld461 algoritmy
nestihly dokonvergovat a vysledky se tedy mohou liSit, ale rychlost konvergence je taky
metrika, kterou beru na védomi pfi voleni populace/iterace. Budu tedy volit dany pomér
s tendenci zvysovat pocty iteraci. Konvergence bude zejména dulezitd pro veliké instance,
kde je pottfeba pro ziskani solidniho vysledku jak hodné ¢astic, tak i hodné iteraci.

6.4 Experiment s pravdépodobnosti vyuziti tabulky sousedti

Kromé zakladnich parametri mame jesté parametry specifické pro navrzené algoritmy. Tyto
experimenty budou provedeny pouze pro algoritmy bez vyuziti vice hejn. Vice hejn by ne-
mélo mit zasadni vliv na nastaveni parametri. Spravné nastaveni parametri muze ovlivnit
rozdil mezi algoritmem a vysledky pti vyuziti hejn. Dtivodem je, ze pfi spravném nasta-
veni{ parametri, nevytvori hejno s lepsim nastavenim. Tabulku nejblizsich sousedi vyuzivaji
PSO_1 a ABC_I. Proto je tento experiment proveden pro oba algoritmy. Velikost popu-
lace je pro ABC__I algoritmus 625 s poc¢tem iteraci 2800. Algoritmus PSO_I méa populaci
o velikosti 25 s poctem iteraci 70000. Parametry budou stejné jako u predchoziho testu.
Experiment je opét proveden pro instanci fnl4461.

V predchozi kapitole jsem uvedl princip tabulky nejblizsich sousedi. Pti prohozeni nebo
vlozeni se tato tabulka vyuzije s urcCitou pravdépodobnosti. Predpokladam, ze pri vétsi
pravdépodobnosti vyuziti tabulky, dostanu lepsi vysledky.

3 — 52 =
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abc_i 0.85 abc_i 0.95 abc_i 0.99 pso_i_0.85 pso_i_0.95 pso_i 0.99

Obrazek 6.5: Porovnani algoritmu dle sance vyuziti tabulky nejblizsich sousedu

V boxplotu 6.5 predstavuje ¢islo za algoritmem Sanci vyuziti tabulky. Cim je tato Sance
vétsi, tim lepsi vysledky dostaneme v obou algoritmech. Pro udrzeni ndhodnosti jsem ma-
ximaln{ Sanci nastavil na 99%. M4 tedy stdle 1% Sanci na Gplné ndhodné prohozeni nebo
vlozeni.

Vysledky z boxplotu 6.5 i tabulky 6.17 jsou celkem jednoznac¢né. Proto budu v nésledu-
jicich experimentech pracovat s Sanci vyuzit{ tabulky nastavenou na 99%.
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0.85% 0.95% 0.99%
ABC_1TI | 1239214.8 | 1170879.6 | 1130084.6
PSO_1 | 2303615.1 | 2245131.2 | 2168330.2

Tabulka 6.17: Porovnani primérnych hodnot dosazenych cest algoritmu dle Sance vyuziti
tabulky nejblizsich sousedu pii prohozeni z boxplotu 6.5. V hornim radku je Sance vyuziti
této tabulky pfi prohozeni nebo vlozeni. Na levé strané tabulky jsou algoritmy.

6.5 Experimenty parametri PSO_ 1

Experimenty jsou opét provedeny pro instanci fnl4461, pokud nebude uvedeno jinak. PSO_ 1
ma nastavenou populaci o velikosti 25 s pocétem iteraci 70 000, pokud nebude uvedeno
jinak. Parametry jsou odvozeny z predchozich experimentt. Kazdy experiment zde bude mit
vlastni podsekci a po jeho provedeni budou jeho nejlepsi parametry vyuzity u nasledujicich
experimentu.

6.5.1 Experiment vlivu poc¢tu prohozeni

Pocétem prohozeni se v tomto pripadé mysli ndhodné prohozeni, ktera se provadi prevazneé
pokud se Teseni blizi nejlepsSimu. Da se predpokladat, ze vétsi pocet zlepsi konvergenci
a umozni prekonat nékterd lokalni minima, ale zhorsi schopnost vylepsit feseni{ na maxi-
mum. Tim je mysSleno, ze pokud mame feSeni, které pro vylepseni potfebuje méné jed-
notlivych prohozeni, tak vice prohozeni v jednom kroku bude nevyhodou. Proto se da
predpokladat, ze se zvysujicim poctem prohozeni se bude zlepsovat i kvalita reseni, dokud
se nenarazi na hranici, od které zac¢ne klesat.
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Obrazek 6.6: Porovnani PSO__I dle po¢tu prohozeni

V boxplotu 6.6 je pocCet prohozeni uveden za algoritmem. Je poznat, ze 3 — 5 prohozeni
je podstatné lepsi nez pouze 1. Mezi vysledky vice prohozeni ale neni podstatny rozdil.
Da se také predpokladat, ze 5 prohozeni bude predstavovat hranici, za kterou uz se bude
kvalita reseni zhorsovat.
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Nakonec jsem se rozhodl zvolit 3 prohozeni, protoze dosahuji trochu lepsitho priaméru
2206428.5. Dalo by se namitnou, ze 5 prohozeni je skoro stejné dobrych, protoze median je
stejny, akorat dosahuje vétsiho rozptylu. Primérnd hodnota pro 5 prohozeni je 2216991.7.

6.5.2 Experiment vlivu sance na vlozeni

Experiment sance na vlozeni jsem pro PSO_1I upravil. Z dtvodu trochu neocekavaného
vysledku pii prvotnim pokusu, jsem se rozhodl experiment provést znovu. Provedu ho dva-
krat, jednou na vétsi instanci a poté na mensi. Zde jsem zadné jiné parametry experimentu
neménil. Divodem je, Ze chci také zmérit a ukazat rychlost provedeni algoritmu. Poté test
znovu provedu na mensi instanci, kde ukazu rozdil vysledki. Tento experiment bude tedy
detailnéjsi nez ostatni experimenty.

Experiment vlivu Ssance na vlozeni na vétsi instanci

Prvni ¢ast experimentu bude provedena na instanci dsj1000. Jedné se o instanci mensi nez
fnl4461, ale pti porovnani s vysledky na jesté mensi instanci, nastin{ trend vlivu na vysledek
pri zméné velikosti instance.
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Obrazek 6.7: Porovnani PSO_ I dle Sance na vlozeni

Z boxplotu 6.7 je vidét, ze s mensi Sanci na vlozeni dostavame lepsi vysledky. Mezi
nulovou Sanci a minimalni neni podstatny rozdil. Je nutné poukazat, Ze mald Sance na
vlozeni zde dava trochu lepsi vysledky, ale nic, podle ¢eho by se dalo Tict, Ze vliv na vysledek
je zasadni. Velika Sance na vlozeni uz dava vysledky podstatné horsi.

Primérné hodnoty v 6.18 potvrzuji vysledky z boxplotu a ukazuji, Ze pro instanci o ve-
likosti 1 000 je lepsi nevkladat zadné prvky nebo nepodstatné mnozstvi. V zakladu to dava
smysl, protoze zméni cestu ¢astice na tolik, ze bud bude delsi dobu hejno cestovat k ni nebo
ona k nému.

