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Abstrakt

Tato bakalafska prace se zabyva problémem obchodniho cestujiciho s velkym poctem mést. V tivodu
je problematika popsana za uzZiti vhodné terminologie. Ddle jsou zde popsany nejpouZivanéjsi
algoritmy feSici zadany problém. Detailné je predstavena heuristika Lin-Kernighan a predstaven
princip genetickych algoritmti. Zaveér prace je vénovan implementaci a vyhodnoceni aplikace, ktera se
snaZi nalézt nejlepsi fesSeni v co nejkratSim case.

Abstract

This bachelor's thesis deals with large-scale traveling salesman problem. In the beginning of this
thesis, the problem is described using suitable terminology. There are also described the most
frequently used algorithms for solving given problem. Lin-Kernighan heuristic is shown in detail and

the principle of genetic algorithms is presented. The end of thesis is devoted to implementation and
evaluation work application that tries to find best solution in the shortest time.
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1 Uvod

Tématem této bakalaiské prace je hledani algoritmu feSiciho problém obchodniho cestujiciho pro
velky pocet mést. Rozsah problému byl vymezen v fadech tisicti. NejdtileZitéjsimi faktory ovliviujici
vybér algoritmu jsou kvalita vysledki a rychlost jejich nalezeni. Symetricka varianta je vhodna pro
feSeni nejcastéjsich a zarovei i nejobecnéjsich problémt. Slozkou realného svéta, na kterou lze feseni
aplikovat, je predevsim dvourozmérny eukleidovsky prostor, ve kterém je vétSina problémt
formulovéna. Vyjmenovanymi sméry se ubiraly mé myslenky a rovnéz i tato bakalarska prace.
Problematikou tlohy se bude zabyvat druha kapitola a terminy nutné pro vysvétleni algoritmt
feSicich problém obchodniho cestujiciho budou popsany v kapitole tfeti. Problém feSici metody jsou
obsazeny v nasledujicich péti kapitolach a vybrany implementovany model bude popisovat devata

kapitola. Vysledky prace jsou shrnuty v desaté kapitole.



2 Problém obchodniho cestujiciho

Problém obchodniho cestujiciho (Traveling Salesman Problem, TSP) je optimalizacni uloha, jejiZ
cilem je nalezeni nejlevnéjsi cyklické cesty mezi N mésty, kde kazdé mésto je tfeba projit pravé
jednou. Cena trasy mezi jednotlivymi mésty nemusi byt dana pouze jejich vzdjemnou vzdalenosti, ale
v tivahu miiZe byt brano vice odlisSnych faktorti. Takové ohodnoceni miZe byt zavislé napf. i na Case
¢i na financni hodnoté.

Od teoretickych zacatkti problému z pocatku 19. stoleti se prvnim efektivnim TFeSenim da
nazyvat vyfesena instance o 49 méstech z roku 1954. Resiteli byli G. Dantzing, R. Fulkerson a S.

Johnson a od jejich postupu se odviji vypocetni techniky i dnes. [2]

2.1 Varianty

Existuje vice variant problému obchodniho cestujiciho. O asymetrickou modifikaci problému se jedna
za predpokladu, Ze cena vzdalenosti z mésta A do mésta B neni pro libovolny par mést rovna
opacnému smeéru cesty. Pokud plati rovnost pro A a B, kde 1ze za proménné dosadit libovolna dvé
mésta, jedna se o problém symetricky. Kdyz pro libovolné mésto neexistuje piima cesta do jiného
meésta, jedna se o variantu orientovanou. Podminku omezujici jedinou navstévu meésta lze napriklad
upravit na hledani takovych cest, kde je kazdé mésto navstiveno alespoii jednou. Uloha mfiZe byt také
modifikovana dynamicnosti, kdy se v pribéhu feSeni miZe mnoZina navstévovanych mést ménit,
nebo vyskytem tzv. casovych oken, kde pro vybrand meésta plati organizacni fad, ve kterém se na
cesté objevuji. Pod pojmem TSP se vSak v naprosté vétSiné pfipadd uvaZuje symetrickd varianta,

kterd bude predmétem studie této prace.

2.2  Vyuziiti

Jedny z prvnich algoritm@ pro feSeni TSP slouZily k podobné Cinnosti, na jakou se samotny nazev
problému vztahuje. Instance obsahujici par desitek prvkd byly opravdu transformované problémy
tykajici se mést a vzdalenostmi mezi nimi. Motivem pro vyvoj takovych algoritmi bylo planovani
tras autobust ¢i rozvazejicich dodavek.
V dnesni dobé jsou feSeny problémy az nékolik tisickrat vétsi a jejich feSeni jsou aplikovana

v odvétvich jako jsou napiiklad:

* logistika

* sekvenovani genti

e skenovani/testovani fetézcu



* vrtani plosnych spoji

* mifteni teleskopti a rentgenovych paprski
* data clustering

* vedeni kabelaze

* krystalografie

* Tizeni robotd

* chronologické fazeni

2.3 Matematické zadani symetrické varianty

Matematicky lze symetricky problém obchodniho cestujictho vyjadfit jako hleddni permutace
obsahujici vSechna mésta o poftu N minimalizujici kvantitu Z c(x,y) ,kde c(x,y) predstavuje
cenu mezi cestami xay (x,y =1, ..., N).

V eukleidovském prostoru lze zapis rozepsat na:

D

c (X:Y):\/Z (Xi_.yi)z , kde D znaci rozmér prostoru.

i=1

Vyhodnocovaci funkci problému lze rozumét soucet vSech ohodnocenych hran na vysledné

trase.

Pii symetrické varianté plati c(i,j)=c(j,i) pro kazda i a j. Pfi pohledu na cestu jako
permutaci mést, existuje N! moZnych feSeni. Nasledujicich par zapist je vSak identickych, protoZe
byt cesta zacina v jiném mésté, Ci je cesta nalezena v jiném sméru, jedna se vzdy o stejny cyklus:

1-6-5-2-4-3, 5-2-4-3-1-6, 1-3-4-2-5-6

KaZdou cestu lze zapsat 2N zpisoby, mnoZinu vSech moZnych feSeni je tedy mozZné

zredukovat na:

_N! _(N-1)!
‘S‘_(2N)_ 2

MnoZina FeSeni problému 10 mést obsahuje fadové 10° moZnosti, avSak tfeba pii pétindsobku

vstupnich mést se mnoZina feSeni zv&tsi na nezvladatelnych cca 10% moZnost.



2.4 Resené instance

2.4.1  Heuristicky

Aktudlné nejvétSim TeSenym problémem je hledani nejkratSi cesty mezi 1904 711 mésty
(avyzkumnymi stanicemi na Antarktidé) rozmisténymi po celé zemékouli. Nejlepsi cesta byla
nalezena K. Helsgaunem za pouziti jeho varianty Lin-Kernighan heuristiky. Trasa o délce
7 515 786 987 km byla nalezena 4. dubna 2011. Autor drZi rekord v nejlepsi nalezené trase jiz od 16.
zafi 2003. Od té doby jej stihl nékolikrat vylepsit. Nguyentiv hybridni geneticky algoritmu nasel
nejkratsi trasu naposledy v roce 2003, kterou dokazaly prekonat pouze vysledky K. Helsgauna. Oba
zpusoby Teseni TSP budou probrany v kapitole 8.

Dolni mez svétového TSP byla naposledy vypoctena v roce 2007. Jeji hodnota je
7 512 218 268 km. Aktualné nejlepsi nalezend cesta tudiZz dosahuje nejhiife o 0,0477 % horsiho
vysledku. [21]

2.4.2 Exaktné

Nejvétsim exaktné vyfesenym problémem bylo nalezeni optimalni trasy napii¢ Svédskem. Trasa byla
hleddna mezi 24 978 mésty a jeji nalezeni by v souhrnném pfepoctu na jediny 2,66-GHz Intel Exon

procesor trvalo kolem 84 let. [2]

2.5  NP-uplnost

Podle casové slozitosti algoritmti urCenych pro TeSeni optimalizacnich problémt Ize algoritmy
neformalné rozdélit na dva zakladni typy. Polynomialni a nepolynomidlni.

»Rekneme, Ze algoritmus je polynomidlni, jestlize jeho casovd sloZitost je O(N¥) pro néjakou
konstantu k, pripadné obsahuje logaritmus. Rekneme, 7e algoritmus je nepolynomidlni (resp.
exponencidlni), jestliZe jeho casova sloZitost neni polynomidlni.“ [23]

Symetricka varianta TSP je velmi obtiZzny kombinatoricky problém. Pro feseni uloh s velkym
pocCtem mést exponencialné roste mnoZina moznych feseni. Ulohy, pro které nebyl dosud nalezen
polynomidlni algoritmus a jejichZ Casova sloZitost je pravdépodobné exponencialni, jsou fazeny do
mnoziny NP-uplnych problému.

Tiida slozitosti NP je tfida vSech rozhodovacich problémd, jejichZ TeSeni lze ovéfit
v polynomialné omezeném case nedeterministickym algoritmem. Do NP-tiplné subkategorie se navic

fadi nejobtiZnéjsi ulohy, do které spada problém obchodniho cestujiciho.



3 Teorie grafti

Pro feSeni TSP je vhodné zavést zadani do prostiedi zobrazeného pomoci grafti. Cilem hledani je
nalezeni nejkratsiho hamiltonovského cyklu v tiplném ohodnoceném grafu s N uzly.

, Graf (rozsitené obycejny ¢Ci jednoduchy neorientovany graf) je usporddand dvojice
G =(V,E), kde V je mnoZina vrcholii (resp. uzlil) a E je mnoZina hran — mnoZina vybranych

dvouprvkovych podmnoZin mnoZiny vrcholil. “ [15]

V= 1{1.234), E {{1.2}.{1.;;}.{1.1}.{;;.L}}

Ilustrace 1: Graf s vrcholy V a hranami E. Zdroj: [15]

Hranu mezi vrcholy u a v znacime jako {u, v}, nebo zkracené uv. Vrcholy spojené hranou
jsou sousedni. Na mnoZinu vrcholii znamého grafu G je odkazovano jako na V (G), na mnoZinu hran
E (G).

Pii hledani feSeni symetrického problému obchodniho cestujiciho jsou dtleZité nasledujici
pojmy: [15]

Kruznice C, délky n ma n > 3 vrcholi spojenych do jednoho cyklu n hranami.

Hamiltonovskad kruznice v grafu G je kruznice obsahujici vSechny jeho vrcholy.

Uplny graf K, je takovy graf o vrcholech n > 1, ve kterém jsou kazdé dva vrcholy spojené

pravé jednou hranou.

Cesta P, (kde n > 1) ma n + 1 vrcholt spojenych za sebou n hranami.

. . . . . .
2 3 4 ... n n+l

Ilustrace 2: Kruznice (C,), uplny graf (K.) a cesta (P,). Zdroj: [15]



Podgrafem grafu G rozumime libovolny graf H na podmnoZiné vrcholt V (H) C V (G), ktery

ma za hrany libovolnou podmnozinu hran grafu G majicich oba vrcholy ve V (H).

Graf G je souvisly, jestlize pro kazdé dva vrcholy x a y v ném existuje cesta z x do y.

Ilustrace 3: Souvisly (a) a nesouvisly (b) graf. Zdroj: [15]

Je-li e hrana grafu, Cislo w(e) se nazyva jeji ohodnoceni, cena nebo vaha. Graf se nazyva

ohodnoceny, ma-li kazda jeho hrana vahu.
Strom je souvisly graf neobsahuji kruznici.

Kostra grafu K je strom, ktery je jeho podgrafem a obsahuje vSechny vrcholy grafu G.

Minimdlni kostra ohodnoceného grafu je jeho kostra, kde je soucet hran minimalni.

1-tree grafu G = (V, E) je kostra 2
nad V— {1} hranami spojena s dvéma hranami
z E obsahujici jediny vrchol neobsazeny v kostfe.
Piikladem 1-tree miZze byt ilustrace 4. 1-tree je
minimdlni, pokud soucet jeho hran je minimalni.

[9]

Zadani udlohy TSP by na zdakladé

N/
N/
N

/1 ~=g— special node

uvedenych informaci Slo také formulovat jako

hledani minimalniho 2-regularniho 1-tree.
Ilustrace 4: 1-tree. Zdroj: [9]
Pro ucely TSP bude déle odkazovano na

pojmy trasa, resp. podtrasa. Trasa je hamiltonovska kruznice, kde n je pocet vrcholt instance TSP.

Podtasou se bude rozumét podgraf trasy.



4 Exaktni reseni

Exaktni algoritmy zarucuji nalezeni optimalniho FeSeni v ohraniCeném poctu krokli. Mezi exaktnimi
metody vétve a mezi a Cutting plane. Zminény zde budou pouze zakladni vlastnosti téchto metod.
ReSeni TSP s velkym poctem mést za pomoci metody Branch and cut totiZ v dnesni dobé zaméstnava

procesor vypocetni techniky fadoveé jednotky az desitky let.

