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Abstrakt

V sucasnej dobe je v rade aplikacii kladeny doraz na najdenie optiméalneho riesenia urc¢itého
problému. Pre niektoré tlohy je vSak typické, Ze sa ich naroc¢nost stupnuje exponencialne
v zavislosti na velkosti inStancie. Typickym prikladom takéhoto problému je obchodny ces-
tujuci (angl. Traveling Salesman Problem — TSP). Jednou triedou metéd, ktoré sa ukazali
byt v rieSeni TSP velmi ndpomocné, st mravcie algoritmy. Narazili vSak na svoj limit — vy-
soky pocet miest v instancii, kedy sa uz stali kvoli ¢asovej a paméfovej naro¢nosti takmer
nepouzitelné. Cielom tejto prace je modifikovat mravéi algoritmus a vytvorit tak systém
schopny rychlo a efektivne riesit rozsiahle tilohy TSP bez vyraznej straty na kvalite najde-
ného riesenia. Optimalizicie bud( zamerané na redukciu priestorovej zlozitosti a celkovému
zniZeniu vypoctového c¢asu.

Abstract

Currently, many applications place emphasis on finding the optimal solution to a particular
problem. However, it is typical for some tasks that their complexity increases exponentially
depending on the size of the instance. A typical example of such a problem is the Traveling
Salesman Problem (TSP). One class of methods that have proven to be very helpful in
solving TSPs are ant algorithms. Nonetheless, they reached their limit — a high number of
cities in the instance and became almost unusable due to time and memory requirements.
This bachelor thesis aims to modify the ant algorithm and create a system capable of quickly
and efficiently solve large-scale TSPs without significant loss in the quality of the solution
found. Optimization will focus on reducing memory complexity and total execution time.
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Kapitola 1

Uvod

V sucasnej dobe je v rade aplikacii kladeny doraz na najdenie optimalneho riesenia urci-
tého problému. Inzinierske postupy poznaju efektivne met6dy, ako riesit rézne (aj narocné)
problémy. Pre niektoré ulohy je vsak typické, Ze sa ich nirocnost stupnuje exponencidlne
v zavislosti na velkosti instancie. Typickym prikladom takéhoto problému je obchodny ces-
tujuci (angl. Traveling Salesman Problem — TSP). Cielom jeho rieSenia je najst optimélnu
(tj. najkrats$iu) cestu obchodného cestujiiceho medzi mnozinou miest, pricom je dovolené
navstivit kazdé mesto prave jedenkrat. Problémom vsak je, Ze s narastajucim poc¢tom miest
sa naroc¢nost ndajdeného riesenia enormne zvysuje a od istej hranice je najdenie optimalne;j
cesty prakticky nemozné. Podobné rysy si v informatike typické tzv. NP-tplnym prob-
lémom, medzi ktoré patri taktiez TSP. V stcasnej dobe je jedinou moznostou, ako najst
risenie takého problému v rozumnom ¢ase, pouzitie réznych heuristickych postupov.

Jednou triedou metdd, ktoré sa ukazali byt v rieSeni TSP velmi napomocné, st napriklad
mravcie algoritmy. Dorigo poprvé predstavil mravcie algoritmy vo svojej dizertacnej praci,
v ktorej ukazal moznost riesenia TSP pomocou pricipov vysledovanych z chovania mravcov
v prirode [5]. Ich prvy algoritmus, nazvany Ant System, bol neskor rozsireny a doplneny
o dalsie prvky (sihrnne napr. v [8]).

Pre riesenie TSP s velkym poc¢tom miest je treba zaviest vhodné optimalizacie, aby sa
znizila paméfova a casova naro¢nost vypoctu. Napriklad, pre ndjdenie optimalneho rieSenia
insStancie TSP s 10 000 mestami je potreba priblizne 380 MB operac¢nej paméte, s ¢im
by si véi¢sina moderného hardvéru vedela poradit. Avsak, pri instancii TSP so 100 000
mestami je potrebnej priblizne az 37 GB operac¢nej paméte, ¢o uz mozno povazovat za menej
praktické. Prikladom znizenia pamétovej naroc¢nosti je redukcia velkosti miesta potrebného
na ukladanie heuristickych informécii potrebnych k vypoctu.

Hlavnym cielom tejto prace je vytvorit systém schopny rychlo a efektivne riesit rozsiahle
ulohy TSP bez vyraznej straty na kvalite ndjdeného riesenia. V prvej ¢asti buda implemen-
tované optimalizacie z ¢lanku Scaling Techniques for Parallel Ant Colony Optimization on
Large Problem Instances [16] pre MAX-MIN Ant System. Ako zdklad pre implementdciu
optimalizacii bude pouzitd pévodnéa implementacia Ant System od pana Doriga a spol.’,
ktora v zaklade nie je vhodnd pre velké instancie obsahujice niekolko desiatok az stoviek
tisic miest, najmé pre prilis velké naroky na paméfovy priestor a dlhy Cas jednej iteracie.
Optimalizdcie budi zamerané na redukciu priestorovej zlozitosti metédou takzvanej obme-
dzenej feromoénovej matice. Zrychlenie vypoctu trasy mravca bude realizované vyuzitim Spe-

'"Dostupné na http://www.aco-metaheuristic.org/aco-code/public-software.html
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cidlnych instrukcii procesora, konkrétne IMCI instrukcii. Celkovému zniZeniu vypoctového
¢asu pomoze aj paralelizacia, ktord je uz z podstaty algoritmu dobre implementovatelnd.

Statistické data o vypoctoch a rieseni budu ziskané pomocou sady experimentov vykona-
nych na instanciach o velkosti niekolko desiatok tisic miest. Vyhodnocovany bude hlavne cas
potrebny na jednu iterdciu algoritmu. Dalej bude skiimany vplyv optimalizdcii na kvalitu
najdeného riesenia. Porovnavané budd povodné implementédcie a upravend implementécia
MAX-MIN Ant System obohatend o optimalizicie.



Kapitola 2

Mravcie algoritmy

V tejto kapitole sa rozoberd podstata mravéich algoritmov, inSpirdcia umelych mravcov
v ich zivych predlohach a experiment ukazujici schopnost mravcov najst optimalne riesenie
zadanej tlohy. Dalej st popisané tri zdkladné varianty mravéich algoritmov — Ant System,
Ant Colony System, MAX-MIN Ant System a ich dalSie varianty.

Ant Colony Optimization (ACO) predstavuju triedu algoritmov kolektivnej vypocetnej
inteligencie (angl. Computation Swarm Intelligence — CSI), ktoré vychadzaju z pozorovania
a Studovania chovania prirodnych spolocenstiev ako st vtacie hejnd, vcelie roje a mravcie
kolénie. V pripade mravéich algoritmov (dalej ,MA“) je sledované prave chovanie mravcich
spolocenstiev pri hladani potravy (angl. tzv. foraging — spasanie), u ktorych je zdklad-
nym faktorom tispechu komunikécia, hlavne cez prostredie pomocou feroménov — chemickej
stopy. Postupné vypustanie feromoénov jednotlivymi mravcami pri prehladdavani priestoru
naviguje ostatnych mravcov k nidjdeniu optiméalnej cesty k zdroju potravy, nakolko prefero-
vand cesta bude t4 s vySSou koncentréciou feroménov. Feroménova stopa je tmernd k dizke
a narocnosti cesty, no zaroven k prinosnosti konkrétneho zdroja potravy. Rovnako ako zivé
mravce v prirode, aj umelé mravce v optimalizacnych tlohdch hladaji najoptiméalnejsie
rieSenie — najvyhodnejsiu trasu vo vazenom grafe [1].

2.1 Experiment dvoch mostov

Ako uz bolo spomenuté v ivode kapitoly ¢. 2, mravce sa riadia nepriamou komunikaciou
(tzv. Stigmergic communication') pomocou feroménov. Postupnym vyputstanim tejto pr-
chavej chemickej latky vytvoria takzvani feroménova stopu. Maju dobre vyvinuty ¢uch,
vdaka ktorému citia réznu koncentraciu feroménovych stop na roznych trasiach. Cim vyssia
koncentracia, tym vyssia pravdepodobnost, ze mravec si danu trasu vyberie. Toto chovanie
bolo natolko zaujimavé, ze sa viaceri vedci rozhodli podrobit ho réznym experimentom.

Jeden z najprinosnejSich experimentov, ktory nesie nazov Experiment dvoch mostov
(angl. Double Bridge Experiment) bol navrhnuty a prevedeny padnom Deneubourgom a
jeho kolegami [4] v roku 1989. V tomto experimente pouzili dvojity most — dve cesty,
ktorym preklenuli plochu medzi mraveniskom a zdrojom potravy. Predpokladalo sa, ze
mravci dokazu najst najkratsiu cestu k zdroju potravy postupnym prechadzanim ciest a
vypustanim feromoénovej stopy pocas pohybu.

Cielom experimentu bolo vysledovat vysledné chovanie kélonie mravcov. Aby mohli
sktimat odlisné chovanie, pouzili rézny pomer diiky oboch ciest

"https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S13890417070002907via%3Dihubk
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r= Z (2.1)

kde I; je dizka dlhsej cesty a [ je dizka kratsej cesty.

15 cm

Mravenisko Zdroj potravy Mravenisko 1 2 Zdroj potravy

(a) (b)

Obr. 2.1: Experimentélne zostavenie ciest. (a) Cesty maji rovnaki dizku. (b) Cesty majt
rozdielnu dlzku.

V prvom experimente — obrazok 2.1a pouzili most s rovnako dlhymi cestami, teda r = 1.
Na zaciatku sa mravce pohybovali medzi mraveniskom a zdrojom potravy svojvolne. Vedci
skimali percentudlne rozhodnutia volby jednotlivych ciest. Pri pozorovani zistili, ze i ked
na pociatku sa mravce pohybovali ndhodne, ¢asom sa zacali mravce priklanat k jednej ceste
a nakoniec sa nou pohybovali vSetky mravce.

Nahodny pohyb na zaciatku experimentu bol sp6sobeny tym, Ze sa na cestich nevys-
kytovala feromoénova stopa a teda mravce vyberali trasu ndhodne — obe cesty s rovnakou
pravdepodobnostou, nakolko si bez stopy feroménov nemohli vytvarat preferencie. Neskor
sa ale ndhodnym vyberom zacalo viac mravcov postupne priklanat k jednej z dvoch ciest, ¢o
sposobilo, ze feroménova stopa na jednej z nich bola koncentrovanejsia. Tento jav bol sp6-
sobeny pravdepodobnostnou fluktuaciou. Vyssia koncentricia feromoénov stimulovala mrav-
cov, ktory zacali preferovat tiito konkrétnu trasu. Nakoniec sa celd kolénia priklonila k jednej
ceste.

V druhom experimente — obrazok 2.1b vedci pouzili most s rozdielne dlhymi cestami,
r = 2, teda dlhSia cesta bola dvakrat tak dlha, ako td kratSia. Na pociatku sa mravce
pohybovali rovnako, ako v prvom experimente — volili obe cesty ndhodne s rovnakou prav-
depodobnostou, nakolko ani jedna neobsahovala feromény. Zmena nastala v momente, kedy
mravce vyprodukovali feroménovi stopu a zacali sa riadit podla nej. Zistilo sa, Ze prefero-
vanejsia zacala byt kratSia cesta — mravce, ktoré nou presli z mraveniska k zdroju potravy
tam boli skor a taktiez sa vratili skor do mraveniska. Pri rozhodovani sa, ktorou cestou sa
vratit boli ovplyvneni vyssou koncentraciou feroménov na tej kratSej. Feromoény sa zacali
akumulovat a postupne viac mravcov zacalo preferovat jednu cestu. Inak povedané, vacsi
narast feromonov na kratsej ceste mé na svedomi fakt, ze za jednotku ¢asu dokaze po tejto
ceste prejst viac mravcov, ako po tej dlhej [8, 9].



2.2 Problém obchodného cestujiiceho

Problém obchodného cestujiceho (angl. Traveling Salesman Problem — TSP) je NP-tiplna
kombina¢nd optimaliza¢na tloha, ktord hra doéleziti rolu vo vyvoji mravéich algoritmov.
MA boli pévodne navrhnuté pre a overené prave na tlohe T'SP. V roku 1996 bol navrhnuty
a implementovany prvy mravéi algoritmus riesiaci problém obchodného cestujiceho, ktory
bol pomenovany Ant System (viac v sekcii 2.3). Neskdér bolo TSP pouzité na overenie a
testovanie takmer vSetkych navrhnutych MA. Problém obchodného cestujticeho je lahko
porozumitelny, vyborne sa na neho MA aplikuji a v neposlednom rade, ak algoritmus
pracuje vykonne a efektivne s tilohou TSP, dokazuje to jeho uzito¢nost a prinos [8].

V 1lohe TSP sa obchodny cestujici snazi najst optimalnu, v tomto kontexte najkratsiu,
cestu medzi mnozinou miest, pricom navstivif moéze kazdé mesto prave jedenkrat, kym
sa nakoniec vrati do pociato¢ného mesta, z ktorého zacinal. Kazdé mesto je prepojené so
vSetkymi ostatnymi mestami a obchodny cestujici sa mdze pohybovat vSetkymi smermi.