Z dob béhu v sekundach v druhém radku tabulky 6.18 je poznat, Ze prohozeni mé pro
veliké instance veliky vliv nejen na vysledek, ale také na dobu béhu. V obou pripadech ale
negativni. Hlavné vliv na rychlost béhu je velmi zasadni, 51-krat delsi doba béhu je veliky
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rozdil, hlavné pokud nedojde ke zlepsSeni kvality vysledku. D4 se predpokladat, ze pro vétsi

instance se zhorsi jak vysledek, tak doba béhu.

0% 0.001% 0.001% 0.01% 0.1%
délka cesty | 124399643.7 | 123666789.2 | 127235619.9 | 136488342.0 | 138526563.3
doba béhu 2.623s 23.157s 64.436s 119.878s 134.153s

Tabulka 6.18: Porovnani prumérnych hodnot dosazenych cest PSO_I dle Ssance na vloZeni
z boxplotu 6.7. V hornim Fadku je sance vlozeni. Na levé strané tabulky jsou vysledné délky
cest a doba béhu algoritmu.

Experiment vlivu Sance na vlozeni na mensi instanci

Pro dobrou ilustraci vlivu vlozeni na vysledek jsem tento experiment také provedl na mensi
instanci pr136 s populaci 15 a poctem iteraci 20 000. Divodem je opacny trend vlivu Sance
vlozeni na vysledek pro mensi instance.
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Obrazek 6.8: Porovnani PSO_ I dle Sance na vlozeni

7 boxplotu 6.8 je vidét zminény opacny trend, kde vétsi Sance na prohozeni dava lepsi
vysledky. Vzhledem k délkdm nalezenych cest je tento rozdil pomérné zasadni. Proto je pro
mensi instance dobré mit nenulovou pravdépodobnost vlozeni prvku i pro algoritmus PSO,
pokud chceme dosdhnou dobrého vysledku.

0% 0.001% 0.01% 0.1%
délka cesty | 193904.9 | 189068.8 | 183967.2 | 176903.3
doba béhu 0.238s 0.242s 0.626s 1.408s

Tabulka 6.19: Porovnani prumérnych hodnot dosazenych cest PSO_I dle Ssance na vloZeni
z boxplotu 6.8. V hornim Fadku je sance vlozeni. Na levé strané tabulky jsou vysledné délky
cest a doba béhu algoritmu.
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Tabulka 6.19 ukazuje stejny trend jako boxplot, kde je poznat, Ze se zvySujici Sanci na
vlozeni se zlepsuje kvalita vysledku.

Se zvétsenou Sanci na vlozeni roste i Casova naroc¢nost. Neroste ale tolik jako pii velikych
instancich. To se d4 ocekavat, protoze pri provedeni vlozeni se Castice nevzdali tolik, jako
pri vétsich instancich. Protoze jsem pred témito experimenty lehce testoval parametry na
mesich iteracich, tak jsem predpokladal, ze vétsi Sance na vlozeni bude dobra, ale z vy-
sledkt mohu usoudit, Ze pro vétsi instance je velmi nevhodné. Pro dalsi experimenty bude
nastavena na 0%.

6.5.3 Experiment pro nastaveni ideilni hodnoty hrani¢niho koeficientu

Experiment pro nastaveni idedlni hodnoty hrani¢niho koeficientu bude poslednim experi-
mentem pro spravné nastaveni parametri PSO__I. Spravnym nastavenim ur¢ime hranici
domény, ve které budou Céstice prozkouméavat prostor a mimo tuto doménu se budou blizit
nejlepsi nalezené hodnoté. Tento test je opét proveden na instanci fnl4461 s populaci 25
a poctem iteraci 70 000.
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Obrézek 6.9: Porovnani PSO I dle hrani¢nfho koeficientu

Z vysledki 6.9 se d4 vycist, ze nejlepsi nastaveni koeficientu je 10 000. Kde mezi hod-
notami 1000 a 100000 neni takovy rozdil, ale hodnota 100 dava podstatné horsi vysledky.
Koeficient pracuje s vysokymi Cisly kvili veliké délce cesty.

P1i pohledu na trend v primérnych hodnotach. Hodnota 10000 se ukazuje jako nejlepsi
s vyslednou délkou cesty 1735642.2. Nasledoval by pak 100000 vyslednou délkou cesty
1749333.7. Proto s hodnotou 10000 budu pracovat v nasledujicich experimentech.

6.6 Experiment parametri ABC_1

Vsechny experimenty v této sekci jsou provedeny pro instanci fnl4461. Velikost populace
pro ABC_Ta ABC__MSS je 625 s poc¢tem iteraci 2800. Parametry budou stejné jako u pred-
choziho testu. Kazdy experiment zde bude mit vlastni podsekci a po jeho provedeni budou
jeho nejlepsi parametry vyuzity u dalsich experimenti.
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6.6.1 Experiment vlivu poc¢tu prohozeni

Stejné jako u vyse uvedeného experimentu pro PSO algoritmus je cilem zjistit idealni pocet
prohozeni, pti kterém se jiz nebude zhorsovat kvalita feseni. Opét je snahou najit spravnou
hranici, za kterou se vysledné feseni zacne zhorsovat.
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Obrazek 6.10: Porovnani ABC__I dle dodate¢ného poctu prohozeni

7 boxplotu 6.10 je poznat, Ze nejlepsi hodnotu davaji 1 nebo 2 prohozeni, se zvysSujicim
poctem se pak kvalita feSeni snizuje. Zhorseni se zvySujicim poctem prohozeni se da oceka-
vat, prekvapivé je, jak rychle se kvalita reseni zhorsuje. Skok mezi 0 dodateé¢nych prohozeni
a 1 je trochu prekvapivy, ale je pravdépodobné zptisoben pomalou konvergenci.

7 téchto vysledku jsem se rozhodl v nasledujicich experimentech pracovat se 2 dodatec-
nymi prohozenimi, které davaji v priméru délku cesty 1134727.6. Nastaveni 1 dodatecné
prohozeni je jen o trochu horsi s prumérnou délkou cesty 1143246.6.

6.6.2 Experiment s sanci na vlozeni

Oproti experimentu s PSO__1 zde nerozdéluji experiment na dva pod experimenty. Cilem je
zjisti idealni Sanci na vlozeni. U PSO algoritmu je idealné nulova sance, ale ABC algoritmy
pracuji na principu vhodnéjsim pro tuto akci. Protoze po vloZeni se nemusi ostatni Castice
posunovat smérem k nové hodnoté, ale véely s ni mohou rovnou pracovat.

Z boxplotu 6.10 je poznat, ze ¢im vétsi Sance na vlozeni, tim je lepsi vysledek. Protoze
se okamzité vyuziji upravend reSeni, nemé operace vlozeni zdsadni vliv na dobu trvani
algoritmu a neprinasi negativni vliv na prubéh. Vkladani je tedy vhodnéjsi operaci pro
ABC algoritmy.