4.1 Metoda veétvi a mezi

Vyhledavaci metoda vétvi a mezi (branch and bound) vznikla i pro ucely studie TSP. Stéle se ale
jedna o obecny algoritmus pro hledani optimalnich FeSeni optimalizacnich problémi spocivajici
v systematické organizaci mnoZiny vSech potencialnich feSeni do podskupin rozdélenych dle kritérii.
Kazdé vétveni déli prostor feSeni do podmnoZin za uCelem vytvoreni podproblémt, které by sly
vytesit snaze neZz problém ptivodni. Pfed takovymi operacemi je napiiklad vypocitat odhad horni
a dolni hodnoty optimalni cesty. Dalsim typickym znakem této metody je totiZ i tzv. odsekavani
vétvi, coZ jsou podmnoZiny obsahujicich neoptimélni feseni. Ucelem mezi je zamezeni zbytecného

prohledavani ,,neplodnych“ vétvi, které nemohou nalézt lepsi fesSeni, neZ kterého jiz bylo dosaZeno.

4.2  Cutting plane

Metoda Cutting plane byla navrhnuta R. Gomorym v poloviné 20. stoleti pro TeSeni uloh
celociselného programovani. Pro TSP byl pfistup linedrniho programovani prednesen autory
G. Dantzigem, R. Fulkersonem a S. Johnsonem. Podstatou metody je rozloZeni formulace problému
na soustavu linearnich nerovnic, které jsou relaxovany. [2]

Cestu skrz N mést lze reprezentovat jako incidencni vektor délky N(N-1)/2, jehoz
komponenty znazoriuji hrany mezi vSemi mésty. Pokud hrana nabyva hodnoty 1, je soucasti trasy.
Pokud nabyva nulové hodnoty, tak nikoli. Necht' x je incidencnim vektorem instance o N méstech,
potom c¢’x znazorfiuje ohodnoceni takové cesty. OznaCenim S mnoZiny incidencnich vektort vsech
moznych cest 1ze problém popsat:

minimalizovat ¢ x nazdkladé x€S 4.1)

Prikladem takové relaxace definujici hledany prostor je:

0=<x,<1 pro viechny hrany e (4.2)



kde pro vSechna x € S a kazdou hranu e, necht’ x. znaci ¢ast x odpovidajici e. Spolu s

Z (x,:v)=2 pro viechna mésta v, kde v je vrcholem v e (4.3)

kde v kazdé cesté x € S a pro kazdé mésto v, musi x. = 1 pro presné dvé hrany obsahujici v.
Problém tedy lze zapsat jako
minimalizovat ¢’ x nazakladé (4.1), (4.2) (4.4)

Ukazkou relaxace (4.1) je rozloZeni zadani na (4.4). Takhle proces Cutting plane pokracuje az

na rozdéleni do TeSitelnych relaxaci. [2]

4.3 Held-Karp

NejpouZivanéjsim algoritmem pro vypocet dolni meze je Held-Karp. Vypocet dolni meze je pro praci
Branch and cut naprosto nezbytny, avSak vyuZiti ma i v aproximacnich metodach. Pro instance,
u kterych jesté nebyla nalezena optimalni cesta, je cilenou metou pravé hodnota dolni meze
vypocitdna metodou Held-Karp.

Vypocet meze navrZeny obéma autory je zaloZen na minimalni kostfe grafu. Ze zadanych
N vrcholti je jeden odebran a ze zbytku vytvorena minimalni kostra. Vyjmuté mésto je k minimalni
kostfe spojeno dvémi hranami (obsahujicimi vrchol v) s minimalnim ohodnocenim. Cena vzniklého
1-tree vSak ma k optimalni trase jesté daleko. Jeho hodnota byva dokonce i mensi nez optimalni trasa
miZe byt. K touZené hodnoté lze dle autord dosdhnout nasledujicimi kroky.

Pokud je pro kazdy vrchol v vybrano cislo y,, které odecteme od obou hran v cesté obsahujici
vrchol v, trasa se nezméni. Jedna trasa vSak bude levnéjsi nez druha. Pro libovolnou hranu e skladajici

se z mést u a v se tak od jeji hodnoty odecte (y, + y»). Hodnota noveé vzniklé trasy je rovna predeslé

minus Z 2y, ,kdev € VaVznadi mnozinu vSech mést. Pokud mez nové trasy nabyva hodnoty B,

potom mez ptivodni cesty byla B + Z 2y,

Neni pravidlem, Ze z nové trasy sestaveny 1-tree se bude rovnat predeslému, protoZe doslo ke
zménam vzdalenosti mezi uzly. Tento fakt je zdkladnim bodem pro nalezeni dolni meze. Pfi vhodném
nastaveni hodnot y, totiZ lze vytvofit novy optimalni 1-tree, jehoZ hodnota dosdhne optimalni dolni

meze. [2]
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5 Stochasticke algoritmy

Pro problémy s vétSim poctem meést, kde exaktni algoritmy z casového hlediska selhavaji, je vhodné
pro nalezeni dobrych feSeni v kratkém case pouZit heuristické algoritmy. JelikoZ cilem této prace je
nalezeni co nejpresnéjsiho TeSeni v co mozZno nejkratSim case, budou tyto i na ndhodé zaloZené
nedeterministické algoritmy prozkoumany podrobnéji neZ exaktni metody. Velmi kvalitnich cest tak
1ze dosdhnout za pouziti nepatrného mnozZstvi vypocetni techniky.

Pro kaZdou cestu x v mnoZiné feSenich S lze definovat operatory s jejichz pouzitim lze pro
kazdou cestu najit tzv. cestu sousedni. Piikladem mtZe byt jednoduchy inverzni operator 2-swap,
ktery zaméfuje pozici vybraného mésta na trase s pozici libovolného dalSiho mésta. Na trase mezi
mésty tak dojde k inverzi podtrasy. S takovymi sousednimi feSenimi pracuje mj. horolezecky
algoritmus, ze kterého vychazi fada dalSich pokrocilejSich algoritmti zabyvajicich se problémem

obchodniho cestujiciho.

5.1 Horolezecky algoritmus

Algoritmus prohledava prostor moznych feSeni ve sméru nejmensiho spadu. Obecna verze vychazi
z ndhodné varianty z mnoZiny vSech feSeni. Pro vybranou cestu je vybrano okoli, z kterého se
vyhodnocovaci funkci vybere cesta s nejmensim ohodnocenim. Nejlepsi dosaZeny vysledek se uklada
a pro dalsi iteraci algoritmu se muZe pouZit bud uloZeny mezivysledek, nebo je generovana nova
cesta.

Byt je algoritmus snadno implementovatelny, jeho kvalita FeSeni se odviji hlavné od
inicializované cesty a od mnozstvi lokalnich optim funkce. Algoritmus totiZ Casto uvazne v lokalnim
extrému ¢i na tzv. rovinach, kde maji sousedé minimalni rozdil vyhodnocovacich funkci, a ktefi jsou
vzdaleni od lokalnich extrémi. Vybér malého poctu sousedti nebo nepiizniva funkce mize také vést
k zacykleni. T kvtili této skutecnosti je ukoncovaci podminkou algoritmu vyprseni stanoveného poctu

iteraci.
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iterovany_horolezecky algoritmus() {
t=0
best = VALUE_MAX
while (t < TIME_MAX) {

local = false
ndhodné vygeneruj trasu v
while (local == false) {

vyber viechny cesty v sousedstvi v,
vyber z nich cestu v, nejlpépe splfiujici vyhodnocovaci funkci
if (eval(v,) je lepsi nez eval(v.))
Ve = Vi
else
local = true
}

t++
if eval(v.) je lepSi nez best
best = v

}

return best

Pro obtiznéjsi problémy jako je TSP mohou byt vhodnéjsi modifikace horolezeckého

algoritmu — a to napt. simulované zihani ¢i tabu search.

Casova sloZitost: O(IN)

Pamét'ova slozitost: O(N)

5.2  Simulované zihani (SA)

Stejné jako horolezecky algoritmus i simulované Zihani (simulated annealing) neodmita pracovat
s cestami, které nedosahuji minimalnich hodnot. Od horolezeckého algoritmu se lisi tim, Ze aktualni
feSeni iteraci jsou schopna prekondavat lokalni extrém. Misto vybéru nejlepsiho feSeni z mnoZiny
sousednich feSeni si metoda simulovaného Zihani zvoli jedno TeSeni z této mnoziny ndhodné.

Metoda je inspirovana fyzikalnim procesem Zihani tuhého télesa. Pfi Zihani kovii s nestabilni
krystalovou mfizkou totiZ dochazi ke stabilizaci volnych castic k optimalnimu stavu, tj. k vytvoreni
stabilni krystalové mfizky. Takovy kov ma potom lepsi vlastnosti. Krystal je zahiivan na vysokou
teplotu aZ k bodu tani a poté je velmi pomalu chlazen (Zihan). Nestabilni castice se tak eliminuji
a kov ziska pozadovanou optimalni kvalitu. [23]

Tento jev je algoritmem simulovan vyskytem parametru teploty T, kterd se v kazdém kroku
iterace sniZi nasobenim koeficientem o velikosti obvykle mezi 0,8 a 0,99 (tzv. redukcni faktor
teploty). V pripadé, Ze aktudlni feSeni iterace neni nejlepsi dosaZené, hraje roli v pfipadném pfijeti

horsiho vysledku praveé teplota. Pravdépodobnost prijeti horSiho feSeni je vypocitana vztahem (5.1).
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1 (5.1)

eval(v.)—eval(v,)

1+e T

p:

Simulované Zihani nabizi lepsi moZnost nalezeni globalniho extrému neZ horolezecky
algoritmus. Pravdépodobnost pfijeti umoznuje i preskocit lokalni extrémy a mifit ke globalnimu, coz

horolezecky algoritmus nezvladne.

simulované zihani() {
nastav teplotu T
ndhodné vygeneruj trasu v
while (T > T_MIN) {
for (i = 0; i < poCet_opakovani_pro_teplotu; i++) {
ndhodné vyber cestu v, ze sousedstvi
if (eval(v.) je lepSi nez eval(v,))
Ve = Vi
else if random(0,1) < e~ (evalvn-evallvel/D
Ve = Vi
}

T = redukni_faktor_teploty * T
}

return v.

Tabulka 1 udava pravdépodobnosti piijeti feSeni, které je o 13 jednotek horsi pro rtizné teploty.

T e’TB p

1 0,0000002 1,00
5 0,0743 0,93
10 0,2725 0,78
20 0,52 0,66
50 0,77 0,56
10'° 0,9999999 0,50

Tabulka 1: Pravdépodobnost prijeti horsiho reseni na zdkladé teploty T. Zdroj: [16]

Dle testti v [11] nedosahovalo simulované Zihani kvalitnich vysledkt pro pitklady obsahujici

tisic mést. V tabulce 2 jsou reprodukovany nejdileZit&jsi hodnoty. Cislo v instanci reprezentuje pocet

mést. Hodnota kvality znaci, o kolik procent je vypoctené feSeni horsi nezZ optimalni cesta.
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instance optimum @ vysledek @ doba trvani (s)  kvalita (%)
111304 252948 573 082 1 126,561
pr2392 378 032 1258511 2 232,911
115915 565 530 5377 522 5 850,882

Tabulka 2: Vysledky simulovaného zZihani. Zdroj: [11]
Kvalita = (vypoCtena_trasa — nejkrats$i_zaznamenand) / nejkrat$i_zaznamenana * 100 (%), Ciselny tidaj v instanci je roven poctu vrchola.
Casova slozitost: O(2N)

Pamét'ova slozitost: O(N)

5.3  Tabu search (TS)

Metoda zakazaného prohledavani (tabu search) je modifikace horolezeckého algoritmu pracujici
s flexibilni paméti. Obsahuje navic také mechanismus sniZujici nebezpeci zacykleni. Stejné jako
simulované zZihani lze algoritmem pfijmout cestu s horSim ohodnocenim nez dosavadni minimum.
Zalezi zde vSak krom parametru teploty také na historii pfedchoziho prohledavani prostoru feseni. To
hraje hlavni roli v rozhodovani, zda cestu ptijmout ¢i nikoli.

V kratkodobé paméti jsou uchovavany informace poslednich transformaci, jimiz byly
generovany lokdlné optimdlni sousedni TeSeni aktualni cesty. Organizovana jsou do FIFO fronty
s omezenou délkou, tzv. seznamu zakazanych transformaci (tabu list). Mala délka fronty mtize vést
k zacykleni a naopak piili§ dlouhd fronta mtZe zptsobit, Ze algoritmus preskoci nadéjna mista
vedouci ke globalnimu feSeni.