Na zaklade tohto opisu mdze byt TSP reprezentované ako tuplny ohodnoteny graf G =
(N, A), kde N predstavuje mnozinu uzlov — miest, a A predstavuje mnozinu hran — ciest.
Kazdé hrana (i, j) € A ma prislusnid vahu w;;, ktora reprezentuje vzdialenost medzi mestami
1,7 € N. Ak sa vzdialenost medzi akymikolvek dvomi mestami zmenou smeru nezmeni, teda
wij = dji, ide o symetrické TSP. Ak sa vSak zmenou smeru meni aj vzdialenost (vdha) medzi
minimalne jednou dvojicou miest, teda w;; # wj;, ide o nesymetrické TSP. Tato prica sa
zaoberd vyhradne symetrickymi TSP. Priklad tplneho symetrického grafu TSP je ukazany
na obrazku 2.2.

Mesto E

Mesto A

Obr. 2.2: Priklad tplneho grafu jednoduchej tlohy TSP so Siestimi mestami a cestami medzi
nimi, ktoré st ohodnotené vahou predstavujicou vzdialenost.

Cielom tlohy je najst hamiltonovskt kruznicu s najniz$im moznym ohodnotenim, kde
hamiltonovskd kruznica je uzatvretd prechadzka prechddzajica kazdym mestom n = |N|
prave raz. Optimélny vysledok je teda permutécia m indexov vSetkych miest {1,2,...,n}.
Zmyslom hamiltonovskej kruznice je skutoc¢nost, ze obchodny cestujtci sa z posledného



navitiveného mesta vracia do mesta poiatoéného [8]. Dizka cesty f(m) je teda dané ako

n—1

F@) =) waiyn(is1) + Wa(nyn(1) (2.2)

i=1

Testovacie inStancie TSP

Pre potreby tejto prace budii symetrické instancie TSP ¢erpané zo stranky TSP Test Data’
a zéaroven z kniznice TSPLIB benchmark library®. V tychto dvoch zdrojoch mozno najst
inStancie od par desiatok miest az po niekolko stoviek tisic miest.

Zaujimavymi a rozsiahlymi instanciami TSP st napriklad umelecké instancie TSP uka-
zané na obrazku 2.3.
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Obr. 2.3: Znadme umelecké instancie TSP, zlava hore vangoghl120k, earring200k,
venus140k, mona-lisalO00k [16].

TSP stibor méa pevne danu struktiaru a poradie jednotlivych informacif:

e Ako prvé sa uvadza meno instancie.

http://www.math.uvaterloo.ca/tsp/data/index.html
Shttp://comopt.ifi.uni-heidelberg.de/software/TSPLIBI5/tsp/
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e Nasledujua volitelné komentare, ktoré nijako neovplyviiuji vypocet alebo spracovanie
a maja iba informativny charakter.

e Typ tlohy, v tomto pripade vzdy TSP.
e Pocet miest v instancii.

e Ako predposledny sa uvadza sp6sob, ktorym sa budi pocitat vzdialenosti medzi mes-
tami — napriklad euklidovska vzdialenost v 2D priestore.

e Poslednd cCast obsahuje zoznam vsetkych miest v instancii vo formate: CISLO_MESTA
SURADNICA_X SURADNICA_Y. Subor koné¢i slovom EOF. Mestd su teda zapisané ako
¢isla od 1 po N a maju svoje suradnice v Euklidovskom priestore.

Niektoré instancie TSP st doprevadzané point set sibormi, ktoré maju formu obrazku.
Ako priklad poslizi point set azijského Jemenu ukazany na obrazku 2.4.

Obr. 2.4: Point set TSP instancie Jemenu s 7 663 mestami.*

Point set obsahuje pozicie jednotlivych miest podla ich saradnic. Do point setu je mozné
vykreslit cestu, napriklad najlepsie zname riesenie ilohy TSP. Presnost najlepsich znymych
rieseni je ovplyvnend zaokrihlovanim na celé ¢isla, ale tato nepresnost je v jednotkach stotin
az tisicin percenta. V tejto praci sa vSak pocita s ¢islami s pohyblivou desatinnou ¢iarkou.
Priklad optimalnej najdenej cesty instancie TSP z obrazku 2.4 mozno vidiet na obrazku
2.5.

4Zdroj http: //www.math.uwaterloo.ca/tsp/world/ympoints.html
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Obr. 2.5: Ukdzka najdenej optimalnej cesty TSP inStancie Statu Jemen, ktorej dizka je
238 314 kilometrov s nepresnostou 0,030% oproti exaktnému rieSeniu ziskanému algoritmom
pouzivajicim hodnoty s pohyblivou desatinnou éiarkou.®

2.3 Algoritmus Ant System (AS)

Prvy mravéi algoritmus bol navrhnuty Dorigom v roku 1991 [5] v jeho dizertacénej praci,
ktora bola publikovana v roku 1992. Ant System (dalej ,AS“) bol pévodne navrhnuty prave
na rieSenie problému obchodného cestujiiceho. Spociatku boli navrhnuté tri verzie AS —
ant-density, ant-quantity a ant-cycle. Hlavnym rozdielom medzi nimi bol sposob aktuali-
zovania feroménov. Ant-density a ant-quantity aktualizovali feroménovt stopu pri kazdej
ceste z mesta ¢ do mesta j, zatial ¢o ant-cycle vykonavalo aktualizaciu az po skostruovani
vSetkych ciest mravcami. Hodnota uloZzenych feroménov vo verzii ant-cycle bola vypocitana
funkciou na zaklade kvality cesty. Experimentami sa prislo na to, Ze prvé dve spomenuté
verzie su vykonovo preukazatelne horsie, preto sa v sticasnosti pouziva iba ant-cycle.

Mravci sa v AS nazyvaju agenti a komunikuji medzi sebou pomocou globalnej ko-
munikacie a feroménov. Na zaciatku vypoctu sa jednotlivi agenti rozmiestnia do réznych
pociatoénych miest. Takto umiestneni agenti za¢nu iterativne budovat svoje riesenia pre-
chadzanim jednotlivych miest. Pri vybere dalsiecho mesta si agenti vyberajui vidy z nimi
doposial nenavstivenych miest. Vyber konkrétneho mesta zalezi na jeho vzdialenosti a in-
tenzite feromoénovej stopy. Proces vyberu sa riadi podla takzvaného pravidla prechodu (angl.
state transition rule), ktoré sa v terminol6gii AS nazyva random-proportional rule. Udéva
pravdepodobnost s akou sa agent z mesta ¢ presunie do mesta j. Priklad rozhodovania na
zaklade spomenutého pravidla je ukdzany na obrazku 2.6.

A7z vsetci agenti dokoncia svoje cesty, pouzije sa globdlne aktualizacné pravidlo feromd-
nov (angl. global pheromone updating rule), na zdklade ktorého sa na vSetkych cestach
aktualizuje hodnota feromoénovej stopy — urcita cast feromoénov sa vypari v zavislosti na na-
stavenej hodnote koeficientu vyparovania a agenti ulozia nové hodnoty feroménovych stop

5Zdroj http: //www.math.uwaterloo.ca/tsp/world/ymtour.html
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na hranéch, ktoré patria do ich rieSenia v pomere k dizke ich trasy (¢im kratSia cesta, tym
vacsi feromoénovy prirastok na hrandch, ktoré ju tvoria). Cely proces sa opakuje, pokym
nenastane ukoncujica podmienka [6]. Jednou iterdciou MA sa rozumie postupnost niekol-
kych krokov — ndhodné umiestnenie mravcov do pociatocnych miest, pohyb mravcov po
grafe s cielom vytvorit kandidatne riesenie a aktualizovanie feroménovych stop.

Obr. 2.6: Néazorny priklad procesu rozhodovania. Mravec si ndhodne vyberd nasledujice
mesto z aktudlneho mesta a. Kazdy prechod ma pridelent pravdepodobnost p, ktorej hod-
nota zavisi na vahe prechodu. Tymto sa zabezpec¢i proporcionalita nahodného vyberu.

Konstrukcia riesenia v AS

Uvazujme m agentov, ktori vytvaraji ¢iastocné riesenie tilohy sticasne. Ako bolo spomenuté,
t{ sa ndhodne rozmiestnia do pociato¢nych miest. V kazdom kroku pri presune z mesta i do
mesta j sa agenti rozhoduju podla pravdepodobnostného pravidla, ktoré je vyjadrené ako

b — (73] [mi;]°
Y Yeeormicl® i)

kde agent k, nachddzajici sa v meste i, si vyberd mesto j. n;; = 1/w;; predstavuje heuris-
tickl informéciu uddvajtcu viditelnost mesta j z mesta i, w;; vyjadruje vzdialenost medzi
mestami ¢ a j. 7;; udéva intenzitu feromoénovej stopy medzi mestami i a j. Konstanty a a
B slizia na urcenie miery vplyvu feromoénov a vzdialenosti na vyber nasledujiceho mesta.
C’f predstavuje dosiahnutelné mesta z mesta ¢ pre agenta k, ktoré doposial nenavstivil —
pravdepodobnost navstivenia mesta nenachadzajiceho sa v mnozine C’f je 0. Cim vyssia
hodnota feroménovej stopy 7;; a heuristickej informéacie 7;;, tym vyssia pravdepodobnost,
ze agent si vyberie prave mesto j. Ak a = 0, agent si s vacSou pravdepodobnostou vy-
berie blizke mesta. Ak § = 0, agent sa riadi vyhradne feromoénovou stopou. To vsak vo
vacsine pripadov vedie k horsim vysledkom a k stagnacii pre hodnoty a > 1. Stagndcia
predstavuje situaciu, kedy vsetci agenti nasleduji rovnak cestu. Predcasnd stagndcia spra-
vidla nastane v okamihu, kedy agenti preskiimaji maélo ciest a prilis rychlo sa za¢nu riadit
najvyssimi koncetraciami feroménov [9].

5.4 €CF (2.3)
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Agenti (umeli mravci) maji narozdiel od redlnych mravcov pamét MP*, v ktorej si po
kazdom kroku ukladaji navstivené mestd v presnom poradi, v akych ich navstivili. To
im slizi na zabezpecenie roznych aplikacno specifickych podmienok — napriklad slizi na
vytvorenie mnoziny C’f pouzitej vo vzorci 2.3, na vypodet dizky vytvoreného riefenia a na
spéatné ulozenie feroménov [1, 8, 7].

Aktualizacia feroménovych stop v AS

Po dokonceni ciest vSetkymi agentmi prichddza na rad aktualizacia feroménov na hranéch.
V prvom kroku sa znizi feroménova stopa na vsSetkych hranach podla vzorca

Tij < (1= p)7i5,V(i,j) € A, (2.4)

kde 0 < p < 1 znac¢i mieru vyparovania feroménov. Bez evaporacie by mohli byt feroménové
stopy nekonecne zvysované a tym by sa mohol znehodnotif vysledok. Ak agenti niektoré
hrany prestant vyuzivat, ich feroménova stopa sa s kazdou iteraciou exponencialne znizuje,
¢o dovoluje algoritmu ,,zabudnit® na predosly zly vyber hrany. Dals$im krokom aktualizécie
je ulozenie novych hodno6t feroménov agentami na hrany, ktoré patria do ich riesenia

Tij <—7'ij+ZA7'iI; Y(i,j) € A, (2.5)
k=1

kde m je pocet agentov a ATZ-I;» je mnozstvo feromondév, ktoré pridal agent k k hrane (i, 7).
Toto mnozstvo je dané ako

2.6
0, inak, (26)

Ark — {%, ak hrana (i, j) patri do T*;
ij
kde @ zna¢i konstantu a L¥ je dizka cesty agenta k, vypocitand ako sucet dizok vSetkych
hran tvoriacich cestu T®. Ak je hrana ¢asto pouzivani viacerymi agentmi, pribytok fero-
moénov na nej bude vacsi a teda v koneé¢nom dosledku si ju v dalSich iteraciach vyberie viac
agentov [14, 8, 9].

2.4 Algoritmus Ant Colony System (ACS)

Mravéi algoritmus Ant System bol velkym prinosom pre riesenie problému obchodného
cestujuceho a dalsi vyvoj mravéich algoritmov. Zatial ¢o mensie instancie TSP (priblizne
do 30 miest) [6] zvladal bez problémov, rozsiahlejsie tlohy si vyzadovali enormne vela ¢asu
a vykon AS bol natolko zly, ze dosiahnutie optimalneho vysledku v rozumnom case bolo
priam nemozné. Z toho dévodu bolo vela ¢asu venovaného vyzkumu vylepsSeni, ktoré by
zlepsili vykon AS pre vicsie inStancie [8].