Nejlepsi nastaveni Sance na vlozeni je 99% s prumérnou vyslednou délkou cesty 973436.1.
Nechavam procento Sance na prohozeni pro udrzeni nahodnosti. S touto Sanci na vlozeni
budu pracovat v nasledujicich algoritmech.
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Obrézek 6.11: Porovnani ABC I dle Sance na vlozeni

6.7 Experiment s dodatecnymi parametry algoritmia s vice
hejny

Tyto experimenty budou provedeny pouze pro algoritmy vyuzivajici vice hejn. Tento ex-
periment bude rozdélen pro oba algoritmy, jeden pro PSO__MSS a druhy pro ABC__MSS.
Kazdy experiment pro jednotlivy algoritmus bude slozen ze dvou mensich experimenti.
Nejdiiv se otestuje pocet stagnujicich iteraci pro oddéleni hejna, kde bude pocet iteraci od-
déleného hejna konstantné nastavenych na 500. Po zjisténi idealniho poctu stagnaci bude
v dal$im experimentu cilem zjistit idealni pocet iteraci oddélenych hejn pro toto nastaveni
poctu stagnaci. Ostatni parametry obou algoritmi vychézi z predchozich testi. VSechny
pod experimenty budou provedeny pro instanci fnl4461. Nazvy algoritmi v boxplotech
a tabulkdch budou uvedeny ve formétu (zkratka ndzvu) (pocet stagnaci) (pocet iteraci).

6.7.1 PSO_MSS

Algoritmus PSO__MSS mé populaci o velikosti 25 s poctem iteraci 70 000. Vice hejn jsem
navrhoval prevazné pro algoritmus PSO, ktery by mohl podévat lepsi vysledky diky rozdilu
v mutacich riznych hejn. Je sice mozné, ze se mutace u nového hejna snizi, to ale nemusi byt
nutné Spatné, protoze po dokonvergovani k reseni je méné mutaci vhodnéjsich pro koneéna
zlepseni. Zde predpokladam zasadnéjsi vliv existence vice hejn na vysledek.

Experiment poctu stagnaci pro oddéleni

Nejdrive se provede experiment s proménnym poctem stagnaci algoritmu pro vytvoreni
nového hejna.

Z boxplotu 6.12 je poznat, ze s vétSim poctem stagnaci se vysledek zlepsuje. Kdyz
dosahne hranice 150 stagnaci pro oddéleni, tak se za¢ne mirné zhorsovat. Z hlediska mediana
se zda, ze dosazena délka vysledné cesty spise stagnuje po hodnoté 150 stagnaci. Tato
hodnota dosahuje prumérné délky vysledné cesty 1716575.6. Stagnace muze byt zpusobena
vytvarenim malého hejn. Pro dalsi ¢ast experimentu budu volit 150 stagnaci.
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stavajiciho

Experiment poctu iteraci po oddéleni

Po ziskani idedlniho poctu stagnaci pro vytvoreni nového hejna je potreba zjistit idedlni
pocet iteraci oddéleného hejna.
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Obrazek 6.13: Porovnani PSO__MSS podle poctu iteraci nového hejna po oddéleni

Z boxplotu 6.13 se nezda, ze by pocet iteraci mél zasadni vliv na vysledek. Netestoval
jsem pocet iteraci po oddéleni mensich nez 200, protoze by pak oddélené hejno nemohlo
vytvaret nova, protoze je tato hodnota mensi nez doba stagnovani pro oddéleni. Nicméné
500 iteraci dava nejlepsi median. Nejlepsi vysledek naslo 200 iteraci, ackoliv spolu s 650
ma veliky rozptyl vyslednych hodnot. Po hranici 500 iteraci se zda, ze se vysledek mirné
zhorsuje.
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Nastaveni 500 iteraci ma nejlepsi priumérnou hodnotu vysledné cesty 1732359.0. Vy-
sledky mé trochu prekvapily, protoze jsem ocekéaval vétsi vliv poc¢tu iteraci na vysledek, kde
by se s vétsim poctem vysledek zlepSoval, dokud by nedosahl na hranici, od které by se
zacal zhorsovat. Je pravda, Ze tento trend na prvni pohled v tabulce a boxplotu existuje,
ale rozdily v hodnotéach jsou velmi malé. Protoze mé nastaveni 500 iteraci nejlepsi median
a prumérnou hodnotu, budu s nim ve findlnich experimentech pracovat.

6.7.2 ABC__MSS

Velikost populace je 625 s poctem iteraci 2 800. Na rozdil od PSO neoc¢ekavam zdsadni vliv
vice hejn na vysledek. Divodem je, ze ABC nemiize provadét velké mnozstvi mutaci. To
by s velikou pravdépodobnosti nezlepsilo cestu, ale naopak zhorsilo a véely by tedy zvolili
predchozi cestu misto této nové. Vice hejn by tedy nemélo davat podstatné lepsi vysledky
u ABC algoritmu.

Experiment poctu stagnaci pro oddéleni

Nejprve provedeme experiment s proménnym poctem stagnaci ABC__I pro vytvoreni nového
hejna.
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Obrazek 6.14: Porovnani ABC__MSS podle poctu stagnaci pro vytvoreni nového hejna ze
stavajiciho

7 boxplotu 6.14 je poznat, Ze pocet stagnaci pro oddéleni nemé zasadni vliv na vysledek.
Nastaveni na 150 zde dava nejlepsi median a nachazi nejlepsi hodnotu, ale rozdil je tak maly,
ze znovu provedeni experimentu by mohlo podat jiné vysledky.

Nejlepsi prumérnou cestu je mozné dostat s nastavenim na 250, ktera dosahuje 954609.5.
Protoze nastaveni na 150 dosahuje nejlepsiho vysledku a dava nejlepsi medidn, budu pra-
covat v dalsich experimentech, i kdyz nenachézi nejlepsi primérnou cestu. Primérna délka
vysledné cesty pro 150 je 956000.0.
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Experiment poctu iteraci po oddéleni

Po ziskani idedlniho poctu stagnaci pro vytvoreni nového hejna je potreba zjistit idedlni
pocet iteraci oddéleného hejna. Netestoval jsem pocet iteraci po oddéleni mensich nez 200
ze stejného divodu jako u pfedchoziho experimentu s PSO algoritmem. Tedy, Ze by se
z oddélenych hejn nevytvarelo dalsi heno.
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Obrazek 6.15: Porovnani ABC__MSS podle poctu iteraci nového hejna po oddéleni
7 boxplotu 6.15 je opét vidét minimélni vliv na vysledky. Nejlepsi hodnotu a medidn

dava 500 iteraci. Ma ale také nejvétsi rozptyl hodnot. Medidny vsech nastaveni byli velmi
podobné, proto je tézké zvolit nejlepsi nastaveni.

200 350 500 650 800
délka cesty | 955095.2 | 968732.0 | 956000.0 | 960492.2 | 964748.5

Tabulka 6.20: Porovnani primeérnych hodnot dosazenych cest ABC__MSS podle poctu ite-
raci po oddéleni

Nejlepsi prumeérnou vyslednou cestu 955095.2 je mozné dostat s nastavenim na 200, které
je nasledované 500 iteracemi s hodnotou 956000.0. Velikost rozdilu se podoba predchozimu
experimentu se stagnacemi. Protoze nastaveni na 500 dosahuje nejlepsiho vysledku a dava
nejlepsi median, tak s nim budu pracovat v dalsich experimentech. Nicméné zvolit nastaveni
200 iteraci je také rozumna volba. Jak bylo uvedeno vyse, nezda se, ze by rtizna nastaveni
méla vysoky vliv na vysledek pro ABC__MSS.