V dlouhodobé paméti lze uchovavat transformace cest, které budou pri vyhledavani
ignorovany, napf. transformace, které se béhem béhu algoritmu casto opakovaly. Implementovat 1ze
také aspiracni kritéria, pomoci kterych je moZné (stejné jako u simulovaného Zzihani) za urcité

pravdépodobnosti pfijmout i horsi feseni. [23]
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tabu_sarch() {
t=0
best = ndhodné generuj trasu v.
vytvor prazdny seznam zakdzanych transformaci
while (t <= T_MAX) {
local = v,
for (kazda pripustna transformace generujici mnozinu sousednich reseni) {
v = transformace(v.)
if (eval(v,) je lepSi nez eval(local) && (transformace neni mezi zakazanymi
|| eval(vn) je jepSi nez eval(best)) {
local = v,
uloz transformaci generujici lokalni minimum

}

}

if (eval(local) je lepSi nez eval(best))
best = local

if (seznam zakazanych transformaci je plny)
smaz se seznamu nejstarsi transformaci
pridej do seznamu transformaci generujici lokaIni minimum
t++
v. = local

}

return best

Tabu search neptekonal vysledky simulovaného Zihani a celkova doba feSeni se dokonce
mnohondsobné navysila. Test v tabulce 3 pro instanci s poftem mést prevysujicim pét tisic nebyl

dokonce kvuli enormni dobé trvani dokoncen. [11]

instance optimum @ vysledek @ doba trvani (h) kvalita (%)
11304 252 948 567 439 4,3 124,330
pr2392 378 032 2216 550 15 486,339
115915 565 530 - - -

Tabulka 3: Vysledky zakdzaného prohleddvani. Zdroj: [11]

Kvalita = (vypoCtena_trasa — nejkrats$i_zaznamenand) / nejkrat$i_zaznamenana * 100 (%), Ciselny tidaj v instanci je roven poctu vrchola.

Casova sloZitost: O(IN)

Pamét'ova slozitost: O(N)

5.4  Mravenci kolonie (ACO)

Optimalizace za pomoci mravencich kolonii (ant colony optimization) je heuristicky optimalizacni
algoritmus inspirovany chovanim skutecnych biologickych systému. Je zaloZen na rojové inteligenci,

coZ je technika umélé inteligence zaloZena na studiu chovani decentralizovanych samoorganizujicich
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se systémt. Stejné jako v piipadé rojové inteligence neni mravenci chovani ovliviiovano centralni

kontrolou a komunikace probiha pouze mezi mravenci samotnymi. [17]

Cinnost algoritmu transformuje chovani mravenc v kolonii na kooperujici stochastické
konstruktivni procedury, které mezi sebou komunikuji. Mravenci jsou vypusténi ndhodné do vrchold
instance TSP a hledana trasa je déna jejich chovanim. Pfi simulaci hledani potravy znaci feromonem
prichod trasy ve sméru za potravou a rovnéZ cestou zpét. Na zakladé svych biologickych vlastnosti se
mravenci zacnou pohybovat po kratSich trasach. Feromon se da vyjadiit jako véha hrany. Jeji hodnota
je ovliviiovana i dalSimi mravenci. Vahy s nejvétSim ohodnocenim (nejcastéji prochazené hrany)
skladaji stale kratsi trasu a silnéjsi feromon piitahuje stile vice mravenci. Vliv feromonu je
v pseudokédu reprezentovan pravdépodobnosti (vypocet 1ze dohledat v [23]). Zohlednén je i fakt
vyparfovani feromont tak, Ze vahy u jednotlivych spoji béhem casu slabnou. Hledani tak nemiize

predcasné konvergovat pouze do jediné cesty. [23]

mravenci_kolonie() {
t=0;
nastaveni nulového feromonu pro vSechny hrany
nahodné umisti vSech m mravencd
best = nejkratsi na pocatku nalezend cesta
while (t < T_MAX) {
for (i = 0; i < pocet_ mravencl; i++) {
for(j=0;j<(N-1);j++) {
if (existuje alespon jedno mésto ze seznamu kandidatd)
vyber ndsledujici mésto dle pravdépodobnosti p
aplikuj lokaIni aktualizaci feromonu
}
}
for (i = 0; i < pocet_ mravencl; i++) {
if (eval(trasa_vytvofend_mravencem i) je lepSi nez eval(best))
best = trasa_vytvorend_mravencem i

aktualizuj feromonové stopy pro vsechny hrany
pfifad nové feromonové stopy vsem hrandm
t++

}

return best

v

ACO si v testovani uvedeném v tabulce 4 vedla lépe nez ptredchozi algoritmy, ale ,tézsi
problémy nezvladla. Rostly predevSim pameétové naroky a algoritmus nebyl schopen pracovat

s problémy nad 7 000 mést. Zdrojem programu bylo [1].
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instance optimum @ vysledek @ doba trvani (s) pamétové kvalita (%)
naroky (B)

pr1002 259 045 260 643 12 56 025 354 0,617

pcb3038 137 694 142 109 12 247 948 902 3,206

pla7397 565 530 - - - -

Tabulka 4: Vysledky mravencich kolonii.
Kvalita = (vypoCtend_trasa — nejkrats$i_zaznamenand) / nejkrat$i_zaznamenana * 100 (%), Ciselny tidaj v instanci je roven poctu vrchola.

Testovano na 2,1GHz PC s 4GB RAM. Program byl preloZen g++ prekladacem a béhy probihaly na OS Ubuntu 10.10 - Maverick Meerkat.

Casova sloZitost: O(IN)

Pamétova sloZitost: O(N?)

5.5

Prerusenim béhu algoritmu simulovaného Zihani nebo tabu-search lze v libovolné iteraci dosahnout

Genetické algoritmy (GA)

vzdy jednoho aktualné nejlepsiho vysledku. Pii cesté za stale lepSimi vysledky byla revolucni
myslenkou sprava nékolika feSeni soucasné. Nikoli ve smyslu paralelniho béhu stejného programu,
ale v soupefeni mezi jednotlivymi FeSenimi. S tzv. populacemi FeSeni pracuji evolucni algoritmy.
Hlavni motivaci GA je snaha simulovat evolucni proces, pfirodni vybér a vyvoj populace béhem
generaci.

Snahy napodobit pfirodni jevy by se daly rozdélit dvéma sméry. Prvnim jsou umélé
neuronové sité napodobujici ¢innost mozku a druhym pfistupem jsou genetické algoritmy pouzivané
hlavné pro FeSeni problému, uceni a adaptaci. Problém obchodniho cestujiciho byl do dnesni doby
aplikovan do obou pfistupd, pficemz vysledky za pomoci heuristik spojenych s neuronovymi sitémi
nedosahuji vyznamnych vysledkid a jedna se pouze o ilustrativni piiklad. Zato genetické algoritmy
maji vztah s TSP daleko pfiznivéjsi.

Genetické algoritmy byly predstaveny J. Hollandem roku 1975 a dnes patii mezi
nejpouzivanéjsi evolucni algoritmy. Stejné jako predchédzejici metody se i genetické algoritmy Fadi
mezi zakladni stochastické optimalizacni algoritmy. [23]

5.5.1 Terminologie

Za jedince v populaci je povaZovano jedno mozné teSeni TSP v podobé reprezentace cyklu
obsahujiciho vSechny vstupni vrcholy. Vrcholy jsou u genetickych algoritmti nazyvany geny, které
vytvareji fetézec nazyvany chromozém. Populace je sdruZeni jedinct, mezi kterymi probihaji operace
algoritmu. Fenotyp (resp. kvalitu jedince) ovliviiuje vhodnost, coz je transformovana hodnota tcelové

funkce na hledani minima s pfipadnou normalizaci do daného intervalu. [16]
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5.5.1.1 Vhodnost

Ohodnoceni cest mohou nabyvat obrovskych hodnot s mensimi rozdily, coZ vede ke stirani
podstatnych rozdild mezi vhodnymi a nevhodnymi jedinci. Z praktickych dGvodd je vhodné
transformovat tato ohodnoceni do vhodného intervalu lépe znaciciho pomér mezi kvalitami jedinci.
Transformovanou hodnotou je vhodnost (fitness). Ta ovliviiuje vybér rodici v populaci pro kiiZeni

nebo vybér jedince pro mutaci v reprodukcénim cyklu (viz. kapitola 5.5.1.3).
Vhodnost 1ze pocitat:
1. Na zédkladé individudlniho ohodnoceni jedince:

Maximalni funkcéni hodnoté je pfifazena maximalni hodnota vhodnosti a pro minimalni
hodnotu tcelové hodnoty je pfifazena minimalni hodnota vhodnosti. Tim je stanoven

interval transformace. Vhodnost vSech jedincti 1ze vypocitat vztahem:

fitness (ind )= 1

[(1—e)f(ind)+f ;€= el

min fmax
kde fuax je maximalni hodnota tcelové funkce (fnin minimalni), f{ind) je hodnota ucelové
funkce aktivniho jedince a € je malé kladné cislo (napf. 0,01). [23]

2. Na zakladé fazeni jedince v sefazené populaci dle tcelové funkce:

Prikladem rozdélovani vhodnosti jedincim na zakladé poradi je tzv. linedrni Fazeni:
fitness (pos)=2—SP+2-(SP—1)-pNﬁ ,

kde SP je vybérovy koeficient (selection pressure, resp. selection bias) urcujici rozdil
vhodnosti mezi sousednimi ¢leny v posloupnosti jedinct dle uicelové funkce. Nejméné
vhodny jedinec ma hodnotu pos = 0, naopak pro nejvhodnéjsi plati pos = N-1. Koeficient

linearniho fazeni leZi v intervalu (1.0,2.0) .[19]

5.5.1.2 Selekce
Operator vybeéru, ktery vrati jedince s pravdépodobnosti odpovidajici jeho pomérné kvalité se nazyva
ruleta. V pripadé, kdy je vracen s pravdépodobnosti odpovidajici jeho potadi v populaci podle kvality
se jedna o operdator ruleta zaloZend na poradi. [10]

Pii selekci je rovnéZz mozno uziti elitismu, coZ je automatické umisténi nejlepsiho jedince do

budouci populace.
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5.5.1.3 Reprodukce
Existuji rizné modely genetického algoritmu, které se lisi v reprodukénim pojeti. V generaci miize
u jedince dojit k mutaci tfeba jen po zkiiZeni dvou rodic. V jednom generacnim cyklu miiZe nastat
libovolny pocet téchto operaci pro libovolny pocet jedinct.
U problému obchodniho cestujicitho byva upusténo od tradicni reprezentace dat v binarni
Ke zkombinovani dvojice chromozomi slouZi operatory kiiZeni jejichZ vysledkem mutzZe byt
jediny potomek ¢i dvojice potomki.

Preusporadanim genti v chromozomu je charakteristicka operace mutace.

5.5.1.4 Modely genetickych algoritmu
Uvedené terminy jsou uplatnény v genetickych algoritmem nékolika zptisoby. Mezi nejpouzivanéjsi
varianty patii algoritmus Steady-State, ktery v jedné generaci miiZe obménit maximalné jednoho

jedince. Algoritmus vytvarejici v kazdé generaci novou populaci se nazyva Generational. [10]

Steady-State GA() {

t=0

vytvor pocdtecdni populaci P

best = nejlepsi jedinec z populace

while (t < T_MAX) {
vyhodnot kvalitu kazdého jedince v populaci
vyber jedince z populace P, aplikuj na né/néj operator kfizeni

a/nebo operator mutace a vytvor tak nového jedince

vyhodnot kvalitu vysledného jedince a nahrad' jim nejhorsiho jedince v P
best = nejlepsi jedinec z populace
t++

}

return best
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Generational_GA() {
t=0
vytvor pocdtecdni populaci P
best = nejlepsi jedinec z populace
while (t < T_MAX) {
vyhodnot kvalitu kazdého jedince v populaci P
vytvor novou prazdnou populaci P'
for (i=0; i< velikost_populace; i++) {
vyber jedince z populace P, aplikuj na né operator
kfizeni a/nebo operator mutace a vytvor tak nové jedince
vyhodnot kvalitu vysledného jedince a vloz jej do P!
}
P=P
best = nejlepsi jedinec z P
t++

}

return best

}

5.5.2 Inver-over

Samotné genetické algoritmy na problém obchodniho cestujictho priliS nestac¢i. Neznalost
konkrétniho problému i spolehnuti pouze na stochastické postupy nesvédci jak kvalité vypoctu, tak
dobé feSeni. NejlepSim genetickym operatorem se jevi byt Inver-over, jehoz kvality ¢ni nad ostatnimi.
Paradoxné se nejedna o Zadny ze zminénych operatorti. Inver-over totiZ neoperuje pouze nad

jednou ¢i dvéma trasami, nybrZ nad celou populaci. Potomek vznikd modifikaci jedné trasy na
zakladé informaci z populace. Charakteristické prvky modelu pracujictho z operitorem jsou
nasledujici: [20]

- KaZdy potomek soupeii pouze se svym rodicem.

+ Pouzit je pravé jediny adaptivni operator Inver-over.

« Nasobnost pouZiti operatoru béhem generace je proménliva.