Rozsirenie Ant Colony System (dalej ,ACS*“) sa od zékladného AS 1iSi v troch hlavnych
bodoch:

1. Vyuziva informéacie z ciest zozbierané agentmi viac, ako AS pomocou upraveného
pravidla prechodu. To zarud¢i lepsiu rovnovahu medzi skimanim novych hran (explo-
ration) a vyuzivanim nadobudnutych heuristickych informacii (exploitation).

2. Aktualizacia feroménov prebieha iba na hranach patriacich do najlepsieho riesenia —
globdlne aktualizacné pravidlo.
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3. Pri pohybe jednotlivych agentov z mesta ¢ do mesta j sa aplikuje nové pravidlo —
lokalne aktualizacné pravidlo [7, §].

Neformalnym slovnym popisom sa da ACS opisat nasledovne — m agentov je rozmiestne-
nych ndhodne do n pociatoénych miest. Kazdy agent vytvori svoje riesenie preskimavanim
ciest. Pri vybere cesty sa riadi pravidlom prechodu a zaroven upravuje hodnotu feroménov
na navstivenych cestach pomocou lokalneho aktualiza¢ného pravidla. Po dokonceni cesty
vSetkymi agentmi sa feromény aktualizuji znova, a to aplikovanim globalneho aktualizac-
ného pravidla. Rovnako ako aj v AS, agenti sa pri konstruovani riesenia riadia dizkami hran
(s preferenciou kratsich hran) a feroménovou stopou. Cim silnejsia feroménova stopa je, tym
pravdepodobnejsie je, Ze sa agent danou cestou vyberie. Vdaka vylepSenym aktualiza¢nym
pravidlam sa na hrany, ktoré by mali byt agentami navstivené, priddva vicsie mnozstvo
feroménov [6].

Konstrukcia riesenia v ACS

Pre pochopenie algoritmu ACS treba uviest dolezité vzfahy. Agent k nachadzajiuci sa
v meste ¢ si vybera dalSie miesto na navstivenie j pomocou pravidla prechodu s nazvom
pseudorandom-proportional rule, ktoré je dané

(2.7)

. argmaz;ccr{Tanal’}, ak ¢ < qo;
J = ‘ .
J, inak,

kde ¢ zna¢i nahodnd premennd rovnomerne rozlozenti na intervale [0,1]. go v rozmedzi
(0 < gop <1) je parameter a J predstavuje ndhodnt premennt danti prabdepodobnostnym
rozlozenim podla vzorca 2.3 s parametrom o = 1. C¥ znac¢i dosiahnutelné mesta z mesta
i pre agenta k, ktoré doposial nenavstivil. [8] V tomto pripade parameter gy vyjadruje
pravdepodobnost s akou si agent k vyberie hranu s najvyhodnejSou kombinéciou feromé-
nov a heuristickej informécie (exploitation). S pravdepodobnostou (1 — ¢) bude agent viac
preferovat prieskum svojho okolia (exploration). Vhodnym nastavovanim tohto parametru
sa da dosiahnut rovnovdha medzi skimanim novych hran a vyuzivanim nadobudnutych
heuristickych informécii [6].

Globalne aktualiza¢né pravidlo

Vyznamnd zmena v ACS oproti AS spociva v tom, ze iba celkovo najlepsi agent (teda
ten, ktory vykonstruoval najkratSiu cestu v danej interacii), moze aktualizovat feroménovi
stopu na hrandch, ktoré patria do jeho riesenia. Tato zmena spolu s aplikdciou nového
pravidla prechodu zarudi, ze agenti budu silnejsie prehladavat okolie dojterajSej najlepsej
cesty [6]. Globalna aktualizdcia sa aplikuje po ukon¢eni vSetkych ciest agentmi, kedy sa
hodnota feroménov zmeni na ziklade globdlneho aktualizacného pravidla daného vztahom

kde
(Lgp)™', ak (4,j) patrf do globdlne najlepsej cesty;

2.9
0, inak (29)

AT(i, j) = {
0 < p < 1 znac¢i mieru vyparovania feroménov a Lg, predstavuje dizku globalne najlepsej
cesty. Parameter p neznaci len mieru vyparovania ako v AS, taktiez slizi na vypocet novej
feroménovej stopy, ktord sa vypocita ako vazeny priemer starej feromoénovej stopy a hodnoty
novych ulozenych feroménov [8].
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Lokalne aktualizacné pravidlo

Zmenou oproti AS je pridanie lokdlneho aktualiza¢ného pravidla 2.10, podla ktorého agenti
aktualizuji hodnotu feroménov na hrane (i, j) ihned po jej prejdeni.

7(,5) = (1 = &) - 7(i,5) + & - A7(i, j) (2.10)

AT(1,7) sa na za¢iatku algoritmu nastavi na vhodnii pociatoénii hodnotu rg. Parameter ro,
ktory sa udava v rozmedzi (0, 1), znaé¢i iniciaénti hodnotu feroménov [6].

2.5 MAX-MIN Ant System (MMAS)

Skiimanim mravéich algoritmov sa prislo k nézoru, ze najlepsie vysledky sa daju dosiahnut
kombindciou efektivneho vyuzivania najdenych najlepsich rieseni (exploitation) a mecha-
nizmu, ktory efektivne zabrani stagnacii na pociatku vypoctu [18]. Stiitzle a Hoos navrhli
tzv. MAX-MIN Ant System (MMAS), ktory bol Specificky vyvinuty aby spiial tieto pozia-
davky. Oproti pévodnému AS sa 1isi v styroch hlavnych aspektoch [8]:

1. Aby sa efektivne vyuzivali najlepsie rieSenia (exploitation) ndjdené v danej iteracii
alebo pocas behu algoritmu, po kazdej iteracii moze feromoény aktualizovat iba jeden
agent, ktory nasiel najlepsie rieSenie bud v danej interacii (iteration-best ant), alebo od
zaciatku vypoctu (global-best ant). Tato stratégia vsak moze viest k rychlej stagnécii,
pretoze privysoky rast feroménovej stopy na vybranych hranich dontti vela agentov
nasledovat jednu a ta istu cestu.

2. Aby sa predislo stagnécii, hodnota feroménovej stopy na kazdej hrane je obmedzena
spodnou a hornou hranicou [Tpmin, Tmaz)-

3. Aby sa podporilo prehladavanie ciest (exploration) na zaciatku vypoctu, feroménové
stopy su inicializované na najvyssiu moznd hodnotu 7,q-

4. Dalsim mechanizmom na zabranenie stagndcie je reinicializacia feromondévych stop
zakazdym, ked sa systém blizi k stagnacii alebo ked sa po uréitom pocte po sebe
nasledujuicich iteracii nenajde lepsie riesenie.

MMAS je jednym z najviac Studovanych ACO algoritmov a existuje mnoho jeho rozsireni.
Vzhladom na preukazany dobry vykon aj z hladiska paralelizacie bude pouzity pre potreby
tejto prace.

Konstrukcia riesenia v MMAS

Na zaciatku vypoctu si agenti ndhodne rozmiestneni do pociatoénych miest. Pri vybere
dalsieho mesta sa riadia podla pravdepodobnostného pravidla 2.3, teda rovnakého, ako
v AS.

Aktualizacia feroménovych stop v MMAS

Po dokonceni ciest vSetkymi agentmi prichddza na rad aktualizacia feromoénov. T4 zacina
procesom vyparovania podla vzorca 2.4, a nasledne aktualizaciou feromoénovej stopy podla
nového vztahu

Tig = Tij + AT, (2.11)
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kde ATib;St je mnozstvo feroménov pridané najlepsich agentom x na hranu (i, j) dané vzta-
hom

ﬁa ak z je global-best ant;
ATS;’“ = L1ib7 ak x je iteration-best ant; (2.12)
0, inak,

kde L% je dizka najlepsej cesty najdenej v danej iteracii a L9 je dizka najlepsej cesty
najdenej od zaciatku vypoctu [8].

Rozsah feromévej stopy v MMAS

Nezavisle na vybere agenta, ktory aktualizoval feromoénovii stopu sa moze riesenie uberat
k stagnacii. Ak mé nejaka hrana vyssiu feroménovi stopu, agent si podla pravdepodob-
nostného pravidla prechodu 2.3 vyberie prave ju. Tym ju esSte viac ,posilni“ a nasledne
bude preferovand viacerymi agentmi — ¢o vedie k vytvaraniu toho istého riesenia znova
a znova bez posunu k lepSiemu vysledku. Jednym z rieSeni tohoto problému je ovplyvnit
pravdepodobnost vyberu dalsieho mesta, ktord je zavisld na heuristickej informacii a fe-
romoénovej stope. Nakolko heuristickd informéacia sa pocas vypoctu nemeni, mechanizmus
sa zameriava na limitovanie dopadu feromoénov na vyber mesta tym, ze predchidza prilis
velkym rozdielom v koncentracii feroménov na hranach [18].

Hranice Ty,ip & Tae oOhrani¢uji hodnotu feromévej stopy 7;; vo vztahu 7, < 735 < Tras-
Tieto hranice upravuji pravdepodobnost p;; vyberu mesta j, ked agent je v meste i vo
vztahu 0 < pmin < pij < DPmae < 1. Iba v pripade, Ze agent ma na vyber iba jedno
mesto, Prmin = Pmaz = 1. Ak hodnota feromovej stopy je vyssia ako horna hranica, nastavi
Sa na Tmae. Analogicky, ak je nizsia, ako dolné hranica, nastavi sa na 7,,,. Experimentalne
vysledky [19] naznac¢ujd, Ze na predchddzanie stagnécie je ddlezitejSia dolnd hranica. T4
hornd hra vyznamnu rolu pri reinicializacii feroménovych stop [8].

Inicializacia a reinicializacia feroménovych stop v MMAS

Na zaciatku algoritmu sa feroménové stopy inicializuji na odhad hornej hranice 7,,4,.. Vdaka
tomuto kroku v kombinécii s nizkou mierou vyparovania feroménov sa hodnoty feromoéno-
vych stop pomaly zvysuji, ¢o zaruci, ze v pociatoénych iteraciach sa bude preskimavat vela
rieSeni. Experimentélne vysledky potvrduja, ze intenzivnejsie skimanie priestoru zlepsuje
vykon MMAS [18].

Hrany s nizkou feroménovou stopou maji mali Sancu, ze ich agenti zahrni do svojho
riesenia. Aby sa pravdepodobnost ich vyberu zvysila, a tym boli preskiimané dalsie rieSenia,
feroménové stopy sa obcas reinicializuji. Reinicializacia nastava zvycajne v okamihu, kedy
sa systém blizi k stagnécii, alebo sa po ur¢itom pocte po sebe nasledujucich iteracii nenaslo
lepsie riesenie [8].

2.6 DalSie varianty mravéich algoritmov

Existuje mnoho variant mravéich algoritmov lisiacich sa vo viacerych aspektoch — najcas-
tejsie v konstrukcii cesty agentmi, vypoc¢tu hodndt feroménovych stop, pripadne dalSimi
pridanymi metédami a technikami. AvSak vSetky varianty maja rovnaky zaklad, vSeobecny
postup nazyvany ant foraging, zhrnuty v algoritme 1. Nizsie sl uvedené zname a Uspesné
varianty, ktoré do velkej miery prispeli k rieseniu mnohych loh a k dalsiemu vyvoju MA.
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Algoritmus 1: VSeobecny algoritmus ACO [1]

Initialize pheromone trails to positive value;
repeat
for each ant in turn do
construct a solution (using optional heuristic);
local pheromone update (optional step);
measure quality of solution;
end
Update pheromone trails via pheromone deposit and evaporation;

until terminating condition;

Fast Ant System (FANT) — bol navrhnuty $pecificky na rieSenie tzv. Quadratic
Assignment Problem — QAP. Hlavnym rozdielom medzi FANT a ostatnymi mravéimi algo-
ritmami je vyuzivanie iba jedného mravca a aplikovanie rozdielneho feromoénového aktuali-
zac¢ného pravidla, v ktorom sa nepouziva vyparovanie feroménov [9].

Elitist Ant System (EAS) — bol prvym vylepSenim pévodného AS. Zaviedol tzv. elitist
strategy — stratégiu, ktord zintenziviuje feromoénovi stopu na hranich patriacich do dopo-
sial najlepsieho riesenia ndjdeného od zaciatku algoritmu [8].

Ant-Q — varianta ACS, v ktorej je lokdlne aktualiza¢né pravidlo inSpirované algoritmom
Q-learning”. Vyuziva AQ-hodnoty, ktoré uprednostiiuji skiimanie dalsich najkratsich ciest
agentmi namiesto konvergovania k jednej spolo¢nej [10].

Continuous Ant Colony System (CACS) — rozsirenie ACO metaheuristiky pre riese-
nie spojitych problémov. Metdda je zalozend ¢isto na feroménovych stopach bez vyuzitia
heuristickych informéacii. Taktiez obsahuje menej riadiacich parametrov, vdaka ¢omu je po-
¢iatoéné nastavovanie parametrov ovela jednoduchsie, ako v ostatnych metédach [17].