6.8 Porovnani dob béhua algoritmii

Jednim z cili bylo také odstranit zbyteéné operace z PSO, proto by bylo dobré porovnat
doby prubéht algoritmt pro ujisténi, jestli doslo ke zlepseni a jak je zasadni. K ABC byly
naopak dalsi operace pridany, proto by bylo dobré zkontrolovat, zda nedoslo k zasadnimu
zhorseni. Porovnani probéhlo na dvou instancich, a to bier127 a fnl4461. Rychlost byla
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méfena v sekundach se zaokrouhlenim na 3 desetinnd mista. Parametry byly odvozené
z predchozich testli. Populace a pocet iteraci byly pro vSechny algoritmy v obou instancich
stejné a to 50 a 1000. Vzhledem k tomu, Ze se zde klade zaméteni na doby béhu, tak neni
tfeba porovnavat vysledky.

S 2-opt Bez K-opt
Min | Pramér | Max Min | Pramér | Max
PSO_S 0.669 | 0.682 0.712 || 0.087 | 0.129 0.175
PSO_1 0.039 | 0.042 0.048 || 0.038 | 0.039 0.041
PSO_MSS || 0.039 | 0.041 0.044 || 0.039 | 0.048 0.066
ABC_S 0.045 | 0.048 0.06 0.026 | 0.026 0.027
ABC_1 0.048 | 0.05 0.061 || 0.04 | 0.041 0.043
ABC_MSS || 0.047 | 0.049 0.054 || 0.04 | 0.041 0.042

Populace

Tabulka 6.21: Porovnani dob béhu na bierl127. V hornim radku je, zda byl vyuzit k-opt
a jaky, pod nim minimum, primér, maximum. Na levé strané tabulky jsou algoritmy.

V tabulce 6.21 je vidét, ze na instanci o velikosti 127 probéhly vSechny algoritmy pod
sekundu, ackoliv i tady je uz poznat, ze PSO zaostava za ABC. Trochu zajimavé je, Ze
muj PSO_1 s 2-optem dava lepsi vysledky nez ABC_Is 2-optem. To je dano tim, ze ABC
ve vSech algoritmech provadi vice 2-opt operaci. Na této malé instanci vSechny algoritmy
probéhly pomérné rychle, proto z ¢asového hlediska neni problém zvolit zadny z algoritmu.

S 2-opt Bez K-opt
Min Primér | Max Min Primér | Max
PSO_S 438.709 | 440.303 | 442.571 || 67.945 | 116.447 | 204.068
PSO_1 2.289 2.349 2.516 2.321 | 2.353 2.434
PSO_MSS || 2.287 2.377 2.57 2.267 | 2.325 2.401
ABC_S 2.326 2.357 2.396 2.111 | 2.124 2.161
ABC 1 2.221 2.245 2.299 2.196 | 2.221 2.269
ABC_MSS || 2.203 2.25 2.371 2.191 | 2.231 2.343

Populace

Tabulka 6.22: Porovnani dob béhit na fnl4461. V hornim radku je, zda byl vyuzit k-opt
a jaky, pod nim minimum, primér, maximum. Na levé strané tabulky jsou algoritmy.

Na datech 6.22 z instance o velikosti 4461 je poznat, ze se doby béhti zvysily netmérné.
PSO__S vyskocilo na opravdu vysoké hodnoty. Zejména pro 2-opt, kde neni problém jen
operace, ale také dolet ¢astic zpét k nejlepsi nalezené cesté. Zatimco PSO_I mé diky zjed-
noduseni operaci dobu pribéhu podstatné mensi. V tomto prikladu se ale nestihl aplikovat
u PSO_I 2-opt algoritmus, proto je tieba pocitat, ze pro vétsi pocet iteraci by se vysledek
podstatné zhorsil. Navic ma PSO__I o néco horsi nartist doby pribéhu v porovnani s ABC
algoritmy. Vsechny ABC algoritmy dosahuji velmi dobrych dob pribéhu a neni tieba zde
nic zlepsovat. Déle je mozné vidét, ze i pro veliké instance je maly rozdil mezi algoritmy
s vice hejny a bez nich, protoze nedoslo k dostatecné stagnaci.
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6.9 Experiment porovnani algoritm®i na mensich instancich
TSP

Pro PSO_S a ABC algoritmy bez k-opt byl zvolen pocet ¢astic 160 na 625 iteracich. Pro
PSO_1 a pfi vyuziti k-opt 10 ¢astic na 10000 iteraci. Cilem bylo ziskat 100000 zavolani
fitness funkce. Podle pomért by mél byt rozdil mezi ¢astice a iteracemi vétsi, ale nechtél
jsem jit pod 10 ¢astic. Zde by to zpusobilo problém pro ABC algoritmy, kde se musi rozdélit
role mezi véelami a s opravdu malym poctem ¢astic je to problém. Déle algoritmy s vice
hejny nebudou uz pri 10 ¢asticich tak efektivni pii vytvoreni nového hejna. Pokud tedy
bude pocet ¢astic 10, pak nastavim pocet sbératelek v. ABC algoritmech na 3, jinak jich
bude 10. Pro 3 sbératelky budou mit 1 skautku, jinak jich budou mit 5. Algoritmy maji
nastaveni podle nejlepSich ziskanych hodnot z vyse uvedenych experimentti. Experimenty
probéhnou na dvou instancich, a to berlin52 a prl36. Pocet béhii v experimentu bude
oproti predchozim experimentim vétsi, tedy 20 béhi. Nakonec budou vysledky porovnéany
se studif [28], ktera srovnavala nékolik algoritmu a jejich vysledky.

S 3-opt Bez K-opt
Min Pramér | Max Min Primér | Max
PSO_S 7747.5 | 8217.0 | 8677.1 || 12762.6 | 14576.2 | 16029.9
PSO_1 7544.4 | 8103.6 | 8989.3 || 8653.9 | 9807.9 | 11215.4
PSO_MSS || 7544.4 | 8048.4 | 8624.3 || 8426.2 | 9530.5 11008.4
ABC_S 7890.2 | 8293.2 | 8583.6 || 9501.6 | 10070.3 | 10747.0
ABC 1 7544.4 | 7745.4 | 8041.4 || 8480.1 | 9206. 10057.3
ABC_MSS || 7544.4 | 7698.2 | 8063.3 || 8146.6 | 9308.1 10678.8

Tabulka 6.23: Vysledky pro berlin52. V hornim radku je, zda byl vyuzit k-opt a jaky, pod
nim minimum, primér, maximum. Na levé strané tabulky jsou algoritmy.