Algoritmus lze vnimat jako proceduru paralelniho horolezeckého algoritmu, kde kazdy
»horolezec” vykonava proménlivy pocet vymén hran. Podrobnéji je operdtor popsan nadchazejicim

pseudokédem, kde hodnota p leZi v intervalu  (0,1) .
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Inver-over() {
t=0
ndhodné vytvor pocatecni populaci P
while (t < T_MAX) {
for (i=0; i< velikost_populace; i++) {
S' = jedinec PIi]
vyber ndhodné méstoc z S'
while (1) {
if (rand(0,1) < p)
vyber mésto c' ze zbyvajicich mést v S'
else {
ndhodné vyber jedince z P
c' = nasledujici mésto od c ve vybraném jedinci
}
if (c' je sousednim méstem k c v jedinci S')
break
proved inverzi jedince S' mezi nasledujicim méstem k ¢
a mezi méstem c'
c=c

if (eval(S') je lepSi nez eval(P[i]))

Pli]=S'
}
t++
}
return nejlepsi jedinec z populace P
}

U testll pro piipad s 2 392 mésty byla v nejlepsim piipadé nalezena trasa o 2,66 % horsi nez
optimum vypoctené algoritmem Held-Karp. Priimérnd kvalita byla o 3,56 % horsi, podobného
vysledku nabyl i test s ndhodné generovanymi 10 000 vrcholy. ReSeni instance s 2 392 mésty trvalo
pres hodinu. Vzhledem k ostatnim genetickym operatorim se jednd o mnohem wvyssi rychlostni

stupen, ale na nékteré pokrocilejsi metody lokalniho prohledavani to nestaci. [20]
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6 Cestu vytvarejici algoritmy

K rychlému sestaveni cest napomahaji algoritmy zaloZené na:
+ iterativnim piidavanim mést do dilc¢ich podtras.
+ spojovani vybudovanych fragmentti cest.
« modifikovanych metodach pro hledani minimalnich koster.

Prvinim piipadem muzZe byt velmi jednoduchy nearest-neighbour algoritmus. Zbylymi dvéma
body lze charakterizovat pietvofenou metodu Bortivkova algoritmu pro ucely TeSeni TSP.
Modifikovanym algoritmem pro hledani minimalnich koster je také hladovy (greedy) algoritmus.
Podobnych metod existuje spousta, ale vzhledem k faktu, Ze metody vytvarejici cestu nepatii mezi
nejpresnéjsi, bude staCit se seznamit s vyjmenovanymi metodami. Metody slouzi predevsim
k rychlému vytvoreni stredné kvalitni cesty pro dalsi cestu zkvalitiujici heuristiky. VSechny zminéné

algoritmy vzdy vytvoii cestu nad Uplnym vstupnim grafem.

6.1 Nearest-neighbour (NN)

Jeden z nejjednodussich a prvnich algoritmi pouZivanych pro feseni TSP.
Postup:
1) Vyber libovolny vrchol tvofici podtrasu.
2) Pridej k poslednimu pfidanému vrcholu vrchol, ktery neni soucasti jiz vzniklé podrasy
a ktery se nachazi v nejkratsi vzdalenosti.
3) Opakyj 2. bod, dokud délka podtrasy neobsahuje vSechny vrcholy.
Nejvyraznéjsim zaporem metody jsou velmi dlouhé hrany, které ke konci vysledné permutace

znacné navysuji celkovou délku trasy.

6.2  Greedy algoritmus

Hladovy (greedy) algoritmus je zaloZen na Kruskalovém algoritmu pro hledani minimalni kostry.
Stejné jako Bortivkiiv algoritmus neumozZiiuje pripojeni k vrcholu se stupném vyssim nez 1.
Postup:
1) Sefad’ hrany vstupniho grafu dle jejich ohodnoceni. Hrana s nejnizZsi cenou tvofi
podtrasu.
2) Vyber hranu s nejnizsim ohodnocenim, ktera neni soucasti jiz vzniklé podtrasy.
3) Piidej hranu do existujici ¢i nové podtrasy, pokud takové pridani

a) nevytvorii vrchol o stupni vyssim nez 2.
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b) nezptisobi zacykleni a to pouze pokud se pocet hran ve vzniklé podtrase nerovna
poctu vrchold v grafu.

4) Opakuyj 2. a 3. bod, dokud se pocet vybranych hran nerovna poctu vrchold v grafu.

6.3 Boruvkuv algoritmus

Algoritmus s moravskym ptvodem byl poprvé pouZit pro konstrukci efektivni elektrické sité.
Vysledky cest jsou mirné horsi nez u greedy algoritmu, ale pfi experimentalnich pokusech se ukazal
byt rychlejSim a v pripadech feSeni TSP s velkym poctem mést se ukazal v kombinaci s LK byt
dokonce i vykonnéjsSim nezZ greedy algoritmus. Popsana verze je modifikaci [2] origindlniho
Borivkového algoritmu pro hledani minimalni kostry.
Postup:
1) Pro kazdy vrchol je nalezena hrana s nejnizSim ohodnocenim, kterd vytvoii podtrasu
(duplikaty jsou ignorovany).
2) Ke kazdé vzniklé podtrase je pridana hrana s nejnizZsim ohodnocenim k uzlu se stupném
1. Hrana nesmi leZet v Zadné vzniklé podtrase.
3) Opakyj 2. bod do okamziku, v kterém se vSechny podtrasy slouci do jediné o poctu hran

rovnému poctu vrcholdl vstupniho grafu.

6.4  Vysledky testt

Pii testovani se uvedené algoritmy osveédcily daleko 1épe neZ stochastické metody, které obvykle
vytvareji cesty nahodné. Algoritmy byly podrobeny instancim o vétSim poctu mést, kde dosahovaly
relativné kvalitnich vysledkt ve velmi kratkém case. Zdrojové kddy jsou Cerpany z [21], kde byla pro
Boridvkiv algoritmus dostupna i modifikovana verze v tabulce 5 vedena jako QuickBortivka.

Na zakladé vysledki testii z tabulky 5 si nejlépe vedly Greedy a Bortivkiv algoritmus.
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instance optimum  algoritmus nejlepsi vysledek '@ doba kvalita (%)
(10 béhn) béhu (s)

pr1oo2 259 045 NN 318 250 1 22,855
Greedy 303 768 17,265
Bortivka 295 556 14,094
QuickBortivka 303 905 17,317

pcb3038 | 137 694 NN 170 679 23,955
Greedy 159 011 15,481
Bortivka 158 109 14,826
QuickBortivka 162 763 18,206

115934 556 045 NN 670 207 20,531
Greedy 620 939 11,671
Bortivka 621 959 11,854
QuickBortivka 637 877 14,717

gro882 300 899 NN 381 453 26,771
Greedy 358 807 19,245
Bortivka 351 256 16,736
QuickBortivka 352 787 17,244

usal3509 195982 859 NN 24 763 131 23,922
Greedy 23225412 16,227
Bortivka 23672435 18,464
QuickBortivka 23418 153 17,191

Tabulka 5: Vysledky testii cestu vytvdrejicich algoritmil.

Kvalita = (vypoCtend_trasa — nejkrats$i_zaznamenand) / nejkrat$i_zaznamenana * 100 (%), Ciselny tidaj v instanci je roven poctu vrchola.

Testovano na 2,1GHz PC s 4GB RAM. Program byl preloZen g++ prekladacem a béhy probihaly na OS Ubuntu 10.10 - Maverick Meerkat.

Casova sloZitost: O(IN)

Pamét'ova slozitost: O(N)
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7 L.okalni hledani

Do kategorie tzv. cestu upravujicich algoritmt by se daly zaradit vSechny heuristiky z 5. kapitoly.
Cilem algoritmt této kapitoly je také postupné zlepSovani kvality po jednotlivych iteracich.
Nejvétsim rozdilem je, Ze pfi lokdlnim hledani se nedba tolik na ndhodu a v kazdém kroku iterace je

Cerpano ze znalosti sousedstvi.

7.1  K-opt

M. Flood pfi hledani nejkratsi cesty po Spojenych Statech inicializoval trasu o 49 méstech metodou
nejblizsiho souseda, na kterou v nékolika krocich aplikoval tipravu lokalnich zlepSeni. Pro mésta na
trase pa g (0 < p < g <n)je vyzadovano plnéni vztahu (7.1).

c(prev(p), p)+c(q,next(q))<c(prev(p),q)+c(p,next(q)) . (7.1

Prev(v) znac¢i mésto nachazejici se na trase pred méstem v a next(v) v druhém sméru. Par
mést p a g, ktery podminku nespliiuje se nazyva protingjici (intersecting). U takovych parta lze
provést inverzi podtrasy (nahrazeni hran (prev(p),p) a (q,next(q)) za hrany (prev(p),q) a (p,next(q)),

ktera vede k cesté s niZSim ohodnocenim, viz. Ilustrace 5. [2] [9]

q next(q) q next(q)

p prev(p) p prev(p)

Ilustrace 5: Operace swap. Zdroj: [9]

Operace zobrazend na ilustraci 5 se nazyva prohozeni (swap) mést p a g na trati. Floodav
algoritmus kondil ve stavu, kdy neexistuje Zadny par mést na trase, ktery by nespliioval zadanou
podminku. V podstaté se jednd o podobny problém jako odstranovani kiiZicich se hran
u geometrického zadani ulohy. Takové tipravy cesty jsou zakladni slozkou k-opt algoritm?i.

Algoritmy 2-opt i 3-opt patfi mezi nejznaméjsi trasu zlepSujici algoritmy. Souhrnné je lze

pojmenovat prave jako k-opt.
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»Irasa je k-optimdlni, pokud nelze docilit modifikace trasy zptisobené vymeénou jejich k hran
jakymikoli k jinymi hranami, z které by vzesla trasa s niZsim ohodnocenim oproti trase
predchazejici.“ [9]

V pripadé, Ze je trasa 2D eukleidovské instance 2-optimalni, musi byt i neprotinajici. Dle
definice je také zfejmé, Ze pokud je trasa (k+1)-optimalni, musi byt i k-optimalni. Pro ¢im vétsi k je
trasa k-optimalni, tim vétsi je pravdépodobnost, Ze bude trasa optimdlni. S vétSim k se ale také
zvySuje prohledavaci prostor a sloZitost roste O(Nk). Nejpouzivanéjsimi tedy byvaji praveé algoritmy
2-opt a 3-opt. Experimentalnimi pokusy bylo navic zjiSténo, Ze vysledky pro k=4 nebyly viditelné
lepsi neZ pro k=3. Je obtizné zjistit, pro jaké k dosahne algoritmus nejlepSiho kompromisu mezi
kvalitou feSeni a dobou trvani programu. Na zdkladé takovych vysledki se piiliS nerozsitila

modifikace algoritmu pro pfilis vysoka k. [9]
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8 Slozené algoritmy

V této kapitole budou zminény algoritmy kombinované jak z algoritmti cestu vytvarejicich, tak
néjakym zpisobem cestu upravujicich. JelikoZ predchozi algoritmy mnohdy nenachdzely optimalni

vysledky (zvlasté pro velky pocet mést), je tfeba je zdokonalovat a kombinovat.

8.1 Lin-Kernighan (LK)

Lin-Kernighan patii do kategorie sloZzenych optimalizacnich algoritmti. V prvnim kroku algoritmu se
nahodné vygeneruje cesta, ktera je potom v dalSich iteracich konvertovdna do cest s lepsSimi
ohodnocenimi. Heuristika je povaZovana za jednu z nejefektivnéjsich. Generuje optimu se bliZici az
optimalni TeSeni symetrického problému obchodniho cestujictho. UZivan je pfi TeSeni tras
obsahujicich az desitky tisic mést.

Jako alternativu ke k-opt algoritmiim vyvinuli S. Lin a B. W. Kernighan algoritmus nazyvany
»proménny k-opt“ [9]. Jadrem je iterativni hledani sekvenci mést, pro které by po aplikaci k-opt (k je
variabilni pro kaZdou iteraci) kroku dochazelo ke zkraceni priibézné trasy. V kazdém kroku iterace
algoritmus vyhodnoti, zda by vyména k hran vedla k cesté s lepsim ohodnocenim G; (cena ptivodni
trasy minus cena aktudlni trasy). Konkrétné jsou hledany hrany napliujici mnoZiny X a Y (kazda
obsahujici k hran), pficemz se pocitd s odstranénim hran z mnoZiny X a pfidanim z mnoZiny Y.
Na pocatku algoritmu jsou obé mnozZiny prazdné. Koeficient k zacinad na hodnoté k=2 a po kazdém

kroku iterace je inkrementovan. Priklad 3-opt transformace je vyobrazen v ilustraci 6.

X9 X3 h%) m X3

X1 X

Ilustrace 6: Sekvencni operace 3-opt. Zdroj: [9]

Pokud je hledani sekvenci hran tispésné, jsou vSechny nalezené podtrasy pripravené k vymeéné
uloZeny a algoritmus pokracuje vyhleddvanim dalSich hran. Zdkladni verzi algoritmu lze popsat
nasledujicim pseudokddem: [9]

1) Generuj ndhodné cestu T.
2) Nastav i = 1. Vyber vrchol .
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3) Vyber hranu x; = (t3,t2) € T.
4) Vyber hranu y; = (t,,t;) € T aby G; > 0.
Pokud nelze najit hranu, ktera by podminku spliovala, jdi na krok 12.
5) Nastav i =i+1.
6) Vyber hranu x; = (t:1,t) € T aby:
(a) pokud t; by bylo spojeno s t; a provedena vymeéna hran, vysledek by vytvoiil cestu
T'
(b) hrana x; byla disjunktni se vSemi hranami v Y.
Pokud je cesta T ' kratsi nez T, nastav T = T ' a pokracuj na krok 2.
7) Vyber hranu y; = (tz,t2:1) € T aby:
(@G>0,
(b) hrana y; byla disjunktni se vSemi hranami v X.
(c) xi+1 existovalo.
Pokud lze takovou hranu y; najit, pokracuj na krok 5.
8) Pokud existuje nevyzkousena alternativa pro y, nastav i = 2 a jdi na krok 7.
9) Pokud existuje nevyzkousSend alternativa pro x,, nastav i = 2 a jdi na krok 6.
10) Pokud existuje nevyzkousena alternativa pro y;, nastav i = 1 a jdi na krok 4.
11) Pokud existuje nevyzkousena alternativa pro x;, nastav i = 1 a jdi na krok 3.
12) Pokud existuje nevyzkousSena alternativa pro t;, jdi na krok 2.
13) Konec (nebo jdi na krok 1).