"http://incompleteideas.net/sutton/book/ebook/node65.html
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Kapitola 3

Modifikacie mravc¢ich algoritmov
pre rozsiahle tlohy TSP

Tato kapitola vychadza z ¢lanku Scaling Techniques for Parallel Ant Colony Optimization
on Large Problem Instances [16], ktory predstavuje hlavny zdroj optimalizacii implemento-
vanych v praktickej casti tejto prace. V tejto kapitole sa rozoberaji modifikacie a rozsirenia
mravcéich algoritmov pre riesenie rozsiahlych instancii problému obchodného cestujiiceho
s cielom uSetrit vypocetny Cas a operacni paméat. Spomenuté si modifikicie zaoberajuce
sa vyberom nasledujiceho mesta — Independent Roulette, vRoulette-1, a blizsie vysvetlena
je ich vylepSena varianta Vectorized Candidate Set Selection. Taktiez je popisana situdcia,
kedy zoznam susednych miest na vyber nasledujiceho mesta je prazdny. Dalej st spomenuté
modifikacie, ktoré sa zaoberaju znizovanim pamétovej narocnosti — P-ACO, Partial ACO a
blizsie vysvetlend metdda Restricted Pheromone Matrix.

Ako uz bolo spomenuté, mravéie algoritmy prispeli vyznamnym spdsobom k rieseniu
uloh TSP. Narazili vSak na svoj limit — vysoky pocet miest v inStancii, kedy sa uz stali
kvoli ¢asovej a paméfovej narocnosti takmer nepouzitelné. Napriklad, pre najdenie opti-
malneho riesenia inStancie TSP s 10 000 mestami je potreba priblizne 380 MB operacnej
pamaéte, s ¢im by si vi¢sina moderného hardvéru vedela poradit. AvsSak, pri instancii TSP so
100 000 mestami je potrebnej priblizne az 37 GB operac¢nej paméte, ¢o uz mozno povazovat
za nepraktické [16]. Postupnym vylepsovanim hardvéru sa sice limity velkosti inStancie TSP
podarilo mierne posunuf, no aj napriek tomu je treba navrhovat a testovat nové optimaliza-
cie MA, ktoré zrychlia a zefektivnia riesenie rozsiahlych instancii TSP bez vyraznej straty
na kvalite najdeného riesenia.

Hlavnymi oblastami, ktorymi sa optimalizicie v tejto kapitole zaoberaju su:

e Modifikacie vyberu nasledujiceho mesta, ktoré minimalizuji ¢as potrebny na skon-
struovanie kandidatneho riesenia.

e Metdédy vyberu nasledujiiceho mesta v pripade, ze vsetky susedné mesta uz boli nav-
Stivené.

e Paralelizacia konstruovania ciest mravcami, nakolko vyber nasledujiceho mesta je
vypocCtovo najnarocnejsia cast algoritmu.

e Modifikacie datovych struktar ukladajicich informacie o instancii, napriklad dprava
feroménovej matice s cielom znizenia pamétovej narocnosti.
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3.1 Modifikacie vyberu nasledujiiceho mesta

Efektivitu MA vyznamne ovplyviuje spdsob vyberu nasledujiceho mesta. Vyznam zvole-
nej metdédy rastie imerne s velkostou instancie, pretoze moznosti na vyber dalSieho mesta
rapidne pribuda. Pre tieto situacie sa osvedéilo zUzif pocet dalSich moznych miest, ktoré
s na vyber pomocou tzv. kandiddtnych zoznamov. Myslienkou kandidatnych zoznamov je,
ze dobré riesenie TSP sa snazi predchadzat dlhym ,skokom“ medzi mestami a voli skor
lokalnejsie prechody medzi jednotlivymi mestami. AvSsak kandidatne zoznamy sa ukéazali
ako problémové pri navrhu vyberovych metdd, ktoré sa snazia vyuzivat instrukcie proce-
sora pracujice s viacerymi datami sicasne (SIMD - Single Instruction, Multiple Data).
Vektorizdcia je proces upravy algoritmu tak, aby vyuzival pri svojom vypocte instrukcie
procesora, ktoré pracuji s vektormi. Vektor je jednorozmerné pole obsahujice az 16 hod-
nét s pohyblivou desatinnou ¢iarkou. Upravend reprezenticia zoznamu najblizSich miest
a modifikovand metéda vyberu nasledujiceho mesta vedie k vyraznému zrychleniu prave
efektivnym vyuzitim vektorizacie.

3.1.1 Roulette Wheel a Independent Roulette

Algoritmus Roulette Wheel, ktory je vyuzivany v implementaciach ACO pre vyber dalSieho
mesta, berie pri ndhodnom vybere naslediceho mesta do ivahy vahu hrany medzi mestami.
Cim m4 prechod vidsiu vahu, tym je pravdepodobnejsie, Ze bude ndhodne vybrany. Priklad
vyberu nasledujiiceho mesta pomocou techniky Roulette Wheel je znazorneny grafom 3.1.
Avsak, tento sekvenény algoritmus je len fazko paralelizovatelny.

B Mesto A
O Mesto B
O Mesto C
O Mesto D
E Mesto E

Obr. 3.1: Graf zobrazujuci priklad vyberu nasledujiceho mesta pomocou techniky Roulette
Wheel Selection. Kazdému mestu pripada proporcionélna oblast, ktord vyjadruje pravde-
podobnost vyberu na zaklade vahy prechodu do daného mesta.

Vzrastajica dostupnost a moznosti vysoko vykonnych vypoctovych platforiem, ako si
napriklad grafické karty (angl. Graphical Processing Units — GPU), viedli k zdujmu o ich
vyuzitie pre paralelizované mravcie algoritmy. Plné vyuzitie ponikaného potencidlu vyza-
duje vysoky stupen paralelizmu, ¢o viedlo k vyvoju modifikdcie I-Roulette (Independent
Roulette). Pre jednoduché vyuzitie vypoctovych prostriedkov GPU bol vyuzity framework
CUDA (Compute Unified Device Architecture).
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Obe hlavné ¢asti mravcéieho algoritmu — konstrukcia riesenia aj ukladanie feroménove;j
stopy st vyzvou pre implementaciu v paralelnom prostredi. Existuje velmi jednoduchy sp6-
sob ako paralelizovat fazu vytvarania kandidatneho riesenia — priradenim jedného mravca
do prave jedného vldkna, tzv. dlohovy paralelizmus (angl. task-paralelism), avsak takéto
paralelné riesenie nie je dostato¢ne granularne aby efektivne vyuzilo pontkany masivne
paralelny hardvér.

Ako riesenie bola navrhnutd implementacia ACO, ktora pouziva tzv. ddtovy paraleliz-
mus (angl. data-paralelism). Tento pristup rozdeluje vldkna do blokov, ktoré su stucastou
CUDA frameworku. Kazdy blok vldkien reprezentuje jednotlivé mravce, ktoré hladaju kan-
didétne riesenie. Tieto bloky st nazyvané , mravcie kralovné“ (angl. Queen ants) a vyuzivaju
,mravcich robotnikov® (angl. Worker ants), ktori potom spolupracuji so svojim nadriade-
nym mravcom (vldknom) na hladani rieSenia. S kazdym robotnickym vldknom je spojené
jedno mesto (alebo aj viacej miest), ktoré modze mravec navstivit [2].

Ako je ukazané na obrazku 3.2, vSetky robotnicke vlakna spocitaju vahy vsetkych pre-
chodov medzi aktudlnym a dostupnymi mestami. Vaha prechodu je vyjadrenda ako ndsobenie
heuristickej informécie (Probabilities) s informaciou zo zoznamu navstivenych miest mravca
(Tabu list). Ak mesto nebolo navstivené, je tato informécia vyjadrend ¢islom 1, inak je to
0. Takto sa predide podmienkam pri vytvarani pola pre simulovant ruletu. Nasleduje vyber
nasledujiceho mesta pomocou simulécie ruletového kolesa. Do takto vybraného mesta sa
mravcia kralovna presunie a proces sa opakuje.

Data-based
approach
Queen ant / Thread block

20055555404

71015 ¢ . . 0.25 | Probabilities
Cities 1 2 R R T T |
0 0 1 . P e I I 1 Tabu list
Cities 1 2 T R I T Y
Multiplication
0 0 0.075 - T e T 0.175 of th_e
previous
Cities 1 2 s s s e seaaaaaaaaas n

A single worker Ant
(Threadldx.x = 0)

Roulette
Wheel

Obr. 3.2: Priklad vyberu nasledujiceho mesta pomocou techniky I-Roulette so simuldciou
ruletového kolesa, ukazujici datovy paralelizmus [2].
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Napriek dosiahnutému stupnu paralelizmu je simuldcia ruletového kolesa naro¢na na
implementaciu a vykonovo neefektivna. Preto bol navrhnuty sposob ako ju uplne nahra-
dit. Tento postup je ukazany na obrazku 3.3. Kazdé robotnicke vldkno vypocita hodnotu
prechodu medzi aktualnym a dostupnymi mestami. Tato hodnota je vypocitana ako vynaso-
benim troch ¢isel — heuristickej informacie (Probabilities), ndhodného ¢isla (Random Num-
bers) a informécie vyjadrujicej, ¢i mesto bolo alebo nebolo navstivené (rovnaké hodnoty
ako v prechddzajicej verzii). Vysledok sa ulozi do pola spolo¢ného pre vSetky robotnicke
mravce. Po vyhodnoteni vSetkych prechodov algoritmus pokracuje na vyber najvyssej hod-
noty zo spolo¢ného pola. Simulécia ruletového kolesa bola nahradena pridanim ndhodného
¢isla do vypoctu hodnoty prechodu. Do mesta s najvyssou hodnotou sa mravéia kralovna
presunie a proces sa opakuje [13].

Removing the Roulette Wheel

= 0

Threads
7018 1t . 0.25 | Probabilities

Cities 1 2 T R R R R I R

Random
0.2|04105 0.7 Numbers

Cities 1 2 T N

Tabu list

Cities 1 2 S T R

Multiplication
0 0 [0.075 . T T 0_175ofthe

previous
Cities 1 2 T
Reduction
0.175/0.0750 0 | O s|= = 4= =p ==« |andgetthe
best

Cities n 3 1 2 X

Obr. 3.3: Priklad vyberu nasledujiceho mesta pomocou techniky I-Roulette bez simulacie
ruletového kolesa, ktoré je nahradené pridanim ndhodného ¢isla do vypoctu [2].

3.1.2 vRoulette-1

Technika Independent Roulette bola neskor vektorizovana, aby mohla vyuzit vektorizacny
potencial novych procesorov — napriklad viacjadrovy procesor od Intelu Xeon Phi, pomocou
jeho jednotky na spracovavanie vektorov (Vector Processing Unit — VPU) a IMCI instrukcii
(IMCI — Initial Many Core Instructions). Nova, vektorizovana verzia sa nazyva vRoulette-1
a vdaka nej je mozné pouzif techniku I-Roulette na viacjadrovych architektirach s vyuzi-
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tim inStrukeii SIMD, pracujicich s viacerymi ddtami sticasne (SIMD — Single Instruction,
Multiple Data) [12].

vRoulette-1 si zachovalo zdklady I-Roulette. Vahy vSetkych hran a nahodné ¢isla st naci-
tané do vektorov a nasobia sa siic¢asne. Pocas celého procesu je udrzovany vektor obsahujtci
najvyssie dosiahnuté vysledky nésobenia. Po dokonceni vypoctu je vektor redukovany s cie-
lom néjst najvyssiu hodnotu. Mesto, ktorému tato hodnota pripadéa sa stane nasledujicim
mestom, ktoré mravcia kralovna navstivi. vRoulette-1 nevyberd hrany s pravdepodobnos-
tou vyberu priamotumernej ich vahe, avsak hrany s vacsou vahou budu vybrané castejsie,
ako tie s nizsou [12, 16].

Technika vRoulette-1 pouziva zoznam najblizsich miest (angl. Nearest Neighbour List)
na dosiahnutie vyssej kvality riesenia. Zoznam je vytvoreny pri inicializacii algoritmu pre
kazdé mesto, ako jednorozmerné pole indexov ostatnych miest, zoradené podla ich vzdiale-
nosti od mesta, pre ktoré je zoznam vytvoreny. Pre zaradenie tychto zoznamov jednotlivych
miest do vypoctu je nasledne vytvorené dvojrozmerné pole hodnét s pohyblivou desatinnou
¢iarkou. Jednotlivé prvky tohto dvojrozmerného pola svojim indexom (i,7) reprezentuju
prechod medzi mestom ¢ a j. Hodnota prvku (i, 7) je 1 ak je mesto j v zozname najblizsich
miest mesta ¢, inak 0.

w0 —— ACOTSP - CPU
—#— VvRoulette-1 - Xeon Phi
—e— V(CSS - Xeon Phi

100 o

1071 }=

Seconds per Iteration

1072 b=

1077

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
318 442 783 1002 1577 2392 3795 59347397 11849
Domain Size

Obr. 3.4: Vypocetny ¢as potrebny na jednu iteraciu vypoctu riesenia TSP pri pouziti po6-
vodnej implementacie MMAS na procesore, vRoulette-1 na Xeon Phi a VCSS (sekcia 3.1.3)
na Xeon Phi. Pouzité insStancie st v rozsahu 318-11849 miest. Vysledky pochadzaju z expe-
rimentov uvedenych v ¢lanku [15].