Z tabulky 6.23 je poznat, ze algoritmy s vice hejny nachazi nejlepsi vysledky. Pro PSO_1
existence vice hejn zlepsuje dosazené vysledky obecné. Zda se, ze ABC__MSS nachézi lepsi
vysledek pro 20 béhu, ale mé také vétsi rozptyl vyslednych hodnot. Studie [28] a data
z univerzity v Heidelbergu' udévaji, ze nejlepsi cesta pro berlin52 ma hodnotu 7542, ke
které se navrzené algoritmy s 3-opt priblizily. PSO_1 s 3-opt nedavalo Spatné vysledky
a oproti PSO_S a ABC__S se zde dosahlo dobrych vysledkiu. Pro tuto velikost instance se
algoritmy s vyuzitim 3-opt blizi dobrému vysledku. Bez néj se jim nedari presdhnou hranici
8000.

V tabulce 6.24 opét davaji algoritmy s vice hejny lepsi vysledky v obou pripadech bez
3-optu. Pro 3-opt PSO__MSS opét dosahlo lepsich vysledtu. V pripadé ABC__MSS je trend
pri vyuziti 3-opt stejny jako u predchoziho experimentu. Bez néj se ale naopak zmensil
rozptyl a nenaslo nejlepsi hodnotu. Nejlepsi hodnotu v tomto pripadé naslo ABC_I. PSO_S
dava velmi Spatné vysledky bez 3-opt, ale s tim se dalo pocitat. Problémy principu tohoto
algoritmu jsem shrnul v predchozi sekci. ABC__S naopak bylo nejhorsi pri pouziti 3-opt
v porovnani s ostatnimi algoritmy.

Nejlepsi nalezend hodnota podle studie a univerzity v Heidelbergu [28] a byla 96772, od
které se zde uz vysledky vzdalily a da se predpokladat, Ze tento Ustup se bude s vétsSimi
instancemi zvysSovat.

http://comopt.ifi.uni-heidelberg.de/software/TSPLIB95/STSP.html
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S 3-opt Bez K-opt
Min Primér | Max Min Primér | Max
PSO_S 117083.7 | 122505.0 | 127139.9 || 432992.7 | 461859.2 | 486345.6
PSO_1 107737.5 | 111916.5 | 120929.7 || 170799.5 | 204541.1 | 241476.9
PSO_MSS || 106441.0 | 114297.2 | 121918.8 || 162324.1 | 196449.8 | 230136.8
ABC_S 128984.6 | 139193.5 | 149531.6 || 177649.9 | 197909.6 | 231558.4
ABC_1 102470.6 | 106748.6 | 110812.3 || 136545.1 | 165061.5 | 184512.1
ABC_MSS || 101397.8 | 107924.2 | 112097.0 || 143151.0 | 165014.3 | 182463.6

Tabulka 6.24: Vysledky pro prl36. V hornim tadku je, zda byl vyuzit 3-opt, pod nim
minimum, pramér, maximum. Na levé strané tabulky jsou algoritmy.
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Obrazek 6.16: Porovnéni algoritmu pro berlin52 bez k-opt nalevo se studii napravo [28].

V porovnani 6.16, ACO predstavuje mravenci algoritmy, GA genetické, SA simulované
zihani a TS tabu search. Z porovnani je poznat, ze bez 3-optu si algoritmy stéle nevedou
dost dobfe v porovnani s mravenéimi algoritmy.
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Obrazek 6.17: Porovnani algoritmu pro pr136 bez k-opt nalevo se studii napravo [28].

Ve porovnani 6.17, se rozdil oproti mraven¢im algoritmim trochu zhorsil. Samotné
PSO_S si v porovnani se studii zde vede lépe diky vyuziti vice ¢astic a méné iteraci.
Vylepsené algoritmy s vice hejny si vedou podobné jak simulovand zihani pro tuto velikost
instance, ale zda se, ze se vic oddaluji od optimalniho feseni pii zvétseni velikosti instance.
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6.10 Experiment porovnani algoritmii na velikych instancich
TSP

Pro PSO_S a ABC algoritmy bez k-opt byl zvolen pocet ¢astic 640 na 3125 iteracich. Pro
PSO_1 a pfi vyuziti k-opt 25 ¢astic na 80000 iteraci. Cilem bylo ziskat 2000000 zavo-
lani fitness funkce. Pocet sbératelek a skauti v ABC algoritmech, ktery bylo nutné trochu
upravit v predchozim experimentu, se nastavi podle nejlepsich hodnot z predchozich experi-
mentid na 10 a 5. Algoritmy maji nastaveni ostatnich parametra podle nejlepsich ziskanych
hodnot z vyse uvedenych experimentti. Experimenty probéhnou na dvou instancich, a to
dsj1000 a fnl4461. Pocet béhti v experimentu bude opét 20. Protoze vysledné cesty jsou
moc dlouhé, tak je tabulka pro dsj1000 rozdélené na dveé.

Min Pramér Max
PSO_S 60572846.0 | 63375487.8 | 68186494.0
PSO_1 63319134.0 | 67370861.0 | 71559101.0
PSO_MSS || 65674765.0 | 69694353.9 | 75218619.0
ABC_S 74007001.0 | 78071988.8 | 81755556.0
ABC 1 27569920.0 | 29711804.0 | 32440306.0
ABC_MSS || 30896336.0 | 33230405.3 | 36414025.0

Tabulka 6.25: Vysledky pro dsj1000 s vyuzitim 2-opt. V hornim fadku je minimum, prameér,
maximum. Na levé strané tabulky jsou algoritmy.

Z tabulky 6.25 je poznat, ze algoritmy s vice hejny uz nenachdzi nejlepsi vysledky. Du-
vodem je, ze parametry, které jsem béhem experimentt ziskal jsou vhodnéjsi pro vétsi in-
stance. Mensi randomizace parametri nepomuze. Je to ale stdle trochu prekvapeni zejména
pro PSO__MSS, kde jsem ocekéaval lepsi vysledky. Divodem je mald Sance na vlozeni u které
jsem cekal, ze umozni hejnu se presunout a ziskat lepsi cestu. Zda se, Ze pro vétsi instance
zhorSuje nalezené feseni, protoze pak hejno dlouho dolétava za Castici nebo ona k nému.
Mezi tim se nenalézé lepsi feSeni v okoli. U ABC__MSS jsem zhorseni pro vétsi instance
ocCekaval. Nejlepsi nalezend délka cesty z dat univerzity v Heidelbergu je 18660188. Nej-
blize tomu je ABC_1 a vysledek uz pti takovéto velikosti je pomérné spatny. Prekvapivé je
PSO__S, které v tomto jediném experimentu prekonalo s vysledky PSO_I pri vyuziti 2-opt.
Pro jistotu jsem test spustil dvakrat, abych se ujistil, ze mam dobre nastavené parametry.
Nejedn4 se o trend, ale PSO__S s 2-optem déava lepsi vysledky specificky pro tuto instanci.

Min Pramér Max
PSO_S 364334558.0 | 382396256.4 | 395980542.0
PSO_1 111679577.0 | 118886789.8 | 129601574.0
PSO MSS || 115134370.0 | 122448887.0 | 129471411.0
ABC_S 95387537.0 | 100984289.4 | 112525294.0
ABC 1 51645332.0 | 59148490.1 | 64751911.0
ABC_MSS || 57119354.0 | 61150098.6 | 68279733.0

Tabulka 6.26: Vysledky pro dsj1000 bez k-opt. V hornim radku je minimum, primér, ma-
ximum. Na levé strané tabulky jsou algoritmy.