Uvedeny algoritmus se od ptivodni verze lisi v tom, Ze novou cestu akceptuje ihned, jakmile
je jeji cena mensi nez pivodni. Z podobného modelu vychazi predevs§im varianta Helsguan
Lin-Kernighan. Vétsina dalSich modifikaci pouZiva backtracking, pro ktery by bylo tfeba vySe
uvedeny pseudokdd zménit v tom smyslu, Ze by pokracoval v pfidavani hran i po nalezeni sekvenci
hran, jejichZ nahrazeni by vedlo ke zkraceni cesty.

Jadrem efektivnosti algoritmu je hledani spojii mezi mésty, které napliiuji mnoZiny X a Y.
Zaucelem zvyseni efektivnosti je tfeba dbat na nasledujici pravidla: [9]

1) kritérium sekvencni vymény
Dvojice hran (x;, y;) musi sdilet jedno koncové mésto. Stejné pravidlo plati i pro kazdé
is X it1)-
2) kritérium proveditelnosti
Kazdy vrchol cesty vzniklé transformaci musi byt 2. stupné.
3) kritérium pozitivniho zisku
Striktni pravidlo nuti kaZdou iteraci s novymi uzly v mnoZinach X a Y mit vidy pozitivni

zisk pro piipadné provedeni transformace.
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4) disjunktni kritérium

Mnoziny X a Y musi byt disjunktni.

Obecny algoritmus a jeho zakladni pravidla jsou neustdle aktualizovana o nové prvky
zvysujici efektivitu algoritmu. Mezi dalSi mozZné tpravy tykajici se omezovani prostoru vyhledavani
nebo jeho fizeni patfi napt.:

+ Pro vyhleddvani nahrazovaci hrany lze pouZit pouze omezeny pocet nejvice
vyhovujicich vrcholt.

+ Algoritmus miZe byt ukoncen ve stavu, kdy je aktudlni cesta totoZna s predchazejici
cestou.

+ Je vhodné fadit sousednich vrcholy dle efektivity potencidlniho vyuziti

+ Po dosahnuti lokalniho minima se z néj lze za pomoci nesekvencni 4-opt operace
vymanit.

+ Prvni cesta neni generovana nahodné.

8.1.1 Varianta Applegate, Bixby, Chvatal & Cook Lin-
Kernighan (LK-ABCC)

Snad nejrozsitenéjsi varianta LK je soucasti knihovny Concorde, kterd patfi mezi nejpokrocilejsi

projekty fesici TSP. Od vzniku piivodniho LK algoritmu uplynulo par desitek let a prosel spousty

AR R T

zakladé mnoha testovani dosla k verzi, ktera se v mnohém zda byt nejefektivnéjsi. Pojmenovani Lin-
Kernighan bude v dalsi casti textu smérovano pravé na variantu LK-ABCC. Klicové prvky jsou
popsany v nasledujici ¢asti.

8.1.1.1 Sife prohledavani

Ptivodni podminku 2-opt algoritmu, Ze soucet nahrazovanych hran musi byt vétsi neZ nahrazujicich

(7.1) je u LK nahrazen podminkou (8.1).

c(base, next (base))— c(next (base), next(probe))> 0 (8.1)

Base je vrchol, z kterého se vychazi a ke kterému je hledan dalsi vrchol probe. Pro operaci prohozeni

(swap) uzivaji autofi termin flip, ktery nahrazuje hrany nasledovné:

flip(next(base), probe) nahradi hrany (base, next(base)) a (probe, next(probe)) za (next(base),
next(probe)) a (base, probe).
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U podminky (8.1) se jednd o hladovy pfistup snaZici se zlepsit jedinou hranu v cesté. Pro
tento piipad je také nutné uchovavat informace o pribézném zkraceni cesty v proménné delta. Béhem

pridavani flipti u pribézné upravované trasy je poZadovana platnost (8.2).

delta+c (base, next (base))— c (next (base), next ( probe))> 0 (8.2)

Po provedeni operace flip se k delta ptictou hodnoty nové pfidanych hran a odectou ceny hran

zaniklych.

Tzv. slibny vrchol (promising vertex) je takova probe, pro kterou plati vztah (8.2). Hledani
slibnych vrchold je tedy zavislé na co nejkratsim ohodnoceni hrany c(next(base), next(probe)), ktera
snizuje velikost pribézného zlepSeni cesty delta. Jedna se tudiz o uzly leZici v co nejkratsi
vzdalenosti od next(base) na aktudlni cesté. Podminka Cisté hledici na vzdalenosti mezi uzly je vSak
kratkozrakd a casto vede k dlouhym sekvencim nevedoucim ke zkraceni cesty. Misto toho je pro
vybér hrany uvaZovana hrana (next(base),a), (kde probe = prev(a)). Prioritné jsou vybirany hrany,
pro které je c(prev(a),a) — c(next(base),a) maximalni. Z pivodni podminky ztistava alespon fakt, Ze
a jsou hledana v nejblizsi vzdalenosti k uzlu next(base) pro vétsi efektivnost vypoctu. Tato mnoZina

uzld se nazyva sousedé uzlu. [2]

Shrnuté se jednd o hledani sousedt a od uzlu next(base), pro které plati, Ze prev(a) je slibnym
vrcholem. Vyhledavani sousedti ve vSech kvadrantech od vychoziho vrcholu zvlast vede

k efektivnéjsimu prohledavani neZ nalezeni pouhych k nejlepsich sousedd.

8.1.1.2 Hloubka prohledavani

Algoritmus miZe pracovat s libovolnou hloubkou prohledavani, standardni nastaveni v knihovné

Concorde je 25. Pfili§ hluboké prohledavani podle tviirct nevede k efektivnim vypoctim.

8.1.1.3 Vymaneéni z lokalniho minima

Varianta LK rozliSuje provedeni vice typd nesekvencnich 4-opt (double-bridge) transformaci.
Vevsech je wvrchol v wu prvni hrany vybran jako ten maximalizujici podminku
c(v,next(v)) — c(v,near(v)), kde near(v) je nejblizsi vrchol. Prvni vybrana hrana (v,next(v)) tedy nabyva
vétsi délky, neZ by méla hrana od vrcholu v k jeho nejblizsimu sousedu. Transformace jsou nazyvany
kopy (kick) a jsou uvazZovany nasledujici tii: [3]

Blizké kopy (close kicks) jsou sestaveny z ndhodné vybrané mnoZiny vrcholid o velikosti S3n.
Z mnoZziny jsou vybrany 3 vrcholy w patfici nejlépe do Sestice nejblizsich sousedi vrcholu v. Hrany
z vybranych vrchold jsou sestaveny jako (w,next(w)).

U geometrickych kopti (geometric kicks) jsou vrcholy w vybirany ndhodné mezi k nejblizsimi

sousedy v.
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Tteti typ je zaloZen na ndhodné prochdzce o k-krocich v grafu souseddi vytvofeném pii
stanoveni Site prohledavani pro LK. Mésta, ke kterym takova chtize dosahla, jsou hledanymi vrcholy
w. Hrany k nalezenym vrcholtim jsou sestaveny stejnym zptisobem jako v piedchazejicich variantach.
Kop se nazyva ndhodnd chiize (random-walk kick).

Pii experimentech s témito nesekvencnimi 4-opt transformacemi se ukazal byt pro FeSeni
problémi nad 1 000 mést vhodnéjsi geometricky kop nez kop blizky. VSeobecné se vSak ukazala byt

nejvhodnéjsi varianta kopu nahodné chtize. [3]

8.1.2 Varianta Helsguan Lin-Kernighan (LK-H)

Varianta LK-Helsgaun se od ptivodniho LK algoritmu lisi pfedevsim v pokrocilejsi a Casové
narocnéjsi vyhledavaci strategii vhodnych kandidatt pro k-opt sekvence. Rozdily oproti predchozi

varianté jsou nasledujici: [9]

8.1.2.1 Sife prohledavani

Pokud optimdlni trasa obsahuje hranu, v niZ jsou vrcholy piiliS vzdalené, nemusi stanovenim
k-nejblizsich sousedii algoritmus optimalni trasu nikdy najit. Pro zamezeni takovym piipadim je
zavedena nova mira vzdalenosti, tzv. a-blizkost analyzujici citlivost vyhledavani pomoci minimalnich
koster grafi.

Minimalni kostra grafu obsahuje mnoho spolecnych hran s optimélni cestou (70-80 % hran).
Hrany naleZici k minimalnimu 1-tree nebo ty lezici ,,pobliz“ jsou s velkou pravdépodobnosti soucasti
optimalni cesty. Naopak ty, které jsou témto hranam vzdalené, jsou adepty na nahrazeni jinymi.

,Necht T je minimdlni 1-tree délky L(T) a necht T+(@i,j) zna¢i minimdlni 1-tree povinné
obsahujici hranu (i,j). Blizkost hrany (i,j) je tak definovana jako: o(i,j) = L(T+ (i,j)) — L(T).“ [9]

Stejné jako predchozi zminéna verze, tak i LK-H nenapliiuje mnoZinu sousedd vrcholy
leZicimi v nejkratsi vzdalenosti. Sousedstvi uzlu o k-prvcich je napliovano k vrcholy s minimalni
hodnotou a-blizkosti. Cim mensi hodnota a-blizkosti pro hranu spojujici vrchol s vrcholem ze
sousedstvi je, tim je slibnéjsi zaclenéni hrany do trasy. Pro co nejvétsi podobnost minimalniho 1-tree

s optimalni cestou, je 1-tree modifikovan podobnym zptisobem jako v piipadé Held-Karp.

8.1.2.2 Hloubka prohledavani

Zakladnim krokem algoritmu je sekvencni 5-opt operace. Krok je vSak (stejné jako u pseudokddu)
zastaven, jakmile je nalezena trasa s nizsim ohodnocenim. K=5 tedy pouze znaci maximalni hloubku
a algoritmus se sklada z k-opt krokd, kde k= (2,5) . Kvili malé hloubce prohledavéni LK-H

nepouziva backtracking.
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8.1.2.3 Vymaneéni z lokalniho minima
Na rozdil od originalniho algoritmu jsou variantou LK-H pouZivany nesekvencni k-opt Castéji

a v riznych podobach.

8.1.3  Vysledky testti

Na zdakladé vysledku inicializacnich metod z tabulky 5 nebyla heuristika LK testovana po vytvoreni
cesty Nearest-neighbour algoritmem. Z porovnani vysledkli v tabulce 6 se jevi nejvyhodnéjsimi
metodami pro inicializaci Lin-Kernighan heuristiky algoritmy Greedy a QuickBortivka. pro LK
heuristiku nejvyhodnéjsi. Vysledky testd varianty LK-H se v této praci nachazeji v nasledujici

podkapitole, v tabulce 7.

instance |optimum algoritmus | nejlepsi vysledek | celkova doba | kvalita (%)
(10 béhu) béhu (s)

pr1oo2 259 045 Greedy 259 045 10 0,000
Bortivka 259 125 0,031
QuickBortvka | 259 045 0,000

pcb3038 | 137 694 Greedy 137 820 27 0,092
Bortivka 137 829 0,098
QuickBortivka | 137 833 0,101

115934 556 045 Greedy 558 308 54 0,407
Bortivka 558 431 0,429
QuickBortivka (557 414 0,246

gro882 300 899 Greedy 301 534 170 0,211
Bortivka 301 482 0,194
QuickBortivka | 301 142 0,081

usal3509 |19 982 859 | Greedy 20 011 166 263 0,142
Bortivka 20 019 684 0,184
QuickBortivka |20 022 366 0,198

Tabulka 6: Vysledky testti LK heuristiky.
Kvalita = (vypoCtend_trasa — nejkrats$i_zaznamenand) / nejkrat$i_zaznamenana * 100 (%), Ciselny tidaj v instanci je roven poctu vrchola.

Testovano na 2,1GHz PC s 4GB RAM. Program byl preloZen g++ prekladacem a béhy probihaly na OS Ubuntu 10.10 - Maverick Meerkat.

8.1.4 Shrnuti

Lin-Kernighan naléza velmi kvalitni cesty pro problémy o rtznych koncentracich mést. DileZitou
soucasti algoritmu je ale i jeho opakované pouZiti. Samotna modifikace cesty algoritmem je presné

determinovand, avSak pravé inicializace ptivodni cesty je stochastického charakteru. I.ze tedy metodu
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aplikovat na nespocetné mnoZzstvi cest a uchovavat pouze nejlepsi dosazené feSeni. Jedna se o tzv.
Opakovany (Repeated) Lin-Kernighan. Druhou mozZnosti je vysledky dosaZené Lin-Kernighanem
modifikovat transformaci ,,dvojittho mostu“ (double-bridge) a vysledek modifikace dale upravovat
algoritmem za cilem nalezeni jesté kratsi cesty. Dvojity most je specialnim typem 4-opt kroku, ktery

vSak na rozdil od diive zminénych k-opt kroki neni sekvencni (viz. Ilustrace 7).