3.1.3 Vectorized Candidate Set Selection (VCSS)

Doterajsie snahy o vylepsienia vykonnosti ACO algoritmov smerujice k zniZzeniu ¢asu po-
trebného na vytvorenie kandidatneho riesenia boli z ¢asti Gispesné, no ani jedna modifikacia
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nebola dostatocne ekektivna aby si poradila aj s velmi rozsiahlymi instanciami (100 000
miest a viac) v rozumnom ¢ase. Tzv. vektorizdcia vyberu miest pri zostavovani ciest mrav-
cami (angl. Vectorized Candidate Set Selection — VCSS) vychadza z postupného vyvoja
modifikacii, zaCinajic prvou paralelnou implementaciou vyberu nasledujiceho mesta, I-
Roulette (sekcia 3.1.1), nasledovanou vektorizovanou verziou tohto algoritmu nazvanou
VRoulette-1 (sekcia 3.1.2). VRoulette-1 bol zna¢ne rychlejsi ako jeho predchodca, avsak
nedokézal naplno efektivne vyuzit potencial, ktory poniikaji procesory v oblasti vektori-
zacie vypoctu. Tento rozdiel je viditeIny aj na obrazku 3.4, kde je porovnavané pdévodné
MMAS bez tprav, MMAS s tpravou vRoulettel a modifikdciou VCSS. Nedostatkom bolo
pouzitie zoznamu najblizsich miest iba na zvysenie kvality rieSenia a nevyuzitie tohto zo-
znamu na zrychlenie vypoctu. Tieto nedostatky riesi VCSS upravenym algoritmom vypoctu
nasledujiceho mesta a definovanim novej datovej Struktary, ktora sluzi ako zoznam najbliz-
sich miest [15]. Nakolko VCSS je doposial najefektivnejsia modifikacia vyberu nasledujiiceho
mesta, je implementovand a testovand v tejto praci.

Vylepseny zoznam najblizsich susednych miest

KTIicovym prinosom VCSS je vektorizovany algoritmus spolu s prislusnou struktirou uda-
jov, ktoré urychluji vyber mesta pouzitim vylepseného zoznamu najblizsich miest, tzv. kan-
didatnych setov (angl. candidate sets). Oproti povodnym verzidm je vyber nasledujiiceho
mesta upraveny tak, ze z aktudlnej pozicie sa berti do ivahy iba uzly v zozname najblizsich
miest. Iba v pripade, Ze na vyber nie je ziadne mesto (vSetky blizke uz boli raz navstivené),
bude vyber nasledujiiceho uzlu umozneny zo zoznamu vsetkych dostupnych miest (doposial
nenavstivenych). Zvyc¢ajne sa zoznam najblizsich susednych miest obmedzuje na priblizne
20 miest, ¢o pre rozsiahle inStancie mdéze znamenat urychlenie vyberového procesu mno-
honasobne. Priklad, ako mo6ze vyzerat najblizsie okolie aktualneho mesta je zobrazeny na
obrazku 3.5 [15].

Pocas inicializicie algoritmu si mestéa zoradené podla vzajomnej vzdialenosti tak, aby
boli jednotlivé bitové masky Co najviac vyuzité. Tymto spracovanim sa docieli kratsich
zoznamov objektov najblizsich susedov a urychli sa vypocet algoritmu.

Dalej je vytvorend n x n matica (kde n je pocet miest v instancii), ktord obsahuje
vzdialenosti jednotlivych miest. Informécie o vzdialenostiach z tejto matice sa pouziju na
vytvorenie zoznamu najblizsich miest pre kazdé jedno mesto v instancii. Ako prvé je vypo-
Citany potrebny pocet objektov najblizsich susedov, do ktorych sa ulozia jednotlivé zoznamy
najblizsich miest. Toto je jednoducho vypocitané podla vzorca

Nnn
p

Np =[—1, (3.1)
kde N, je potrebny pocet SIMD vektorov na uloZenie zoznamu, Ny, je dizka zoznamu
najblizsich miest a p je sirka SIMD vektoru na danej architektire. Zoznamy st v tychto
objektoch ulozné ako bitové masky, kde podla indexu mesta je nastaveny prislusny bit
v maske. Ak je mesto j nabliz$im susedom mesta i, tak je v bitovej maske urcenej vztahom
3.2 nastaveny bit na pozicii j mod p na hodnotu 1.

J
weec = — 3.2
’ (3.2)

Zaznam pre kazdé mesto je naplneny prvymi N,, najblizsimi mestami podla vzdialenosti
z matice. Pre kazdé mesto je spocitand hodnota ivec — ak tdto hodnota uz v zdzname
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Obr. 3.5: Priklad grafu TSP instancie, kde aktudlne mesto (oznacené ako 0) je v strede a
jeho 5 najblizsich susednych miest je vyznacenych cervene v prerusovanom kruhu [15].

existuje, tak sa nastavi prislusny bit; ak este neexistuje, je pridana do zdznamu a nasledne je
nastaveny prislusny bit. Priklad ako mo6ze vyzerat takato datova struktira je na obrazku 3.6
pre vektory, ktoré maji Sirku 16 hodnét s pohyblivou desatinnou ¢iarkou [15].

Konstrukcia riesenia s pouzitim VCSS

Metéda VCSS sa vyvinula upravenim metédy I-Roulette (sekcia 3.1.1) pre pouzitie na
procesoroch (I-Roulette bola implementovand pre GPU). Taktiez sa vytvorili nové datové
struktary, aby sa zlepsila vektorizacia kédu. Konstrukcia riesenia je paralelizovana pomo-
cou kniznice OpenMP, ktora pontika jednoduché ale efektivne viacvldknové programovanie.
Kazdému mravcovi je pridelené vlastné vlakno v ramci ktorého realizuje vyber nasleduju-
ceho mesta paralelne s ostatnymi mravcami. Nakolko mravce v mravcéom algoritme MMAS
implementovanom v tejto praci pouzivaji len vlastnt lokalnu paméit a teda nezapisuja do
zdielanej pamaéte, nie je treba ziadna synchronizacia pocas konstrukcie riesenia. Na zaciatku
sa mravce rozmiestnia ndhodne do pociatoénych miest a nasledne sa opakovane vola funkcia
vyberu nasledujiceho mesta. Kazdy mravec si udrzuje vlastny zoznam navstivenych miest.
Vstupné parametre algoritmu VCSS su:

e zoznam doposial navstivenych miest (tabu list),
e pole vih prechodov do nasledujticich miest,
e zoznam najblizsich susednych miest pre mesto i.

Vypocet algoritmu potom prebieha nasledovne — ako prvé sa inicializuja dva vektory, ktoré
reprezentuju doposial ndjdené maximum vahy prechodov a indexy miest, do ktorych tieto
prechody vedu. v dalSom kroku algoritmus iteruje cez vSetky vektory tvoriace zoznam najb-
liz&{ch miest. V kazdom kroku naéita vahy prechodov ako jeden vektor o dizke p. Po nacitani
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Obr. 3.6: Strukttira zoznamu najblizsich susednych miest. Kazdy uzol (mesto) m4 priradené
pole objektov predstavujicich najblizsie mesta. Objekty obsahuju vektorovy index ivec a
bitovii masku. Hodnota ivec = —1 je priznakom konca zoznamu pre dané mesto. n znaci
pocet uzlov (miest), a nig znazi najvyssi pocet zdznamov pre dané mesto (pre vektory
o $irke 16 hodnét s pohyblivou desatinnou ¢iarkou) [15].

sa pouzije bitova maska uloZzend v zozname najblizsich miest na odfiltrovanie vih prechodov
do miest, ktoré nie st susedné aktudlnemu mestu. Priklad nacitania a nédsledného filtrova-
nia je mozné vidiet na obrazku 3.7. Dalej sa vytvori vektor obsahujiici po sebe idice celé
Cisla, ktoré reprezentuju indexy miest, ktorych vahy st prave nacitané vo vektore vah.
Volanim funkcie Random() sa vytvori vektor obsahujici ndhodné ¢isla v intervale (0,1).
Ten je potom vynasobeny s vektorom nacitanych vah a vysledok je ulozeny znovu ako
vektor. Vysledok nasobenia je porovnany s doposial najdenymi maximalnymi hodnotami
prechodov, a to prvok po prvku pomocou jednej inStrukcie. Vysledkom porovnania je mo-
difikovany vektor maximalnych hodno6t a bitova maska, ktora vyjadruje, ktoré prvky boli
nahradené za nové vacsie a ktoré zostali nezmenené. Bitovd maska je nasledne pouzitd na
aktualizovanie vektoru indexov prislichajicim najvyssim hodnotam doposial najdenym. Po
spracovani vSetkych susednych miest je ndjdené maximum medzi hodnotami ulozenymi vo
vektore navyssich hodno6t. Toto hladanie je vykonané v logsp krokoch pomocou takzvanych
premiesavacich a porovandvacich vektorovjch instrukcii (angl. bit-swizzling and compare
instructions). Ak nebol vybrany ziadny prechod, je pouzita niektord z metéd vyberu mesta
pri prazdnom zozname najblizsich susednych miest popisanych v nasledujicej ¢asti [15].

Vyber mesta pri prazdnom zozname najblizsich susednych miest

V standardnych algoritmoch ACO sa vécsinou pri prazdnom zozname najblizsich susednych
miest vyberie prechod s najvyssim ohodnotenim spomedzi vSetkych nenavstivenych miest.
Avsak pri pouziti modifikacie Restricted Pheromone Matriz (popisand v sekcii 3.2.2) nie
su vahy prechodov (feromény) miest nenachddzajucich sa v zozname k dispozicii. Sposob
rieSenia tohto problému spociva v technike s ndzvom Fallback (tzv. zdlozny spdsob vyberu
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Obr. 3.7: Nacitavanie vah prechodov s pouzitim masky najblizsich miest. Pod jednotlivymi
indexmi st ulozené vahy prechodov. Po aplikovani masky sa vytvori vektor vah prechodov do
susednych miest, kde -1 indikuje, Ze mesto nie je susedné a nebude sa s nim dalej pracovat;
kladné ¢islo indikuje platného suseda, ktory bude zahrnuty do konstrukcie riesenia [15].

nasledujiceho mesta pri prazdnom zozname nasledujicich miest). V tejto préaci st imple-
mentované dve rdzne varianty:

e Heuristic Fallback —spoc¢iva v ndjdeni najblizsiecho doposial nenavstiveného mesta tak,
ze vzdialenosti medzi aktualnym a ostatnymi nenavstivenymi mestami je vypocitana
priamo zo sduradnic miest. Aby sa vyhlo pocitaniu odmocniny, pocita sa s najnizsou
stvorcovou euklidovskou vzdialenostou [16].

e Pheromone Map Fallback — ¢o najvernejsie napodobniuje chovanie algoritmu MMAS
tym, Ze sa snazi o ohodnotenie vSetkych hran feroménovou stopou. Tieto hodnoty
su ukladané do C++ objektu map predstavujici asociativne pole, v ktorom su hod-
noty ukladané v paroch klic¢-hodnota. Ukladané si hrany, ktoré tvoria alebo tvorili
najlepsie rieSenie. Kazda hrana mé svoj unikatny kIa¢, ktory ju identifikuje medzi
ostatnymi hranami grafu. Hodnota kltica sa da spocitat jednoduchym matematickym
vzorcom (Ax N)+ B, kde A a B st indexy miest tvoriace po¢itanti hranu a N je pocet
miest. Jedinou podmienkou je, aby A bolo vécsie ako B. Pri pouziti tejto metdédy sa
predpokladd, ze kazda hrana, ktora je ulozena v map ma priradent feroménova hod-
notu. Ak sa feroménova hodnota pre danti hranu nenajde, pouzije sa hodnota 7y,.
Pomocou cyklu st spocitané hodnoty kltuca pre kazdé jedno mesto v instancii. Feré-
monova hodnota asociovand s touto hranou (klicom) je vyhladand v mape a nasledne
je spocitand s euklidovskou vzdialenostou danych miest. Index spojeny s najvysSou
hodnotou zo vSetkych je pouzity ako nasledujiice mesto [16].

3.2 Modifikacie zniZujice paméatovii narocnost

Pamaétova narocnost MA sa ukazala byt problematicka pri rozsiahlych instanciach, nakolko
operacna pamét potrebna pre vypocet dosahovala ¢asto aj niekolko desiatok, az stoviek GB
pri instancidch nad 100 000 miest. Nazorny priklad pamétovej narocnosti je ukazany v ta-
bulke 3.1. V nasledujucich sekcidch sa pojednava o snahe odstranit alebo efektivne upravit
feromoénovia maticu tak, aby kvadratickd priestorova zlozitost algoritmu bola nahradena
linedrnou [16].
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Velkost inStancie Feromonova matica Obmedzend matica

100 39 KB 12,5 KB

1 000 3,8 MB 125 KB
10 000 381,5 MB 1,22 MB
100 000 37,3 GB 12,2 MB

Tabulka 3.1: Operacna pamét potrebna na vypocet tlohy TSP s roznym poc¢tom miest pri
pouziti feroménovej matice a upravenej obmedzenej feroménovej matice [16].