V tabulce 6.26 a boxplot 6.18 je mozné pozorovat stejny trend s horsimi vysledky. 1
bez vyuziti k-opt si vice hejn nevede dobre. Nejblize nejlepsi znamé cesté je ABC_1 a to
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Obrazek 6.18: Porovnani algoritmii pro dsjl1000 bez k-opt, pro data z tabulky 6.26

s dvakrat lepsim vysledkem jak PSO_I. Ostatni algoritmy jsou na tom podstatné hire.
Navrzené algoritmy si vedou 1épe nez zdkladni. To je nejvice znat na PSO_S, ale i takovéto
zlepseni ani zdaleka nestaci pro dobré vysledky u velikych instanci. PSO__S uz neprekvapilo
a dava horsi vysledky i pro tuto instanci.

S 2-opt Bez K-opt
Min Pramér Max Min Primér Max

PSO_S 2239526.7 | 2265017.7 | 2302884.8 || 6897551.6 | 6964285.1 | 7039193.8

PSO_1 1624320.0 | 1659439.2 | 1752994.0 || 1651557.2 | 1725176.3 | 1775474.3
PSO_MSS || 1583615.0 | 1667318.3 | 1751571.7 || 1678536.5 | 1738327.6 | 1831647.0

ABC_S 1811571.4 | 1854945.1 | 1902066.5 || 1865294.8 | 1907304.9 | 1955611.4

ABC_1 585664.0 | 606422.6 | 631797.5 884419.3 | 918637.8 | 948387.2
ABC_MSS || 593710.8 | 610871.8 | 636179.2 894847.3 | 925088.9 | 968943.3

Tabulka 6.27: Vysledky pro fnl4461. V hornim tadku je, zda byl vyuzit 2-opt, pod nim
minimum, pramér, maximum. Na levé strané tabulky jsou algoritmy.

V tabulce 6.27 a boxplotu 6.19 prekvapivé ma PSO__MSS nejlepsi vysledek z PSO algo-
ritma pii vyuziti 2-opt. To je ale jediny piipad, kdy algoritmus s vice hejny dosahl lepsiho
vysledku. Vysledky se tidi o¢ekavanym trendem, kdy kvalita vysledk PSO se vzdaluje vice
od jeho PSO_I. Stejny trend plati pro ABC_S, akorat se nevzdaluje tolik. To neplati pro
2-opt, coz muze byt zpusobeno, zZe se z ¢asovych divodi misto 3-optu vyuziva 2-opt. 3-opt
by byl prilis ¢asové narocny. Nejlepsi nalezend délka cesty z dat univerzity v Heidelbergu
je 182566. Nejlepsi délka ziskand z experimentu se vice vzdalila od nejlepsi znamé cesty.
Nejlepsi délka v experimentu byla nalezena ABC_ 1.
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Algoritmy

Obrazek 6.19: Porovnani algoritmii pro fnl4461 bez k-opt, pro data z tabulky 6.27

6.11 Experiment porovnani algoritmil na rozsahlych instan-
cich TSP

Pro PSO_S a ABC algoritmy bez k-opt byl zvolen pocet ¢astic 1920 na 9375 iteracich.
Pro PSO_1T a pfi vyuziti k-opt 75 ¢astic na 240000 iteraci. Cilem bylo ziskat 18 000000
zavolani fitness funkce. Parametry algoritmu jsou stejné jako v predchozim experimentu.
Experimenty probéhnou na dvou instancich, a to pla7397 a usal3509.
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Obrazek 6.20: Porovnani algoritmti pro pla7397 bez k-opt, pro data z tabulky 6.28

Protoze vysledné cesty jsou prilis veliké, tak byla data rozdélena do dvou tabulek 6.28
a 6.29. Z ¢asovych limita obsahuji méné dat. Zde se uz jednalo o rozsihlé instance, proto
uz PSO algoritmy nevyuzivaly k-opt, jinak by bézely prilis dlouho. PSO__S obsahuje jen 10
béht, protoze i téch 10 béhu pocitalo zhruba 60 hodin. Zatimco PSO__I s 20 béhy netrvalo
ani 10 hodin. Operace vlozeni se zde ukéazala jako prilis narocnd pro PSO algoritmy, proto
PSO__MSS bézelo moc dlouho, proto zde nejsou jeho vysledky.
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Min Pramér Max
PSO S 2224589104.0 | 2246163614.2 | 2280997076.0
PSO_1 559368870.0 | 591414061.2 | 614521057.0
ABC S 429468980.0 | 461243350.6 | 484609158.0
ABC 1 146852847.0 | 157788860.6 | 176516896.0
ABC_MSS || 149837159.0 | 158671940.1 172730466.0

Tabulka 6.28: Vysledky pro pla7397 bez k-opt. V hornim fddku je minimum, primér, ma-
ximum. Na levé strané tabulky jsou algoritmy.

Tabulka 6.28 a boxplot 6.20 ukazuje zajimavy vyvoj, kde PSO_ I nyni podava horsi vy-
sledky jak ABC_S. ABC__ MSS ma sice horsi primér vysledki, ale rozptyl se zmensil. Navic
se vysledky priblizily ABC_I. Nejlepsi nalezena délka cesty z dat univerzity v Heidelbergu
je 23260728. Nejblize tomu je ABC__I.

Min Pramér Max
ABC_S 333711403.0 | 365882115.0 | 403955009.0
ABC 1 71516012.0 | 80779078.9 | 98199631.0
ABC_MSS || 71226927.0 | 78394669.7 | 86126982.0

Tabulka 6.29: Vysledky pro pla7397 s vyuzitim 2-opt. V hornim radku je minimum, primeér,
maximum. Na levé strané tabulky jsou algoritmy.

Tabulka 6.29 ukazuje zajimavou zménu, kde ABC__MSS nyni podava lepsi vysledky jak
ABC__I. To mtze byt dano randomizaci parametra pii vytvareni nového hejna. Experimenty
s parametry byly provedeny na instancich s mensi velikosti a bez k-opt, proto nemusi
byt optimalni pro rozsahlé instance. Podobné to bylo u mensich instanci, kde algoritmy
s hejny byly schopné prekonat algoritmy bez nich. ABC__MSS je pak schopné vytvorit
hejno s optimalnimi parametry pro tyto velikosti.
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Obrazek 6.21: Porovnéni algoritmua pro usal3509 bez k-opt, pro data z tabulky 6.30
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Min

Prumeér

Max

ABC_S

370706134.4

375864134.7

391347239.8

ABC_1I

129860812.3

133811578.7

139551143.9

ABC_MSS

129034770.2

133598111.2

138661343.8

Tabulka 6.30: Vysledky pro usal3509 bez k-opt. V hornim fadku je minimum, primeér,
maximum. Na levé strané tabulky jsou algoritmy.