K Xa

X X
Ilustrace 7: Nesekvencni 4-opt. Zdroj: [9]

Mezivysledky, které jsou modifikovany transformaci dvojitého mostu jsou zakladem tzv.
Iterovaného (Iterated) Lin-Kernighanu. Do této varianty lze také zakomponovat princip ze
simulovaného Zihani, ve kterém lze nové vysledky pfijimat podle parametru teploty — tzv. Zietézeny
(Chained) Lin-Kernighan. Chained Lin-Kernighan je skvélym piikladem toho, Ze stochastické
metody z kapitoly 5 najdou pfi feSeni TSP nejlepsiho uplatnéni v kombinaci s metodou lokalniho
hledani.

Délky b&hid obou verzi algoritmt rostou pfiblizné O(N*?). LK-H se jevi efektivn&jsi, coZ se

vSak znatelné projevuje na mnohem delsim béhu aplikace.

8.2  Hybridni genetické algoritmy (HGA)

Zavedou-li se do genetického algoritmu dalsi operace s hlubsSimi znalostmi problému, které by jeho
feSeni napomohly, mluvi se o hybridnich genetickych algoritmech (HGA).

Obecné genetické algoritmy nachazely mnohem horsi cesty neZ metody lokalniho hledani a to
navic béhem mnohem del$i doby. Vzijemna kombinace spolu s vhodné zvolenymi operitory mitze
pomoci k uniknuti z lokalniho minima.

NejduleZzitéjsi slozky HGA:

+ vybér modelu GA
+ zpusob zaclenéni lokalniho hledani do GA
+ rovnovaha mezi globalnim a lokadlnim hleddnim

Mezi nejefektivnéjsi HGA patii predevsim ty se zaclenénou Lin-Kernighan heuristikou. HGA,

které byly testovany na piikladech o nékolika tisicich vrchold, jsou nésledujici:

+ GA s LK lokalnim prohledavanim (Cga-LK)
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+ strategie asynchronni paralelni genetické optimalizace (Asparagos)
+ natural crossover GA (NGA)

+ genetické lokalni hledani (GLS)

+ edge assembly crossover GA (GA-EAX)

« Nguyen HGA

Asparagos pracuje s populacemi o malém poctu jedinct a pii vybért rodici pro kiiZeni se snazi
vyhledavat podobné rodice - individua leZici v blizkém sousedstvi. Takovou selekci se snazi udrzet
diversitu v populaci. Nejvétsi slabinou je aplikace jednoduchého 2-opt algoritmu pro zlepSeni trasy
vzniklé po kiiZeni a nasledné mutaci potomka. V porovnani s ostatnimi verzemi HGA vsak (hlavné
kvtili nepouziti LK heuristiky pro zkraceni trasy) patii k tém pomalej$im. T novéjsi Cga-LK nespliiuje
poZadavky pro rychlejsi béh aplikace, byt uzZiva sofistikovanéjsi LK heuristiku, kde nasobnost jejiho
uziti roste s pokrocilejsi generaci.

Ze zbyvajicich algoritm®i ma nejlepsi vyhlidky pro feSeni TSP s velkym pocCtem mést Nguyen
HGA. ReSeni ostatnich nedosahuji takovych kvalit, byt’ délka béhu mtize byt kratsi. Nejvétsi vyhodou
Nguyen HGA oproti metodé LK-H je moZnost paralelizovat vypocetni proces do vice vypocetnich
jednotek. Heuristice LK-H navic nepomaha piilisna sloZitost. Délka béhu aplikace roste piiblizné
O(N*?) coZ bréani jeho efektivnimu pouZiti k problémim nad 100 000 mé&st. Pfi experimentdlnich
vysledcich lze ztabulky 7 vycist, Ze pii paralelnim béhu aplikace pracujici s Nguyen HGA

~rec

(10 vypocetnich jednotek, PHGA) roste rychlost béhu pro ,tézsi“ piiklady pomaleji. LK-H je
rychlejsi pouze pii feSeni piikladi do 5 000 mést. Pokud Nguyen HGA nasSel optimalni FeSeni, tak jej

v nékolika bézich nasel Castéji nez LK-H. [18]

instance metoda optimum nejlepsi @ vysledek @ doba
vysledek (10 béhu) trvani
pr1002 PHGA 259 045 optimum optimum 507 s
LK-H optimum optimum 25s
pcb3038 PHGA 137 694 optimum optimum 37 m
LK-H 137 712 137 753 11m
pla7397 PHGA 23 260 728 optimum 23 260 814 2,5h
LK-H optimum 23 263 996 4,5h
d15112 PHGA 1573 084 1573183 1573 330 9,5h
LK-H 1573 168 1573273 10h
pla33810 PHGA 66 005 185 66 062 314 66 067 083 1,8 dne
LK-H 66 076 272 66 086 687 13,5 dne

Tabulka 7: Srovndni vysledkii metod PHGA a LK-H. Zdroj: [18]

Ciselny tidaj v instanci je roven po¢tu vrcholi
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8.2.1 Nguyen HGA

Cilem Nguyen HGA [18] bylo vyvinout mocny
hybridni algoritmus, ktery by byl schopen nalézt
feSeni velmi vysokych kvalit pro problém
obchodniho cestujiciho s velkym poctem meést.
Uvefejnény byly minimdalné dvé verze, liSici se
v inicializacni metodé a v pouzitych operatorech
kiizeni a mutace. Pseudokéd tohoto hybridniho
genetického  algoritmu  rozvijejici  zakladni
geneticky algoritmus o moZnost migrace mezi pod-

populacemi je popsan ilustraci 8.

num_subpop 10
subpop_size 50
max_gen 500 000
mutation_rate 0,1
selection bias 1,25
num_iteration 5
max_nonimproved_gen 2000
migration_interval 500
num_migrant 3

Tabulka 8: Proménné Nguyen HGA. Zdroj: [18]

8.2.1.1 Tok algoritmu

program HybridGA

begin
for (sub = 1; sub <= num_subpop; sub++) {
for (ind = 1; ind <= subpop_size; ind++) {

Construct_tour(P[sub][ind]);
[mprove_tour(P[sub][ind]);

}
best_so_far = Find_best(P);
num_nonimproved_gen = 0;
for (zen = 1; gen <= max_gen; gen++) {
for (sub = 1; sub <= num_subpop: sub++) {
if (Rand() < mutation_rate) {
pl = Linear_sclect(P[sub], selection_bias);
c=pl;
for (iter = 1; iter <= num_iteration; iter++) {
cc = Mutate(c);
Improve_tour(cc);
if (cc.cost < c.cost)
¢ =cc
}
| else {
pl = Linear_select(P[sub], selection_bias);
p2 = Linear_select(P[sub], selection_bias);,
¢ = Crossover(pl, p2);
Lock_comon_subtours(pl, p2);
Improve_tour{c);
Unlock_common_subtour();
if (pl.cost < p2.cost)
Swap(pl, p2);

if (c.cost < pl.cost)
Replace(c, pl, P[sub]);
1
il
best = Find_best(P);
if (best < besl_so_far) |
best_so_far = best;
num_nonimproved_gen++;
} else {
if (++num_nonimproved_gen == max_nonimproved_gen)
break;

if ((gen % migration_interval) == 0)
Migrate(P, num_migrant);
1
¥y
Report(best_so_far);
end

Ilustrace 8: Pseudokoéd Nguyen HGA. [18]

Pojmy uvedené v tabulce 8 reprezentuji proménné, kterymi lze kontrolovat chovani algoritmu.

Chovani podpopulace vychézi ze Steady-State modelu GA. Jejich pocet a mnoZstvi jejich

jedincd definuji proménné num_subpop a subpop_size. Kazdy jedinec je zkonstruovan funkci

Construct_tour a néasledné hned vylepsen funkci Improve_tour.

v

V kazdé generaci je vytvofen jediny potomek (bud kiiZzenim Crossover anebo mutaci

Mutate zavisle na pravdépodobnosti mutation_rate), ktery je ve stejné generaci jesté upravovan

jiz zminénou vylepsSujici funkci.
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Oproti  Steady-State modelu zde vSak neni nahrazovan nejhorsi jedinec v populaci
za predpokladu, Ze je potomek kvalitnéjsi. Nahrazovan (funkce Swap) je nybrz horsi z dvojice
rodicli. Tato zména udrZuje vétsi rozmanitost populace za cenu pomalejsi konvergence. Rodice jsou
vybirani linearné, na zakladé pofadi tcelové funkce jedince v populaci. Parametrem vypoctu
vhodnosti kazdého jedince pro linedrni fazeni je hodnota selection_bias.

Algoritmus konci nejpozdéji po uplynuti generace ¢. max_gen. Pokud vSak nedojde béhem
max_noimproved_gen generaci ke zméné nejlepsiho pribéZného feSeni best_so_far, konci
algoritmus dfive.

Jednou za kazdych migration_interval generaci dochazi mezi podpopulacemi k cyklické

migraci num_migrant poctu jedinct.

8.2.1.2 Heuristiky lokalniho hledani

Pro vytvoreni jedince funkci Counstruct_tour byvaji trasy v eukleidovském prostoru vytvofeny
Borivkovym algoritmem, pro geografické TSP algoritmem nejbliZsiho souseda.

Pii zavolani funkce Improve_tour je trasa za pomoci 12 kvadraticky nejvhodnéjsich
vrcholti ke kaZzdému méstu zdokonalovana heuristikou Lin-Kernighan. Hloubka prohledavani je
omezena na hodnotu 100. Pivodni verze pracuje s rychlejsi obecnou verzi LK za uZiti struktury

dvouvrstvého seznamu, novéjsi verze pracuje s 5-opt tipravami znamymi z LK-H.

8.2.1.3 Genetické operatory
Pii kiiZeni dvou rodict vedoucimu ke vzniku jediného potomka byl diive pouZivany Greedy Subtour
Crossover (GSX?2) nahrazen variantou Maximal Preservative Crossover (MPX3). Jak GSX, tak MPX
patii do kategorie operatorti, které nevyuzivaji lokalnich informaci (napt. délka hran) pro vytvareni
jedinct. GSX operator pomédhal rychlé konvergenci algoritmu a pracoval dobfe s problémy mensich
rozloh. Kvili tomu, Ze s jeho pouZitim dochazelo k uvaznuti v lokalnim minimu, byl nahrazen
alternativou v podobé operatoru MPX3. Ten dvakrat aZ ctyfikrat zpomaluje chod programu, ale
dosahuje kvalitnéjsich FeSeni.

Operator mutace provadi nesekvencni 4-opt operaci (double-bridge), konkrétné verzi nahodné

chtize o poctu krokti k=250.
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9 Implementace HGA

Z algoritmi uvedenych v predchozich kapitolach patii mezi nejvykonnéjsi heuristiku suverénné
Lin-Kernighan. Dosahuje velmi kvalitnich vysledkti v kratkém case. Metody LK-H a Nguyen HGA
by se daly nazvat nadstavbou této heuristiky. Z nich byla vybrana varianta hybridniho genetického
algoritmu a to z nasledujicich dvodi: Na rozdil od LK-H zde existuje moZnost paralelismu, doba
vypoctu roste s vyssim poCtem mést pomaleji a dle test( z [18] nachazi optimalni TeSeni Castéji nez
LK-H. Implementovany model tedy vychazi predevsim z Nguyen HGA, s tim rozdilem, Ze se bude

snaZit nachdazet co nejkvalitnéjsi feSeni v co nejkratsim cCase.

9.1 Model GA

Pokud se v populaci nachazi jedinci s Sirokym rozptylem ohodnoceni, mize vhodnost na zakladé
ohodnoceni zptisobit pfedCasnou konvergenci.

V pripadé vhodnosti na zakladé poradi vede vysoky vybérovy koeficient k zaméreni selekce
volbé piilis malého koeficientu (nebo pii velkém poctu jedinct v populaci) jsou kvalitnéjsi jedinci
uprednostiiovani méné a dochazi k robustnéjSimu prohledavani, coz zpomaluje béh algoritmu.
Rozmanitost populace tim vSak netrpi.

Kazdy zptisob selekce ma své nedostatky i své vyhody, v [22] byly modely:

1) Steady-State s vhodnosti dle ohodnoceni jedince

2) Steady-State s vhodnosti dle potadi (tzv. GENITOR)

3) Generational s vhodnosti dle ohodnoceni jedince (tzv. Genesis)
4) Generational s vhodnosti dle pofadi

testovany péti miznymi funkcemi, ve kterych nejvice vynikal model GENITOR [22].

Nguyen HGA je postaven na stejném modelu. Vhodnosti jsou tedy v implementovaném
programu pocitany na zakladé kvalitativniho pofadi jedinct v populaci. BEhem generace dochazi

k vybéru jediného jedince, ktery na zakladé svych kvalit mtiZe nahradit jediné svého rodice.