3.2.1 P-ACO a PartialACO

Ako uz bolo spomenuté, zakladna pamétova narocnost neupravenych ACO algoritmov pre
feroménovi maticu je O(n?), kde n je pocet miest. Takato zloZitost sa stava pri instancisch
o velkosti 10° miest a viac netinosnou pre vacésinu novodobého hardvéru.

Jednou z prvych sndh o zniZzenie paméfovej narocnosti je modifikacia Populationba-
sed ACO (P-ACQO). T4 sice bola prv uréend primarne na riesenie dynamickych problémov,
nez rozsiahlych problémov ako takych. Ako napovedd nazov, P-ACO sa pri konstrukeii
rieSenia zameriava vyhradne na populdciu dobrych rieseni a teda feroménova matica je
kompletne odstranend. Az rieSenia dosiahnu uréitého ,,veku“, si z populicie odstranené
a nahradené novymi. Oproti pévodnym ACO algoritmom, v ktorych sa mravce riadia fe-
romondvou stopou, vyuzivaji mravce populaciu dobrych rieseni na vyber dalsieho mesta
[11, 16].

Dalsou technikou, ktor4 sa snazila znizit pamétovi naroénost je PartialACO. Této tech-
nika bola vyrazne inSpirovana predchiadzajicou modifikaciou P-ACO. Feroménova matica
v tomto pripade nie je Uplne odstranend, ale nahradena lokadlnou pamétou pre kazdého
mravca, v ktorej sa uklada najlepsie riesenie kazdého jedinca. Mravec pri pravdepodob-
nostnom vybere nasledujiiceho mesta berie do ivahy feromoénové stopy z najlepsieho rie-
Senia, ktoré je ulozené v jeho lokdlnej paméti. Nevytvara nové riesenie v kazdej iteracii,
teda upravuje iba cast riesenia. Pokial je pocet mravcov vyrazne mensi, ako pocet miest
v instancii, nastava vyrazné znizenie paméatovej narocnosti. Na zaciatku iterdcie je kazdy
mravec nahodne umiestneny do pociatoéného mesta a vyberie si ¢ast miest z jeho dote-
rajSieho najlepsieho riesenia, ktoré si ponechd a budud tvorit ¢ast nového riesenia. Vdaka
tejto modifikacii bolo mozné zaznamenat prvé vysledky rozsiahlych instancii s velkostou od
100 000 az po 200 000 miest. Cas potrebny na vypoéet tychto instancii sa pohyboval medzi
1 az 7,4 hodinami [3, 16].

3.2.2 Restricted Pheromone Matrix

Predchadzajice modifikdcie snaziace sa kompletne odstranif feroménovi maticu uspesne
znizili pamétovi naroc¢nost ACO algoritmov, no ¢iasto¢ne sa odklonili od zakladnej mys-
lienky — komunikacia mravcov pomocou feromoénovych stop. Postupnym skiimanim sa prislo
k vylepseniu, ktoré si zachovava povodnt myslienku nepriamej komunikacie a zaroven zni-
zuje pamatovi narocnost. Spominand modifikdcia je implementovand v tejto praci.
Obmedzend feroménovd matica (angl. Restricted Pheromone Matrix) vyuziva nova pa-
métova Struktiru — kandidatne sety najblizsich susednych miest a tym znizuje pamétovia
zlozitost inStancie z kvadratickej na linedarnu. Taktiez znacne prispieva aj k zniZeniu vypo-
Cetného c¢asu. Feroménové stopy su ukladané len pre hrany idiace z aktudlneho mesta do
miest, ktoré st jeho najblizéimi susedmi. V porovnani so zlozitostou O(n?), akt dosahuji
poévodné mravcie algoritmy, obmedzena feromoénova matica pouziva nnyyv redlnych cisel,
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kde n je pocet miest v instancii, nyy je pocet najblizsich miest a v predstavuje velkost
vektoru dostupného na aktualnom hardvéri.

Tak, ako uz bolo ukdzané v tabulke 3.1, vyznam tejto modifikacie rastie s poc¢tom
miest v instancii — napriklad instancia TSP obsahujica 100 000 miest zabera v obmedzenej
feromoénovej matici len 0,26% priestoru oproti klasickej feroménovej matici. Vzdialenosti
medzi mestami su ulozené len pre mestd, ktoré su sucastou kandidatnych setov, a preto ma
matica vzdialenosti rovnaki zlozitost, ako obmedzena feroménova matica [16].

Vysledky experimentov z ¢lanku [16] dokazuja, ze obmedzend feroménova matica pro-
dukuje rieSenia, ktoré st horsie o 1% az 2% oproti najlepsim dosiahnutym vysledkom.
Na obrazku 3.8 je mozné vidiet porovnanie technik zaoberajicich sa znizovanim pamétove;j
narocnosti, kde je jasne ukazané, ze upravena feromoénova matica je doposial najpresnejsia.

Z=A P-ACO
16 + I PartialACO
[E= Restricted Pheromone Matrix

% from shortest known

monalisal00k venus140k courbet180k
vangogh120k parejal60k earring200k
Instance

Obr. 3.8: Graf ukazujuci rozdiel kvality riesenia instancii TSP s pouzitim P-ACO, Partia-
IACO a obmedzenej feroménovej matice v porovnani s najleps$im znidmym riesenim. Pre
instancie parejal60k a courbet180k nie si dostupné rieSenia pri pouziti technik P-ACO
a Partial ACO. Vysledky experimentov spolu s grafom pochadzaju z ¢lanku [16].
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Kapitola 4

Vlastné modifikacie mravcich
algoritmov pre rozsiahle tlohy TSP

Tato kapitola sa zaobera vlastnymi vylepSeniami mravéich algoritmov, ktoré neboli spome-
nuté v hlavnom ¢lanku, z ktorého praca vychiadza — Scaling Techniques for Parallel Ant
Colony Optimization on Large Problem Instances [16] a pridruzenej literattre, z ktorej au-
tori Cerpali. Mnou navrhnuté vylepsenia cielia k zniZzeniu pamétovej narocnosti algoritmu a
k dalsiemu zrychleniu vypoctu. V prvej sekcii sa pojednava o upravenom sposobe uklada-
nia zoznamov najblizsich miest, ktory Setri pamétf presunutim informécii o feroménoch do
vlastnej struktiry. Dalej sa rozobera paralelna prica s feroménovymi stopami s vyuzitim
vektorovych instrukcii a v poslednej sekcii je popisany vektorizovany heuristicky fallback,
ktory sa ukéazal byt vyhodny pre zrychlenie vypoctu, ale nevhodny pri pouziti v kombindacii
s lokdlnym prehladavanim.

* Vv,

4.1 Upraveny sposob ukladania zoznamov najblizSich miest

Zoznamy najblizsich susednych miest si kluc¢ovym vylepSenim, ktoré sa nachadza v tejto
praci. Detailnejsie st popisané v sekcii 3.1.3. V tejto praci boli na ich implemetéciu pouzité
C++ kontajnery, ktoré nahradili jednoduché polia z jazyka C. Jednou z vyhod tychto
objektov s ich metddy, ktoré pracuja s obsiahnutymi datami.

Efektivnejsie ulozenie najblizsich susednych miest

Povodna implementicia zoznamov najblizsich miest alokovala pevny pocet jednotlivych
struktir tvoriacich zoznam nablizsich miest. V takto alokovanych Struktarach boli ulozené
masky, v ktorych boli nastavené jednotlivé bity reprezentujice susedné mesta. Avsak nie
vzdy vSetky masky boli pouzité a to najmé pri velkych instancidch. V najhorsom pripade
budu indexy susednych miest tak rozptylené, ze v kazdej pouzitej bitovej maske bude nasta-
veny prave jeden bit. Na toto chovanie ale cieli predspracovanie instancie, ktoré radi mesta
podla vzdialenosti. Preto sa bitové masky vyuzivaju efektivnejsie a je ich treba menej na
ulozenie rovnakého poc¢tu miest.

Novonavrhnuty spésob uloZenia zoznamov najblizsich miest vyuziva moznosti C++ kon-
tajnerov, napriklad moznost pouzitia iterdtorov pre sekvencené iterovanie alebo dynamické
zistenie velkosti kontajneru. Prinosom tohto vylepSenia je usSetrenie miesta tym, Ze po-
slednych z struktir od poslednej, ktora obsahuje platni masku dealokuje, resp. ani nikdy
nealokuje. Priklad je mozné vidiet v tabulke 4.1, kde sa za poslednym platnym prvkom

28



nenachadzaju uz ziadne dalsie prvky s neplatnymi maskami. Tymto spdsobom je mozné
skratit potrebny zoznam a tak usSetrit miesto v paméti. Taktiez sa znizi aj pocet opakovani
cyklov, ktoré pracuju s tymito zoznamami.

index mesta: 0
ivec -1 0 -1 1 2
maska | null | [mask] | null | [mask] | [mask]

Tabulka 4.1: Priklad mozného uloZenia upraveného zoznamu najblizSich miest pre mesto
s indexom 0. Zoznam je kratsi oproti pévodnému o prvky s prazdnymi maskami od poslednej
platnej masky, ktora ma hodnotu ivec = 2. Obsah masiek je blizsie popisany v 3.1.3.

UlozZenie feroménov, vzdialenosti a vah prechodov

Pri zmene ukladania najblizsich miest bola navrhnuta aj zmena ukladania feroménovych
stop, vzdialenosti a vah prechodov. Tato zmena bola motivovana predovsetkym zlepsenim
pamétovej lokality jednotlivych informacii. Predtym boli informécie asociované s danym
prechodom ulozené v spolo¢nej datovej struktire s maskou bud ako ukazatele na dyna-
micky alokované polia, alebo ako staticky alokované polia. Ani jedna z moznosti ale nebola
dostatocne efektivna a tak bol navrhnuty novy sposob ich ukladania.

Jednotlivé informéacie boli ulozené do separatnych C++ kontajnerov, kazda do vlast-
ného. Jednotlivé kontajnery obsahuji dalSie kontajnery pre jednotlivé mesta. V tychto sa
ulozené jednotlivé informédcie do kontajnerov o dizke vektoru dostupného na konkrétnej
architektture. Takymto uloZenim sa avSak stratila informécia, ktoré informéacie patria ku
ktorému mestu. RieSenie tejto situicie spociva v zmene spoésobu akym sa priradzuje a
interpretuje hodnota ivec zo Struktiry objektu najblizsieho susedného mesta. Pévodny vy-
znam hodnoty ivec spocival iba v tom, aby sa odlisili NN objekty obsahujice masku a tie
ktoré masku neobsahuji. Po novom vsetky hodnoty ivec rozne od —1 tvoria jednoduchu
postupnost celych ¢isel s krokom 1.

Toto nové usporiadanie nevyzaduje ukladat informécie o feroménoch /vzdialenosti/vihe
v objektoch tvoriacich zoznam nablizSich miest a tak sa zmensi datova Struktira minimalne
o ukazatele na tieto polia. Teoreticky je to minimdlne N x N/p, kde N je pocet miest
v inStancii a p je dizka vektoru dostupného na procesore.

Tato postupnost hodnoét sa nasledne pouziva napriklad vo VCSS, kde sa pri nac¢itani vah
prechodov z paméte ako indexi pouziju aktudlne mesto a aktudlna hodnota ivec. Priklad
ako by mohla vypadat vylepsend struktira obsahujica data o feromoénoch, vzdialenostiach
alebo vahe prechodov je ilustrovand v tabulke 4.2.

4.2 Paralelna praca s feroménovymi stopami

Nezanedbatelna cast vypoctu je venovand nie len vyberu nésledujiceho mesta, ale aj ma-
nipulécii s feroménovymi stopami. Praca s feroménmi sa deli na dve zédkladné fazy — inicia-
lizacia feroménov na ich maximalnu hodnotu na zaciatku vypoctu a neustala aktualizacia
pocas vypoctu.
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Index mesta UlozZené hodnoty
0 [values| | [values] | [values] null | null
1 [values] | [values] | [values] null | null
2 [values| | [values] | [values] | [values| | null
N-1 [values| | [values] | [values] | [values| | null

Tabulka 4.2: Priklad mozného uloZenia dat v novonavrhnutom sp6sobe ulozenia feromoénov,
vzdialenosti alebo vah prechodov. Informacie viazuce sa k jednotlivym mestam st ulozené
v pamaéti za sebou. Symbol [values] reprezentuje kontajner obsahujici p hodnét, kde p je
sirka vektoru dostupného na pouzitej architektiire. N je celkovy pocet miest v instancii.