V tabulce 6.30 a boxplotu 6.21 jsou pouze ABC algoritmy, protoze instance byla prilis
velikd a zabralo by moc ¢asu otestovat PSO algoritmy. To samé plati pro 2-opt. Je vidét
stejny trend jako u pla7397, kde vice hejn podava kvalitnéjsi vysledky. Pti této velikosti neni
treba vyuzit 2-opt, pro ziskani lepsich hodnot s ABC__MSS oproti ABC__I. Nejlepsi nalezena
délka cesty z dat univerzity v Heidelbergu je 19982859. Nejlepsi délka v experimentu byla
nalezena ABC MSS.

6.12 Zhodnoceni vysledkt

V provedenych experimentech se ziskaly idealni parametry algoritmii, poté se porovnaly
Casové narocnosti. Déale byly vyhodnoceny vysledky, kterych je schopen dosdhnout kazdy
z algoritmu pri vyuziti k-opt nebo bez néj. Na zavér budou porovnany vysledky se znamyjmi
nejlepsimi cestami. Cilem je ziskat procentudlni rozdil primérnych hodnot dvaceti béht od
znamého nejlepsiho feSeni. Pokud z casovych duvodu nemam vysledky, pak je v tabulce
misto hodnoty pomlcka. Vysledky jsou pfevzaty z predchozich experimenti a také jsou
pridany vysledky, které nebyly uvedeny v predchozich experimentech.

Na vysledky v 6.31 se da podivat dvéma zpusoby. Pokud se hodnoti vysledky PSO_ 1
pouze v kontextu algoritmi PSO, pak jsou vysledky velmi dobré. Napiiklad dosahuje lep-
sich vysledku nez ve studii [8] i pro mensi instance a pritom redukuje ¢asovou slozitost.
Pokud se ale vezme na védomi existence mravencich algoritmti, tak v porovnani s nimi
jsou vysledky nedostate¢né. To samé plati pro ABC__I akorat v mensi mire, navic pro malé
instance dosahuje horsich vysledku jak algoritmus ve studii [18]. Ten m4 ale vétsi ¢asovou
slozitost. Vysledky pro mensi instance nejsou Spatné pro oba algoritmy a pii optimalizaci
operaci pro tyto velikosti instanci by byly schopné podavat velmi dobré vysledky. V soucas-
ném stavu podavaji dobré vysledky pro instance do velikosti 50 mést, poté ale zac¢ne kvalita
vysledku rychle klesat. Kdyz jsem zacinal s diplomovou praci, tak mé prekvapil nedosta-
tek studii zabyvajicimi se vyuzitim PSO a ABC pro vétsi instance TSP. Napriklad studie
PSO [8] fesi pouze velikost instance do 50 mést a studie ABC [18] fesi pouze velikost do
200 mést. Pro tyto poc¢ty mést davaji dobré vysledky, ale nejsou aplikovatelné na vétsi in-
stance, protoze obsahuji operace, které maji velikou ¢asovou slozitost. To nevadi u mensich
instanci, ale u vétsich je to problém. Navrzené tipravy podstatné zlepsuji slabiny téchto al-
goritmil a umoznuji je vyuzit pro veliké instance. Vysledky ale nejsou na trovni vhodnéjsich
mravenc¢ich algoritmu. Problémy nejsou jen vysledky, ale pro PSO algoritmy také ¢asova
narocnost. To zejména plati pro PSO_S, které i bez 2-opt poc¢itd u 20 béht pro fnl4461
zhruba 11 hodin na serveru a s vyuzitim 2-opt dokonce okolo 5 dnu. PSO__I zkracuje dobu
trvani dost a to na 1 hodinu a s 2-opt na 40 hodin. Diavod pro¢ PSO_1 probiha déle jak
v sekci s namérenymi hodnotami je ten, ze uz vyuziva k-opt, protoze stagnoval po uréitou
dobu iteraci. Pak hejno za¢ne provadét hodné prohozeni, aby se pfesunulo na danou polohu
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kvili k-opt. Zde je ale potieba vzit na védomi, Ze na serveru muze bézet vice procesu, proto
je potfeba brat tyto ¢asy s rezervou. I takto veliké zlepseni ale nestaci u velikych instanci.

Déle jsem planoval vykreslit vysledné cesty v kapitole s ArtT'SP. Velikosti vykreslenych
instanci méli byt okolo 10 000 mést. Tuto kapitolu jsem nakonec neptidal, protoze vysledky
nebyly dostatec¢né dobré.

52 136 1000 4461 7397 | 13509
PSO_S 93.3 | 377.3 | 1949.3 | 3714.7 | 9556.5 -
PSO 1 30.0 | 111.4 | 537.1 845.0 | 2442.5 -
PSO MSS 26.4 | 103.0 | 556.2 852.2 - -
ABC S 33.5 | 104.5 | 441.2 944.7 | 1882.9 | 1780.9
ABC 1 22.1 | 70.6 | 217.0 | 403.2 | 578.3 | 569.6
ABC_MSS 23.4 | 70.5 | 227.7 | 406.7 | 582.1 | 568.6
PSO_S_2opt 11.3 | 37.6 239.6 | 1140.7 - -
PSO_1_ 2opt 10.6 | 16.4 | 261.0 | 809.0 - -
PSO_MSS 2opt | 84 | 17.2 | 273.5 | 813.3 - -
ABC_S_2opt 17.1 | 61.9 3184 916.0 | 1473.0 -
ABC_1_2opt 5.3 14.5 59.2 232.2 247.3 -
ABC_MSS_2opt | 4.4 21.3 78.1 234.6 237.0 -
PSO_S 3opt 8.9 | 26.6 - - - -
PSO_1_3opt 7.4 15.6 - - - -
PSO_MSS_3opt | 6.7 18.1 - - - -
ABC_S 3opt 10.0 | 43.8 | 232.7 | 779.3 - -
ABC_1 3opt 2.7 | 10.3 38.1 139.8 - -
ABC_MSS_3opt | 2.1 11.5 47.2 138.2 - -

Tabulka 6.31: Porovnani vysledki algoritmi s nejlepsimi znamymi délkami cest. Nahote je
délka fesené instance. Nalevo jsou algoritmy, kde mé kazdy u sebe uvedeno, zda vyuziva
k-opt a jaky. Déale kazdé ¢islo je procentualni rozdil prumeéru dvaceti béhu od znamého nej-
lepsiho Teseni. Vzorec pro vypocet je (((Pramérné feseni z findlnich experimentit) /(zndmého
nejlepsiho feseni))-1)*100.

V tabulce 6.31 je taky zajimavé, ze ABC algoritmy po dosazeni urcitého rozdilu se
prestanou zhorsovat. Bohuzel pro 2-opt i bez néj se jedna o vysoké ¢isla.