9.2  Operatory krizeni

Na zakladé kvalitnich vysledkti Nguyen HGA byly implementovany operatory kiiZeni, které tento
model obsahuje. Jedna se o0 MPX?2 a alternativni verzi GSX. Dopliiujicim operatorem je Sub-tour

Recombination Crossover (SRX).
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9.2.1 Maximal Preservative Crossover (MPX)

Operator maximalniho zachovani byl predstaven roku 1988 H. Miihlenbeinem. [14] Potomek ze dvou
rodicli vznikne nasledovnym kiiZenim:

1) Z 1. rodice je ndhodné vybrana podtrasa o délce K, kterd je vloZzena do potomka.

2) Z 2. rodice jsou vyjmuty vSechny vrcholy, které jsou obsazZeny v potomku a zbytek trasy

je do potomka zkopirovan.

1. rodi¢ 2. rodic

RA@OEREE®

S R —
roomek (12D OOOD@

Ilustrace 9: Priibéh kiiZeni operdtorem MPX.

Cinnost kifZeni operatorem MPX je ilustrovana ilustraci 9. Vyhodou operatoru je, Ze nici
pouze omezeny pocet hran, jejichZ maximalni pocet je roven K. S Cetnosti uZiti operatorti v populaci
jedinct se primémy pocet rusicich hran sniZuje. Délka K vybraného podietézce by dle autora méla

byt v intervalu <10,N/2>.

9.2.1.1 Alternativni varianta (MPX2)

Rozdilem oproti ptivodni verzi je hledani prvni rozdilné hrany mezi rodici v 2. kroku, od
které se nasledny zbytek cesty zkopiruje do potomka. [8] Takovou zménou je garantovano, Ze
v piipadé existujiciho rozdilu mezi rodidi, je tato diference obsaZena i v potomku, ktery pak nebude
totoZny s Zadnym rodicem.

Napriklad hybridni geneticky algoritmus Asparagos pouzival verzi MPX2 a vybiral
z puvodniho Tetézce podtrasu o délce K z intervalu <N/10, N/3>. V implementaci vlastniho HGA je

velikost dana pomérem N/5.

9.2.2 Greedy Subtour Crossover (GSX)

Potomek ze dvou rodic¢ti vznikne nasledovnym kiiZenim: [7]
1) Z rodict je nahodné vybrano mésto, které je vloZeno do potomka. Do proménné P1 je
uloZena pozice mésta v prvnim potomku. Obdobné je nastavena hodnota proménné P2.
2) Pokud mésto v prvnim rodici nachazejici se na pozici P1-1 neni obsazeno v potomku, je
piidano do potomka pted jeho prvni vrchol a P1 = P1-1.
3) Pokud mésto v druhém rodici nachazejici se na pozici P2+1 neni obsazZeno v potomku, je

pridano do potomka za jeho posledni vrchol a P2 = P2+1.
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4) Opakuyj 2. a 3. krok. Pokud v jednom z krokd nelze splnit zadanou podminku, krok dale
ignoruj.

5) Opakyj 4. krok dokud 1ze splnit alespofi jednu podminku z 2. ¢i 3. kroku.

6) Pokud existuji vrcholy, které nejsou obsaZeny v potomku, nahodile je k nému pfidej za

jeho posledni vrchol.

9.2.21 Alternativni varianta (altGSX)

Nahodné ptidavani krokti ke konci algoritmu nemusi byt vidy vyhodné. Zamezit tomu lze
nasledujicim zpisobem. 2. a 3. krok lze provadét, i kdyZ se narazi na vrchol jiZ obsaZeny v potomku.
V tom pripadé pouze nedojde k opétovnému piidani duplikatu. Algoritmus by pokracoval az do
okamZziku, ve kterém by potomek byl naplnén vSemi vrcholy, viz ilustrace 10. V implementovaném

programu je pouZit operator GSX této verze.

1. rodi¢ 2. rodi¢

S N00000 |

Ilustrace 10: Priibéh kiizeni operdtorem AltGSX.

9.2.3  Sub-tour Recombination Crossover (SRX)

Operator rozdéluje rodicovské chromozomy do nékolika podtras, jejichz vzajemnou kombinaci
vznikne jeden vysledny jedinec.

Véii se, Ze dédéni dlouhych podtras z potomki brani k vytvoreni Spatného potomstva. Hlavni
myslenkou operatoru SRX je snaha dédit ponékud kratsi tseky. Autofi operatoru vychazeji z toho, Ze
¢im delsi trasa zdédénd operatorem je, tim méné pravdépodobné zlepseni dalSim krokem
Lin-Kernighan je. [13]

Operator SRX dédi z obou rodict podtrasy nasledovnym postupem:

1) Vybrany rodic pro extrakci je 1. rodic.

2) Je nahodné vybrano startovni mésto z vybraného rodice, které se nenachazi v potomku.
Meésto tvoii novou podtrasu.

3) Obéma smeéry je podtrasa prodluZovana, dokud se nenarazi na vrchol jiZ umistény
v potomku nebo dokud délka podtrasy je rovna hodnoté K.

4) Vybrany rodic pro extrakci je 2. rodic.

5) Opakuje se 2. krok.

6) 1. - 5. kroky jsou opakovany do okamziku, kdy je potomek naplnén vSemi vstupnimi

vrcholy v podobé podtras.
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7) Pary koncovych mést podtras extrahované z rozdilnych rodicli jsou spojeny a utvofi

novou cestu.
Operétor byl do implementace pfidan na zakladé nejkvalitnéjsSich vysledkid v tabulce 9 a to
i pres skutecCnost, Ze test byl provadén béhem piiliS dlouhého Casového rozmezi. [13] Test uvedeny
v tabulce 9 se skladal z béhu jediné populace s pouze 30 jedinci bez uZiti operdtoru mutace. PouZzity
hybridni geneticky algoritmus dale pouZival 8 kvadraticky nejblizSich sousedd a hloubku
prohledavani o hodnoté 25. Jedinci byli inicializovani modifikovanym Bortivkovym algoritmem.

Vznik potomku kiiZenim je zndzornén na ilustraci 11.

WedadR
TN
: ./-':. ‘"o“'.“‘"o”\/x

Vv

Ilustrace 11: Pribéh kriZeni operdtorem SRX. Zdroj: [13]

Implementovany operator se na rozdil od popsané verze 1isi v 7. kroku. Operétor se nesnazi

skladat podtrasy od rozdilnych rodici, ale snazi se trasy sloucit bez ohledu na jejich ptivod.

priklad it16862 vm22775

operator kfiZeni SRX MPX3 |GSX2 |ERX6 |SRX MPX3 |GSX2 |ERX6
@ kvalita (%) 0,173 1,235 1,566 1,117 0,204 1,217 1,781 1,006

@ doba béhu (s) 96 337 | 116 145 |125 236 |107 794 | 166 895 (227173 1238 013 236 781

Tabulka 9: Test operadtorti kiiZeni. Zdroj: [13]

Kvalita = (vypoCtend_trasa — nejkrats$i_zaznamenand) / nejkrat$i_zaznamenana * 100 (%), Ciselny tidaj v instanci je roven poctu vrchola.

9.3 Optimalizacni heuristika

K inicializaci jedinci jsou pouZity algoritmy uvedené v 6. kapitole. Opravnou heuristikou
byla zvolena Lin-Kernighan, varianta LK-ABCC. Oproti LK-H pracuje s jednodusSeji urcenym
okolim kandidatnich vrchold pro piipadné k-opt transformace. Na zdkladé testd z [18] se vSak jednd
o variantu priblizné ttikrat rychlejsi. Kopy zminéné v kapitole 8.1. jsou pouzity jako mutujici funkce.
Funkce vykonavajici tyto uvedené operace jsou prevzaty z knihovny Concorde [21] a modifikovany

pro ucely HGA.
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9.4  Datové struktury

Od nejcastéjsich operaci s daty a také od reprezentace cesty se odviji vybér datovych struktur. Binarni
reprezentace dat pro problém obchodniho cestujiciho s velkym poc¢tem mést se z praktickych divodi
neprosadila. [12] Pracovalo se predevsim se sousedskou reprezentaci (adjacency), ordindlni
reprezentaci a reprezentaci cesty (path). Posledni zminénd se zda byt nejptirozenéjsi a ukazala se byt

pro problém i nejvhodnéjsi. S takovou reprezentaci pracuji i vSechny zminéné operatory kiizZeni.

V reprezentaci cesty musi byt program schopen rychle nalézt soufadnice poZadovaného
meésta, ale i jeho predchoziho a nasledujiciho souseda na trase. Musi byt také schopen rychle provadét

inverze podtras, jak vyZaduje algoritmus Lin-Kernighan.

Nasledujici datové struktury vyrazné krati vypocetni dobu béhu aplikace hybridniho

genetického algoritmu. Jejich implementace je soucasti knihovny Concorde. [21]

9.4.1 K-dimensionalni strom

K-dimenzionalni strom (kd-tree) reprezentuje mnozinu N bodd v k-rozmérném prostoru. Jedna se
o bindrni prohledavaci strom umoZnujici znacné urychleni operace hledani nejblizsSiho souseda
k danému bodu. Takové operace jsou pii feSeni TSP kondny cestu vytvarejicimi algoritmy,
operatorem mutace i heuristikou Lin-Kernighan. Datova struktura zefektiviiuje vyhledavani délenim
prohledavaného prostoru na podprostory. U eukleidovského dvourozmérného prostoru jsou data

organizovana do podprostorti podle os x a y. [4]

U obecného kd-stromu je list vazan pouze na jedno mésto. Lze vSak definovat koeficient fezu,
ktery stanovi pod jaky pocet zbyvajicich mést v podmnoZiné se jiz dale nebude uzel vétvit na listy.
Standardni hodnotou je 2, v pfipadech pro velky pocet mést je tento koeficient navySovan, cozZ vede
ke sniZeni poctu uzll a tudiZ ke sniZeni pamétovych poZadavki. Pii hledani nejbliZsiho souseda se

v takovych pfipadech musi prohledavat i mésta v jednotlivych listech.

Pro sestaveni kd-stromu je ze sefazeného ndhodného vzorku vybran medidn. MnoZina je
rozdélena dle osy s nejvétsim rozptylem, pokud pocet jejich prvk neni mensi neZ fezny koeficient.

Pokud doslo k rozdéleni prostoru, algoritmus je aplikovan na nové vzniklé podprostory.
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vstupni data  [14,98] [17,97] [22,96] [20,95] [22,93] [25,97] [16,94]

[14,98]
[16,94]

Ilustrace 12: Priklady kd-stromti.

Piiklad vytvoreného kd-stromu je na ilustraci 12. Horni vypocetni sloZitost stavby stromu je
O(KN + NlogN) [5]. Ke kazdému meéstu je pridélen list kd-stromu. Pfi vyhledavani nejblizsiho
souseda se vychazi smérem odspoda-nahoru, pii kterém jsou prozkoumadvani otcové pocatecniho

uzlu a uzly okolni. Takové vyhledavani je velmi rychlé, s horni hranici slozZitosti pouze O(1).

9.4.2 Dvouvrstvy seznam

Dvouvrstvy seznam (two-layered list, two-level tree) byva pouZivan pro reprezentaci cest TSP. Pri
porovnani s dalSimi strukturami jako jsou jednoduché pole, jednovrstvé seznamy a binarnimi stromy,
se jevila struktura dvouvrstvého stromu nejefektivnéjsi pro operace algoritmu Lin-Kernighan nad
vstupnimi uzly. [2] Nejcastéjsi cinnosti nad daty u algoritmu LK je inverze sekvenci cest a hledani
nasledujiciho ¢i predchazejiciho mésta na trase. Dvouvrstvy seznam umoZzZiuje provadét tyto operace
se slozitosti maximalné O(\/m) , kde N je pocet vrcholi. To je umoZzZnéno délenim trasy
do \/W blokd. Bloky jsou reprezentovany dvousmérnymi seznamy (doubly linked lists).

Ke kazdému bloku je asociovan rodicovsky uzel. Rodicovské uzly jsou rovnéZz usporadany

dvousmérnym seznamem, viz. ilustrace 13.

‘o o
JIN TN [\

-90-0 |- 0-0-0 - 0-0-0
< =

Ilustrace 13: Dvouvrstvy seznam.

Prvky blokl na spodnim seznamu na ilustraci 13 jsou jednotlivé vrcholy reprezentujici mésta.

Rodicovské uzly obsahuji tzv. inverzni bit urCujici orientaci bloku. Jednotlivé bloky seznamu
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obsahuji ukazatele na predchozi i nasledujici bloky v cyklickém seznamu. RovnéZ k méstiim na konci
bloku jsou asociovany ukazatele na predchozi (resp. nasledujici) mésto nachazejici se v sousednim

bloku.