Inicializacia feromoénov na zaciatku vypoctu

Pri inicializacii algoritmu sa vypocita maximalna pociatoénd hodnota feroménovej stopy
pre vSetky hrany. Tato hodnota je vypocitana na zaklade jednoducho skonstruovanej cesty
grafom a jej dizka je pouzitd pre vypoéet maximélnej a minimélnej pociatoénej hodnoty
feromoénov. Pri inicializacii si pouzité 2 cykly, z ktorého jeden je vnoreny. Zatial ¢o vonkajsi
cyklus iteruje po jednotlivych mestach, vnoreny cyklus iteruje po jednotlivych kontajneroch,
vyuzivajuc vektorové inStrukcie na ukladanie niekolkych dat zaroven, podla dostupnej sirky
vektoru procesora. Oba cykly st paralelizované pomocou OpenMP direktiv preprocesoru.

Praca s feroménmi pocas vypoctu

Pocas vypoctu sa praca s feroménmi deli na 4 zdkladné casti:

e Aktualizacia feroménov na zaklade najlepsieho riesenia — cyklus iterujici po
najlepsej ceste a pripocitavajici pevnu hodnotu d_7 (prirastok feroménovej stopy) ku
kazdej hrane, ktord tvori dant cestu, bol paralelizovany pomocou OpenMP.

e Vyparovanie feroménov — vyparovanie feromoénov je realizované pomocou vekto-
rovych instrukcii, ktoré naraz spracivaja niekolko hodnét. Pre iteraciu po vsetkych
hranach st vyuzité dva cykly, z toho jeden vnoreny a oba st paralelizované pomocou
OpenMP.

e Kontrola hodnoty feroménovych stop — v tejto faze sa znovu prejdi vsetky hrany
a kontroluje sa, ¢i st feromoénové stopy v rozmedzi hodndt < trail__min,trail_mazx >.
Tato kontrola je vykondvana pomocou vektorovych instrukcii a naraz je porovnava-
nych niekolko hodnét s hodnotou trail__min a trail__max. Taktiez boli vyuzité vno-
rené cykly, ktoré boli paralelizované pomocou OpenMP.

e Vypocet vah prechodov — v poslednej fize sa aktualizuja vahy prechodov medzi
jednotlivymi mestami. Tato operdcia vyuziva 2 cykly na iteraciu po vsetkych hranéch.
Vektorové instrukcie si pouzité na spracovanie niekolkych hodndt zaroven.

4.3 Vektorizovany heuristicky fallback

Heuristicky fallback (blizsie popisany v podsekcii sekcie 3.1.3) je jednou z dvoch moznosti
ako najst nasledujiice mesto pri prazdnom zozname nasledujicich miest. I ked tento fallback
vyuziva namiesto vypoctovo naro¢nej euklidovskej vzdialenosti vzdialenost Stvorcovi, stale
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je v tejto Casti vypoctu priestor na teoretické zrychlenie. Hlavnym zdrojom zrychlenia je vy-
uzitie vektorovych instrukcii. Vysledkami experimentov sa zistilo, ze modifikacia priniesla
znacné zrychlenie vypoctu, no taktiez k vyraznému zhorseniu kvality vysledku. V kom-
bindcii s lokdlnym prehladdavanim je modifikdcia pomalsia ako povodnd nevektorizovana
implementécia, a tak sa napriek kvalitnejsim vysledkom (za pouzitia lokalneho prehladéava-
nia) zatial neoplatilo vektorizovani verziu pouzivat. S dalsim vyskumom a tipravami je ale
mozné dosiahnuté vysledky za pouzitia vektorizovaného heuristického fallback-u skvalitnit.
Tato modifikaciu je mozno vidiet v pseudo-kdde 2.

Algoritmus 2: Pseudo-kéd vektorizovaného heuristického fallback-u.

Input : current city index cc, number of cities in instance N, list of all cities
coordinates nodes[N], masks of visited cities v, width of available
vector p

Output: Next city to visit

for i = 0 to N/p do

x1 = ( nodes[cc].x, ..., nodes[cc].x );

x2 = ( nodes [i - p].x, ..., nodes[i - p + p - 1].x );
y1 = ( nodeslccl.y, ..., nodes|cc|.y );

y2 = (nodes [i - p|.y, ..., nodes[i - p + p - 1].y );
indexes = (i-p,.,i-p+p-1);

x1l = x1 - x2;

x1l = x1 - x1;

yl =yl -y2

yl =yl -yl

result = y1 + x1;

result = ApplyMask(( -1, ..., -1 ), result, v[i]);

max_mask = result > running max;

running_max = ApplyMask(result, running_ max, max_ mask);
indexes__max = ApplyMask(indexes, indexes_max, max_ mask);

end
return FindIndexOfMaz(running_maz, indexes_max);

Ako prvé sa inicializuja vektory x1 a y1, ktoré sa naplnia siradnicami mesta, v ktorom
sa prave mravec nachddza. Vektory z2 a y2 obsahuju suradnice ostatnych miest. Pomocou
vektorovych instrukcii je vykonany vypocet podla vzorca

(1 — 22) % (z1 — 22) + (y1 —y2) % (y1 — y2) (4.1)

na Stvorcové vzdialenosti jednotlivych bodov. Tento vypocet sa deje sii¢asne na oboch vek-
toroch. Nasledne je aplikovand maska, ktord vyliuci z vysledku uz navstivené mesta. Potom
sa aktudlne vypocitané vzdialenosti porovnaji s doposial najlepsimi najdenymi. Z tohto
porovnania vzide maska max_mask, ktord je nasledne pouzitd na aktualizidciu doposial naj-
lepsich hodndt. Po skonceni cyklu a vypocte vSetkych hodndt je ndjdené minimum spomedzi
vsetkych hodnét vektoru running_max a index asociovany s touto hodnotou je vrateny ako
nasledujice mesto.
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Kapitola 5

Experimentalne vysledky

Tato kapitola je zamerana na testovanie upravenej implementacie MAX-MIN Ant systému
a porovnanie vysledkov s pévodnou verziou mravéich algoritmov od Doriga', ktord je prilo-
zend na CD. Zaroven sa budua vysledky upravenej implementécie porovnavat s vysledkami
z ¢lanku Scaling Techniques for Parallel Ant Colony Optimization on Large Problem Instan-
ces [16] a doposial najlep$imi ndjdenymi rieSeniami” taktiez prilozenymi na CD. Testované
budd rozsiahle instancie problému obchodného cestujiceho (5 000 az 100 000 miest). Na
zéver sa vysledky zhodnotia sihrnne a vymenuju sa vyhody/nevyhody danych modifikacii
a pristupov. Nazvy instancii obsahuju ¢islo, ktoré reprezentuje pocet miest v danej instancii
(napr. pla7397 obsahuje 7 397 miest).

Vysledky naznacuju, ze upravena verzia MAX-MIN Ant systému je vzdy rychlejsia, ako
povodné algoritmy. Povodné mravcie algoritmy AS a MMAS sa v experimentoch nenacha-
dzaju vobec, a to z dovodu ich prilis pomalého behu na vécsich instancidch. Na porovnanie
upravenej implementacie MMAS bol teda vybrany povodny ACS, nakolko je z pévodnych
algoritmov najrychlejsi.

5.1 Experiment ¢. 1 — Porovnanie s ACS

V tomto experimente bola porovniavana povodna implementicia ACS s upravenou imple-
mentaciou MMAS. Kazda instancia bola podrobena 10 behom, z ktorych bol spriemerovany
Cas potrebny na vypocet 1 000 iteracii. Nastavenia parametrov boli nasledovné:

e alfa — 1,
e beta — 2,

e pocet mravcov — 36,

pocet najblizsich susednych miest — 32,
e miera vyparovania feroménov — 0.02,
e bez lokélneho prehladévania (local-search = 0).

Ako je mozné vidiet vo vysledkoch v tabulke 5.1, upravend implementacia dosahuje znac-
ného zrychlenia v porovnani s povodou implementaciou ACS. Zrychlenie sa 1iSi aj medzi

'"Dostupné na http://www.aco-metaheuristic.org/aco-code/public-software.html
2Dostupné na http://elib.zib.de/pub/mp-testdata/tsp/tsplib/stsp-sol.html
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Instancia | ACS[s] | BP HF[s] | Zrychlenie | BP PMF|s] | Zrychlenie
lin318 0,0019 0,0003 6,5338 0,0005 3,8297
pcb442 0,0029 0,0008 3,5960 0,0014 1,9986
rat783 0,0058 0,0007 7,7617 0,0017 3,3264
pr1002 0,0064 0,0010 6,7440 0,0023 2,7715
11577 0,0089 0,0016 5,5261 0,0038 2,3358
pr2392 0,0197 0,0024 8,2790 0,0075 2,6448
fi3795 0,0349 0,0039 8,8683 0,0142 2,4475
r15934 0,0814 0,0077 10,5125 0,0263 3,0936
pla7397 0,0908 0,0183 49617 0,0487 1,8630

Tabulka 5.1: Cislo v ndzve inStancie reprezentuje pocet miest v danej instancii. Stipec ACS
vyjadruje ¢as potrebny na vypocet jednej iteracie neupravenym algoritmom ACS. Stipec BP
HF vyjadruje ¢as potrebny na jednu iterdciu upravenym algoritmom MMAS (modifikdciami
z 3.1.3, 3.2.2, 4.1 a 4.2) s heuristickou fallback metédou. Zrychlenie udéva zaokrihlene
o kolko percent je upravené riesenie MMAS rychlejSie ako povodnda implementacia ACS.
Stipec BP PMF pouziva ako fallback metédu feroménovi mapu.

jednotlivymi fallback metédami. Heuristicky fallback (HF) dosahuje vicsieho zrychlenia
ako fallback pomocou feroménovej mapy (PMF), pretoze s kazdou novou hranou pridanou
do feroménovej mapy sa predlzuje ¢as potrebny na ziskanie feromoénovej stopy konkrétnej
hrany.

5.2 Experiment ¢. 2 — Porovnanie s ACS s pouzitim lokal-
neho prehladavania

Instancia | ACS[s] | BP HF[s] | Zrychlenie | BP PMF|s] | Zrychlenie
lin318 0,0063 0,0043 1,4449 0,0006 10,1472
pcbaa2 0,0062 0,0014 43277 0,0010 6,1249
rat783 0,0127 0,0007 17,0027 0,0021 5,9995
pr1002 0,1808 0,0039 45,8934 0,0037 49,0825
11577 0,0186 0,0123 1,5028 0,0097 1,9225
pr2392 0,0418 0,0150 2,7835 0,0128 3,2686
13795 0,0515 0,0420 1,2262 0,0408 1,2632
r15934 0,1367 0,0584 2,3388 0,0716 1,9089
pla7397 0,1223 0,1005 1,2169 0,1199 1,0196

Tabulka 5.2: Cislo v ndzve inStancie reprezentuje pocet miest v danej instancii. Stipec ACS
vyjadruje ¢as potrebny na vypocet jednej iteracie neupravenym algoritmom ACS s pouzitim
lok4lneho prehladévania. Stipec BP HF vyjadruje ¢as potrebny na jednu iterdciu upravenym
algoritmom MMAS s heuristickou fallback metédou a lokdlnym prehladdvanim. Zrychlenie
udéva zaokrihlene o kolko percent je upravené rieSsenie MMAS rychlejsie ako povodna
implementécia ACS. Stipec BP PMF pouziva ako fallback metédu feroménovi mapu spolu
s lokdlnym prehladavanim.
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V tomto experimente bola porovnavana pévodné implementacia ACS s upravenou im-
plementaciou MMAS avsak u oboch algoritmov bolo spustené aj lokdlne prehladdvanie.
Kazda instancia bola podrobend 10 behom, z ktorych bol spriemerovany ¢as potrebny na
vypocet 1 000 iteracii. Nastavenia parametrov boli nasledovné:

e alfa — 1,

e beta — 2,

e pocet mravcov — 36,

pocet najblizsich susednych miest — 32,

e miera vyparovania feroménov — 0.02,

e s lokdlnym prehladdvanim (local-search = 3).

7 tohto experimentu vyplynulo, Ze lokdlne prehladavanie je vyraznym spomalenim vy-
poctu aj napriek jeho paralelizacii presunutim do vlakna mravca. No napriek tomu je upra-
venda implemetacia MMAS rychlejsia ako pdvodné ACS. Avsak pri jeho pouziti boli sledované

presnejsie vysledky ako bez jeho pouzitia, ako je ukazané v 5.3.