6.13 Mozna vylepseni

I pres vylepseni jsem podcenil ¢asovou naroc¢nost operaci PSO. Jedno z moznych vylepseni
PSO by bylo provadét prohozeni oproti gBest /pBest v jednom béhu, pokud je rozdilné oproti
jednomu, tak se s urcitou pravdépodobnosti vyméni. Pro zjisténi pozice vymény by méla
gBest prioritu pred pBest. Je ale potieba vzit na védomi, Ze tohle vylepseni sice Tesi jeden
ze symptomi, ale iplné nevytesi problém s principem, na kterém PSO zalozené. Tedy stéle
by se musela prochazet celd cesta v ¢astici a porovnavat jednotliva mésta. Dalsi z moznych
vylepseni by bylo zakomponovani operace vlozeni do PSO. Béhem experimentti se tato
akce ukazala, jako pomérné efektivni. V soucasném stavu ale algoritmus neni schopen tuto
operaci vyuzit bez veliké ¢asové narocnosti a zhorSeni vysledkt. Zhorsi vysledek, protoze
Castice pak dlouho prohazuji mésta, aby priletéla k nové nejlepsi pozici. Jednim z feSeni by
bylo tuto operaci upravit tak, ze po jejim provedeni by se ohodnotila fitness ¢astice. Pokud
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by byla horsi jak gBest, pak se celd operace vratila zpét, aby ¢astice nemusela prohozenimi
docestovat zpét k hejnu. Pokud by prekonala gBest, pak by se provedla pro vSechny ¢éstice
v hejnu tak, aby se celé hejno presunulo k okoli pozice. Tim je mysleno, ze by se mésto
vlozilo u vSech ¢astic na tuto pozici. Tim by hejno nemuselo dolitat zpét pomoci velikého
mnozstvi prohozeni. Tato vylepSeni by méla umoznit PSO se piiblizit ABC jak v rychlosti,
tak v kvalité vysledku. V pripadé vysledku je dokonce mozné ho piekonat. Nevyhodou je,
ze to neni dostatecné zlepseni pro reseni velikych instanci, aby se kvalita vysledkt dostala
na uroven mravencich algoritmti. Stejné vylepseni jako pro operaci vlozeni je mozné vyuzit
i pro k-opt.

V pripadé ABC mé napada operace vynuceni mutace, kde by véela s urc¢itou pravdépo-
dobnosti provedla mutaci, i kdyz nezlepsila feseni. Princip by byl podobny simulovanému
tace pro vylepseni, protoze je velika pravdépodobnost, ze nezlepsi délku cesty a nebudou
aplikovany. Tim by se u ABC s vét$imi instancemi mohli vyuzit komplikovanéjsi mutace.
Opét to ale nezlepsi kvalitu vysledku na tolik aby dosahovali lepsich vysledkii nez mravendci
algoritmy. Na to by bylo potieba zkusit navrhnout hybridni algoritmu vyuzivajici princip
ABC a ACO, ale to je za hranice této prace.
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Kapitola 7
Zaver

V této praci jsem definoval problém obchodniho cestujictho a naro¢nost reseni. Dale jsem
ilustroval piistupy k FeSeni tohoto problému. Nakonec jsem popsal princip feseni pomoci
kolektivni vypocetni inteligence. Z této oblasti jsem se zaméril na optimalizace, které jsou
zalozené na chovani hejna a optimalizace, které jsou zalozené na chovani véeliho roje. V dalsi
kapitole jsem popsal jejich diskretizaci a aplikaci na TSP. Déale jsem shrnul princip diverzity
a jeji problémy pro diskrétni prostor. Nakonec jsem navrhl a otestoval vlastni modifikace
algoritmi, které by méli fesit hlavni problémy na které jsem narazil na zacatku vyvoje. Mezi
tyto modifikace patii zrychleni algoritmu PSO, aby byl pouzitelny pro vétsi instance. Pti
modifikaci algoritmu jsem si daval pozor, abych neptidal operace s velkou ¢asovou slozitosti,
které by komplikovali jejich provedeni pro veliké instance. Na algoritmech byly provedeny
experimenty, které slouzily pro zjisténi konvergence a kvalitu vysledkt, kterych algoritmy
dosahuji. Z experimentt jsem vyvodil idedlni nastaveni parametri pro jednotlivé algoritmy
a jaky to ma vliv na vysledky. Tyto zjisténi byli vyuzity prfi dalsich experimentech. Nakonec
jsem experimentoval se slibnymi algoritmy na vétsich instancich. Vysledky téchto experi-
mentu byly porovniany mezi jednotlivymi algoritmy. Nakonec jsem tyto vysledky zhodnotil
v ramci nejlepsich znamych vysledkd nad instancemi, se kterymi jsem experimentoval.

7 experimentil lze vyvodit, Zze navrzené algoritmy ABC_1I a PSO_I vedou daleko 1épe.
Pri srovnani s nelepsim zndmym TfesSeni vétsich instanci je ale poznat, Ze samotné vysledky
jsou stale nedostate¢né. Navrhl jsem na zavér nékolik moznych vylepseni pro oba algoritmy,
které by jim umoznili se témto vysledkim piiblizit. Vérim, Ze tyto vylepseni by zlepsili sou-
casné vysledky, ale nemyslim si, Ze by to stacilo pro ziskani vysledkt na tirovni optimalizaci
mravencich kolonii pro veliké instance.
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Priloha A

Instalacni manual

V této priloze je popis instalace programu. Prerekvizitou je retéz nastroju Rust, ktery je
mozné stahnout na odkazu https://www.rust-lang.org/learn/get-started. Zahrnuje
nastroje jako rustc, cargo a rustup.

Preklad

Vsechny zavislosti a knihovny tfetich stran jsou spravovany pomoci cargo, takze preklad
je pomérné primocary. Findlni spustitelny soubor je staticky propojen se vsemi jeho zavis-
lostmi.
Prikaz pro sestaveni ladici verze spustitelného souboru:
e cargo build
Prikaz pro sestaveni verze k vydani spustitelného souboru:
e cargo build -release
Spusténi
Prikaz pro spusténi spustitelného souboru pfimo:

e cargo run [-release]
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Priloha B

Struktura obsahu prilozeného
média

Prilozené médium obsahuje:

/
L data. i e e e e Repozitar s tsp instancemi
I o =Y b 1 < Repozitar s vysledky testu
< oo Repozitatr s kddem
| algorithms............oiiiiiiiiiiinniann. Repozitar s jednotlivymi algoritmy
| _algorithms.rs................ Obsahuje funkci pro vybér a spusténi algoritmu
Y - o= o + O o= PP Obsahuje strukturu grafu
| local_SearCh.rsS. ....ciiiiiiiiiiiinnnnnnnnnnnn. Obsahuje k-opt implementaci
| main.rs
| PATAMS . TS. ittt eneeeennnenennnnn. Soubor obsahujici strukturu parametry
| permutation utils.TS. .........iiiiiiiiiiiiiinn.. Obsahuje pomocné funkce
| result_writer.rs............ciiiiiinnn.. Obsahuje funkce pro vypis vysledku
| svg_reader_Writer.rs................. Obsahuje funkce pro ¢teni a vypis svg
| tsp_reader.rsS. ......ciiiiiiiineannnnn. Obsahuje funkce pro ¢teni tsp soubort
| _yaml_reader.rs.......... Obsahuje funkce pro ¢teni yaml souboru s parametry
| target......oiiiiiiiiiiiiin. Repozital s verzi sestavenou na edesign.fit.vutbr.cz
| _cargo.lock
| cargo.toml. ..ttt e e Knihovny a nastaveni pro cargo
| params.yaml................. Soubor s upravitelnymi parametry béhu a algoritmu
L Plot.PY. e Script pro vykresleni boxplotu a konvergenc¢nich kiivek
| readme.md
| xfranel6.pdf........oo i Text diplomové prace
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