Hledani nasledujiciho ¢i predchazejiciho mésta na trase probiha vyhledanim meésta v blocich
a dle inverzniho bitu v rodicovském uzlu se rozhodne, v jakém sméru sousedi hledany vrchol od
ptvodniho. K provedeni inverze trati (flip operace) mezi body a a b se nejdiive vyhleda bod a. Pokud
se v bloku nenachazi na prvni pozici (popf. posledni pii inverzi), je cast bloku predchézejici vrcholu
a z bloku odstranéna a pfipojena na konec predchazejiciho bloku. Pokud ma po této operaci blok
velikost vétsi nez 2 \/m je blok rozdvojen. Podobné probéhne operace pro vrchol b. Pro inverzi
podtrasy jsou invertovany hodnoty rodicovskych uzli operujicimi nad bloky, jejichZ vrcholy jsou

soucasti takové podtrasy.

9.5 Pouziti programu

Hybridni geneticky algoritmus byl implementovan objektové orientovanym jazykem C++. Spolu
s vybranymi moduly z Concorde knihovny [21] se implementace sklada ze tifi tfid a hlavniho
programu, v kterém jsou objekty takovych tfid vytvareny. Jejich vzijemnd interakce vede
k aproximac¢nimu feSeni problému obchodniho cestujiciho o velkém poctu mést.

Jednotlivd feSeni jsou ukldddna v objektech tfidy cChromosome. Informace o cesté
obsahuje tfida v celoCiselné permutaci o velikosti N. Objekty této tfidy uchovavaji informace
o ohodnoceni cesty a hodnotu vhodnosti aktualizujici se v kaZdé generaci. Trida také obsahuje
pomocné struktury pro efektivni praci heuristiky Lin-Kernighan. Tfida cChromosome je schopna
mj. kalkulovat ohodnoceni trasy na zakladé permutace a vstupnich dat, permutaci inicializovat, kiiZit
se, mutovat a vykonavat iterace heuristiky Lin-Kernighan.

Ttfida cPopulation je schopna dynamicky vytvaret objekty tiidy cChromosome, pro
které také uchovava souhrnné informace o jejich poctu a mnoZstvi podpopulaci, ve kterych se
sdruZuji. Po vytvofeni objektd tfidy cChromosome ma také schopnost jedince inicializovat. Tfida
dale obsahuje metodu pro fizeni generacniho toku. V ném jsou na zdkladé metody urcujici vybér
jedince pro reprodukci volany jednotlivé metody samotnych chromozomti pro mutaci ¢i kiiZeni. Na
konci kazdé generace objekt fadi jedince podle jejich ohodnoceni a znovu pocita jejich fitness. Po
ukoncCeni programu jsou objektem tiidy cPopulation volany metody pro uloZeni aktudlni populace
a nejlepsiho jedince v ni. Za ptredpokladu, Ze je v programu zvolena moZnost nacteni populace,
inicializacni cyklus se neuskutecni a data jsou nactena z uloZené konfigurace populace.

Po spusténi programu je vytvofen jediny objekt cPopulation spolu s tfidou cFileData

nacitajici a organizujici vstupni data. Po nacteni dat tiskne program kazdé nové zlepsSeni nejlepsi
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vypoctené trasy a uzivatele informuje o kazdé uplynulé tisici generaci. Po splnéni ukoncovacich
podminek se program ukonci. Rovnéz lze program predcasné ukoncit stisknutim kombinace klaves
CTRL+C. Po obou moznostech ukonceni aplikace se aktudlni fesSeni i populace uloZi pro dals$i mozZna
pouziti.

pouziti: ./hga [parametr z nabidky] eucl2D data.tsp
-r # 1inicializovani pseudonahodneho generatoru cislem
maximalni pocet generaci [508008]
maximalni doba behu aplikace v hodinach [1.5]
.tour ulozit vyslednou cestu
.pop nacist populaci (nepovinne argumenty budou ignorovany)
lin-kernighan --

inicializacni metoda [2]

(8-nahodne, 1-NNeigh, 2-Greedy, 3-Boruvka, 4-QBoruvka)

# kvadr. nejblizsich vrcholu ve vyhledavacim grafu [12]

# nejblizsich vrcholu ve vyhledavacim grafu [@]
geneticky algoritmus --

pocet podpopulaci [3]

velikost populace <5,x) [30]

parametr linearni selekce z intervalu <1.8, 2.0> [1.25]

pravdepodobnost mutace pred krizenim <@.8, 1.8= [8.9]

mutace [3]

(8-nahodne, 1-Geometric, 2-Close, 3-Random Walk)

pocet iteraci mutace [5]

operator krizeni [8]

(8-MPX2, 1-AltGSX, 2-SRX)

pocet migrujicich chromozomu (@8, "-p") [2]

frekvence migrace v generacich [18600]

Ilustrace 14: Ndhled implementovaného programu bez vstupnich parametri.

Cinnost programu reprezentuje stejné jako Nguyen HGA ilustrace 8. Mozné ukonceni
programu po daném poctu nedspésnych generaci zde bylo nahrazeno nastavenim maximalni doby
béhu aplikace. Samotny béh programu je moZno nastavit dle parametrti zobrazenych na ilustraci 14,
na které se vyskytuje napovéda implementovaného programu. Jedinym povinnym parametrem je
cesta ke instanci TSP uloZené v eukleidovském 2D formatu. U ostatnich nepovinnych parametrti jsou
v hranatych zavorkach uvedeny prednastavené hodnoty.

Piijimany vstupni format je shodny se vzorky z knihovny TSPLIB [6] obsahujicimi v hlavicce
polozku EDGE_WEIGHT _TYPE : EUC_2D. Vysledkem programu je soubor s pfiponou tour.
Soucasti vysledného souboru je nejkratsi nalezena permutaci mést, ohodnoceni vysledné trasy
a pojmenovani feSeného problému. Formét je rovnéz shodny se soubory z knihovny TSPLIB, které

obsahuji feSeni tras.
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10  Vysledky testti

Pro vSechny testy byla shodna velikost kvadraticky nejbliZzSich sousedd LK (12), hloubka
prohledavani LK (25) a random-walk mutace. Tyto hodnoty jsou standardné nastaveny jizZ v knihovné
Concorde [21], odkud byla Lin-Kernighan heuristika pouzita. Rovnéz algoritmy pro inicializaci cest,
mutace a datové struktury byly modifikovany ze stejné knihovny pro ticely hybridniho genetického
algoritmu. Maximalni doba béhu aplikace pro vSechny testy byla jednotna - 1,5 hodin.

Pii nastaveni konfigurace problému je tfeba brat v tvahu rozlohu instance, s kterou ma
hybridni algoritmus pracovat. Béhem testti na 5 piikladech o poctech cca: 1, 3, 6, 10 a 13 tisic mést,
Ize s algoritmem dojit k velmi kvalitnim vysledkim. Poznatky k uvedenym péti testim v pofadi,
v kterém testy probihaly jsou nasledujici:

1) r15934 (optimum: 556 045)

Algoritmus naSel optimdlni feSeni ve vSech bézich o jediné populaci s 30 jedinci. Pfi 30
bézich samotné LK heuristiky nebyl program schopen najit optimdlni feSeni a nejlepsi béh
zaznamenal velikost o 1 000 jednotek delsi neZ optimdlni trasa. Uvedeného vysledku dosahl
béhem 40 minut, po kterych jiZ nebyl schopen nalezeni lepsiho feSeni.

Zato implementovanému HGA se podafilo najit optimalni trasu béhem deseti minut.

2) pr1002 (optimum: 259 045)

Predesla konfigurace se uplatnila i pro feSeni této mensi instance. Problém pr1002 byl do
optima vyfeSen béhem pilminuty.

3) gr9882 (optimum: 300 899)

Pii pouziti stejné konfigurace program relativné brzy uvazl na hodnoté (301 878) vzdalené
tisic kilometr od nejkratsi nalezené cesté po feckych méstech. Pfi zapojeni vice populaci
amigracniho toku mezi nimi, se droven feSeni dostala na velmi kvalitni hodnotu 300 926,
kterd na nejlepsi vysledek ztraci pouze 27 km. Lepsiho feSeni dosaZeno v daném casovém
terminu nebylo.

4) usal3509 (optimum: 19 982 859)

Pii hledani nejkratsi trasy po americkych méstech se na rozdil od ,,fecké konfigurace® ujal
model piedchozich jednodusSich problémd. Program totiZ hleda TeSeni relativné dlouho
a hranice 90 minut mu zfejmé nestaci. Proto se ujalo feSeni pouze jediné populace. U jedné
populace vsak existuje mensi pravdépodobnost, Ze by pokracovani algoritmu vedlo k lepsim

vysledktim, neZ by tomu bylo ve vice populacnim piipadé.
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5) pcb3038 (optimum: 137 694)
Pro uvedené piiklady o poctu mést kolem 1 i 6 tisic byla optimalni trasa nalezena takika bez
problému. Pokud jsou v instanci mésta uskupena v prilisnych shlucich, mtzZe byt nalezeni
nejkratsi cesty sloZzitéjsi i pro relativné malé piiklady. Takovym se dle testovani jevi byt
i tiitisicova instance pcb3038. Dokonce ani zapojenim vice populaci ve vyhledavani nebyl
HGA schopen najit optimalni feSeni. K nejkratSi nalezené cesté v nejlepSich pifipadech

chybély 4 jednotky a konfigurace hledajici lepsi trasu zatim nalezena nebyla.

Vysledky nejlepSich méfeni jsou umistény v tabulce 10 spolu s konfiguraci, kterd k nim

vedla. Uvedena je také doba, za kterou bylo feSeni nalezeno.

instance pr1002 pcb3038 115934 gr9882 usal3509
optimum 259 045 137 694 556 045 300 899 19 982 859
jedinca v populaci | 30 20 30 30 20
populaci 1 3 1 3 3
inicializovano QuickBorivka  Greedy QuickBorivka | Greedy Greedy
casnost migrace - - - 1 000 1000
(generace)

migrantu - - - 2 2

po 30 minutach 259 045 137 698 556 045 301 283 20008 670
po 60 minutach - - - 300 988 19991 902
po 90 minutach - - - 300 926 19990 251
nejvyssi dosazena |0 0,003 0 0,009 0,0370
kvalita (%0)

doba béhu (minut) |0,5 9 9 90 90

Tabulka 10: Vysledky implementovaného HGA.
Kvalita = (vypoCtend_trasa — nejkrats$i_zaznamenand) / nejkrat$i_zaznamenana * 100 (%), Ciselny tidaj v instanci je roven poctu vrchola.

Testovano na 2,1GHz PC s 4GB RAM. Program byl preloZen g++ prekladacem a béhy probihaly na OS Ubuntu 10.10 - Maverick Meerkat.
Krom jiZz zminénych parametrd, které byly pii testovani shodné, se v nejuspésnéjsich
piipadech opakovala nasledujici nastaveni: pravdépodobnost mutace 0,9 a parametr linedrni selekce
1,25. Suverénnim se stal operator kiizeni MPX2, diky kterému bylo dosaZeno vSech vysledki
uvedenych v tabulce 10. Pro praci s omezenym casovym tsekem ostatni operatory zcela prevySoval.
Hodnota pravdépodobnosti mutace byla znacné navysena od hodnoty uzZivané v Nguyen HGA
z divodu nalezeni kvalitniho TeSeni v co nejkrats§im case. Pii dostatku vypocetniho casu je
doporucovano tuto hodnotu sniZit. Nizsi hodnota pravdépodobné povede k vétsSimu udrZeni diversity

populace, coz by mélo piinaset i kvalitnéjsi vysledky.
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11 Zaver

Cilem této prace bylo nalezeni efektivniho feSeni problému obchodniho cestujiciho pro velky pocet
mést. Po seznameni s problematikou byly predstaveny exaktni i heuristické metody zabyvajici se
problémem. Druh4 kategorie metod vice spliiovala podminky zadani, tudiZ byla rozebrana detailnéji.
Samotné stochastické metody se neukdzaly byt vhodnym prostredkem ke splnéni vytyceného

cile. T jednoduché cestu vytvarejici algoritmy zaloZené na hledani minimalni kostry grafu vedly ke
kvalitnéjsim vysledkiim neZ simulované Zihani nebo metoda zakizaného prohledani. Jen ACO
a Inver-over operator pro genetické algoritmy byly schopny dosaZeni lepSich vysledkiti. Nejkratsi
cesty dokazaly generovat metody pracujici se znalosti svého okoli, konkrétné heuristika
Lin-Kernighan.

Ukazalo se, Ze sloZzenim stochastickych metod, cestu vytvarejicich metod a lokalniho hledani
Ize sestavit mocny nastroj v podobé hybridniho genetického algoritmu schopného kvalitnich vysledki
v kratkém case. Prace uvadi zakladni principy vSech dileZitych komponent a znamé optimalizace
vedouci ke sniZeni ¢asové narocCnosti vysledného programu.

Byla vytvorena softwarova implementace hybridniho genetického algoritmu pracujici
s heuristikou Lin-Kernighan. Podafilo se nalézt vhodnou konfiguraci programu, které vedla
k optimdlnim a optimu bliZicim se vysledkim. Vybér modelu genetického algoritmu a jeho dilcich
soucasti se zdafil.

Chod programu by bylo v budoucnosti mozné urychlit jeho optimalizaci pro vice vypocetnich

jednotek, protoZe je schopen paralelniho béhu.
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Priloha 1.

DVD obsahujici technickou zpravu v elektronické podob€, zdrojovy kéd programu,

VY wews
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