5.3 Experiment ¢. 3 — Porovnanie rieseni najdenych v tejto
praci s najlepsimi znamymi rieseniami danych TSP

InStancia | VPRI I ppyso 3 | Rozdiel [%] | PMF LS=3 | Rozdiel [%]
zZzname riesenie
1in318 42 029,00 42 479,00 1 44 079,00 5
pcbd42 50 778,00 51 797,00 2 54 503,00 7
rat783 8 306,00 9 261,00 5 9 688,00 10
pri002 259 045,00 | 278 462,00 7 298 035,00 15
1577 22 249,00 23 844,00 7 24 171,00 9
pr2392 378 032,00 | 423 778,00 12 445 939,00 18
13795 28 772,00 32 073,00 11 32 482,00 13
r15934 556 050,00 | 622 429,00 12 639 433,00 15
pla7397 23 260 728,00 | 27 024 362,00 16 27 841 331,00 20

Tabulka 5.3: Cislo v ndzve instancie reprezentuje po¢et miest v danej instancii. V tabulke st
porovnané jednotlivé instancie a ich doposial najlepSie najdené riesenia s rieseniami, ktoré
nasla upravend implementacia MMAS (s modifikdciami z 3.1.3, 3.2.2, 4.1 a 4.2). Rozdiel
v rieseniach je vyjadreny v percentach o kolko je horsie najedené riesenie oproti najlepsiemu
znamemu rieSeniu. Najlepsie najdené vysledky mozno pozorovat pri pouziti heuristického

fallbacku.

V prvej Casti experimentu, ktorého vysledky su v tabulke 5.3, bola pouzitd pévodna
implementacia ACS a upravend implementacia MMAS s nasledujicimi parametrami:

e alfa — 1,

e beta — 2,
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e pocet mravcov — 36,

pocet najblizsich susednych miest — 32,

e miera vyparovania feroménov — 0.02,

e s lokdlnym prehladdvanim (local-search = 3).

Ako je mozné pozorovat z vysledkov, najmensie rozdiely oproti najlepsiemu zndmemu
rieSseniu dosahuje heuristicky fallback. Mozno sledovat zvysSujuci sa trend rozdielu medzi
najlepsim najdenym rieSenim v experimentoch a doposial najlepsim zndmym rieSenim spo-
jeny s rasticim poc¢tom miest v inStancii.

InStancia | AIePSIe 1 ppyS 0 | Rozdiel [%] | PMF LS=0 | Rozdiel [%]
zname riesenie
lin318 42 029,00 43 440,00 3 46 893,00 12
pcb442 50 778,00 58 453,00 15 53 835,00 06
rat783 8 806,00 9 482,00 8 10 302,00 17
pr1002 259 045,00 286 307,00 11 308 788,00 19
11577 22 249,00 24 802,00 11 26 483,00 19
pr2392 378 032,00 441 103,00 17 487 387,00 29
13795 28 772,00 34 336,00 19 39 159,00 36
r15934 556 050,00 636 379,00 14 674 845,00 21
pla7397 23 260 728,00 | 27 579 037,00 19 30 547 100,00 31
Tabulka 5.4: Cislo v ndzve inStancie reprezentuje po¢et miest v danej instancii. V tabulke

su porovnané jednotlivé instancie a ich doposial najlepsie najdené riesenia s rieseniami,
ktoré nasla upravend implementdcia MMAS (s modifikdciami z 3.1.3, 3.2.2, 4.1 a 4.2).
Rozdiel v rieseniach je vyjadreny v percentich o kolko je horSie ndjedené riesenie oproti
najlepSiemu zndmemu rieseniu. Vysledky ndjdené s pouzitim heuristického fallbacku (HF
LS=0) st kvalitnejsie, ako pri pouziti feroménovej mapy ako fallbacku (PMF LS=0).

V druhej ¢asti experimentu, ktorého vysledky su v tabulke 5.4, bol spustany rovnako
ako predosly experiment, avSak bez lokalneho prehladavania. Vo vysledkoch je mozné
vidiet prinos lokalneho prehladdvania pre zvySovanie kvality najdeného riesenia. Opéat je
mozné pozorovat rozdiel medzi heuristickym fallbackom a feroménovou mapou tykajici sa
kvality riesSenia.

5.4 Experiment ¢. 4 — InStancia s 100 000 mestami

V tomto experimente bola pouzitd upravena implementacia MMAS algoritmu s modifika-
ciami z 3.1.3, 3.2.2, 4.1, 4.2 na vyrieSenie inStancie mona-1isa100k, ktora obsahuje 100 000
miest. Spustend bola s nasledujicimi parametrami:

e alfa — 1,
e beta — 2,
e pocet mravcov — 36,

e pocet najblizsich susednych miest — 32,
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Riesenie | Rozdiel [%)] | Cas [s] | . J?d.na
iteracia [s]
6 806 548 18 | 2 133,64 2,13364
6 804 549 18 | 2 143,04 2,14304
6 807 890 18 | 2 131,58 2,13158
6 799 012 18 | 2 137,86 2,13786
6 907 598 19 | 2 133,99 2,13399
6 884 134 19 | 2 147,22 2,14722
6 808 843 18 | 2 128,09 2,12809
6 795 734 18 | 2 125,94 2,12594
6 881 188 19 | 2 136,35 2,13635
6 804 621 18 | 2 137,28 2,13728
6 876 794 19 | 2 132,48 2,13248

Tabulka 5.5: N4jdené riesenia boli porovnivané s najlepsim znamym riesenim, ktoré ma
hodnotu 5 757 191. Rozdiel v rieseniach je vyjadreny v percentach o kolko je horsie ndjedené
rieSenie oproti najlepSiemu znadmemu rieseniu. Cas jednej iteracie bol spriemerovany.

e miera vyparovania feroménov — 0,
e bez lokélneho prehladévania (local-search = 0).

Vysledky 10 behov st vidiet v tabulke 5.5. Kazdy beh pozostaval z 1 000 iteracii. Priemerne
bolo potreba 2 135 sekind, ¢o je priblizne 36 minut. V priemere bolo ndjdené rieSenie 1,18-
krat horSie, ako najlepsie zname rieSenie. Odchylka teda predstavuje 18%.

5.5 Experiment ¢. 5 — InStancia s 200 000 mestami

V tomto experimente bola pocitand doposial najrozsiahlejSia instancia tejto préace, a to
s poc¢tom az 200 000 miest. Pre vypocet bol pouzity upraveny MMAS algoritmus s mo-
difikdciami z kapitol 3.1.3, 3.2.2, 4.1 a 4.2. Vypocet prebiehal na clusteri Barbora, ktory
patri pod IT4Innovations a poskytuje Intel procesory s instrukénym rozsirenim AVX-512.
Vdaka udelenému pristupu na superpocita¢ bolo mozné vypocitat v rozumnom case aj takto
rozsiahlu instanciu.

Riesenie bolo najdené za 8 154,64 sekind, ¢o predstavuje 2,265 hodiny. Za tento cas
prebehlo 1 000 iterdcii a vyslednd cesta mala dizku 9 700 478. Tento vysledok sa od naj-
lepsieho zndmeho rieSenia lisi iba o 18%, ¢o modzZe byt brané ako uspokojujuci vysledok,
vzhladom na velkost inStancie a ¢as vypoctu.

5.6 Experiment ¢. 6 — Uspesnost a vypoctovy cas pri r6znom
pocte mravcov

V tomto experimente bola pouzita upravend implementacia MMAS algoritmu na vyrieSenie
instancie pla7397, ktora obsahuje 7 397 miest. Spustena bola s nasledujicimi parametrami:

e alfa — 1,

e beta — 2,

36



Pocet mravcov | Chyba riesenia [%] | Trvanie jednej itericie [ms]
6 19 12,2
56 13 27,4
76 13 34,9
96 19 45,5
116 13 54,0

Tabulka 5.6: Vysledky instancie pla7397 pri réznych poctoch mravcov.Chyba v rieseniach
je vyjadrend v percentach o kolko je horsie ndjedené riesenie oproti najlepsiemu znamemu
rieSeniu. Trvanie jednej iteracie bolo spriemerované z 10 behov, kde kazdy beh obsahoval

1 000 iteracii.

e pocet mravcov — 6, 56, 76, 96, 116,

pocet najblizsich susednych miest — 32,

e miera vyparovania feroménov — 0,02,

e bez lokélneho prehladévania (local-search = 0).

Vysledky 10 behov st vidiet v tabulke 5.6. Prehladné znazornenie vypoctového casu
mozno vidiet v grafe 5.1. Kazdy beh pozostaval z 1 000 iteracii. Priemerna doba na najdenie
vysledku narastala spolu s narastajicim poctom mravcov. Narozdiel od domnienky, ze viac
mravcov urychli a skvalitni riesenie, odchylka od najlepsieho zndmeho riesenia sa v zasade
skoro nemeni. Z tohto experimentu vyplyva, ze najefektivnejsie bude pouzivat mensi pocet

mravcov.
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Obr. 5.1: Graf zobrazujuci vyvoj chyby vo vztahu k velkosti instancie. Os z zobrazuje pocet
miest v inStancii. Os y predstavuje percentualnu odchylku od najlepsieho znameho riesenia.
Instancia so 100 000 mestami mala chybu 18%, no z dévodu velkej priepasti medzi poc¢tom
miest do grafu nebola pridana.
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5.7 Diskusia k vysledkom

Tato kapitola sa venovala experimentovaniu s upravenym systémom MMAS a porovnavaniu
vysledkov s neupravenou verziou ACS a doposial najlepsimi nijdenymi vysledkami.

7 vysledkov je mozné odovodit vztah medzi velkostou inStancie a dosahovanou kvalitou
rieSenia. S rasticim poc¢tom miest rastie aj rozdiel najdeného riesenia voé¢i optimalnemu
rieseniu. Tento vyvoj mozno sledovat na grafe 5.2. V najlepsich pripadoch na najmensich
instanciach bol rozdiel v ndjdenom riesenim a najlepSom znamom rieseni v nizkych radoch
jednotiek percent. V najextrémenjsich pripadoch dosahovala chyba az 36% pri pouziti fe-
romoénovej mapy ako fallbacku a pri absencii lokdlneho prehladavania na inStancii £13795
(experiment 5.3). S pouzitim heuristického fallbacku a lokalneho prehladévania bolo mozné
v danej inStancii chybu zmens$it na 11%. Pri inStancii 1in318, ktora obsahuje 318 miest
chyba riesenia dosahuje len 1%, naopak pri inStancii p1a7397, ktora obsahuje 7 397 miest
dosahovala najnizsia chyba 16%.

T
—— Vyvoj chyby

10 |- N

Chyba [%]

0 1,000 2,000 3,000 4,000 5,000 6,000 7,000 8,000

Velkost instancie

S N =~ O 0o
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Obr. 5.2: Graf zobrazujuci vyvoj chyby vo vztahu k velkosti instancie. Os z zobrazuje pocet
miest v inStancii. Os y predstavuje percentualnu odchylku od najlepsieho znameho riesenia.
Instancia so 100 000 mestami mala chybu 18%, no z dévodu velkej priepasti medzi poc¢tom
miest do grafu nebola pridana.

Pri zhodnoteni ¢asovych vysledkov mozno usudit, Ze upraveny algoritmus MMAS je
rychlejsi ako povodna implementacia ACS. Pri pocitani s prihliadnutim na Cas je vzdy
rychlejsi heuristicky fallback ako fallback s pouzitim feromoénovej mapy. Motivaciou pre po-
uzivanie feroménovej mapy vo fallback-u bola domnienka, Ze maly pocet feroménovych stop
v algoritme sposobi jeho horsie vysledky. Avsak, ako dokazali experimenty, algoritmus aj
s obmedzenou feroménovou maticou bol schopny dosahovat rovnaké, niekedy aj lepsie vy-
sledky ako pri pouziti feroménovej mapy vo fallback-u. Zaroven rézia spojena so ziskavanim
dat z feromoénovej mapy sposobila celkové spomalenie vypoctu.

Heuristicky fallback (HF), ako uz bolo spomenuté, je rychlejsi ako fallback s pomo-
cou feromoénovej mapy. To je spOsobené v prvom rade réziou suvisiacou s vyhladavanim
hran v mape. Dalsou vyhodou HF je pouzivanie jednoduchej §tvorcovej vzdialenosti medzi
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mestami. Tato vzdialenost je pocitand pre kazdé jedno nenavstivené mesto aby sa naslo
najblizsie mesto. Na druhej strane, feroménovy fallback pouziva pre meranie vzdialenosti
medzi mestami vypoctovo naroc¢nejsiu euklidovsktl vzdialenost. NavysSe pocita vahu pre-
chodu podla vzorca 2.3, ¢o je dost narocné na procesorovy cas.

S narastajicim poc¢tom mravcov rastie aj vypoctovy c¢as ¢o je mozné vidief v expe-
rimente 5.6. Podla zistenych vysledkov sa riadili ostatné experimenty a preto pouzivali
mensSie mnozstvo mravcov pre vypocet, kedze vacsi poCet mravcov neprispel k skvalitneniu
vysledku.

Celkové hodnotenie vylepSenej implementécie v suvislosti s rozsiahlymi instanciami
mozno odvodit z experimentu 5.4, v ktorom sa uspesnost vysledku (v porovnani s naj-
lep$im zndmym rieSenim) v instancii so 100 000 mestami pohybovala okolo 83%. Priemerny
Cas na vypocet tejto rozsiahlej insStancie bol pritom v priemere iba 36 minit. V podobnom
duchu bol realizovany aj experiment s inStanciou o rozsahu 200 000 miest. Vysledok tohto
pokusu je rieSenie horSie len o 18% oproti najlepsiemu zndmemu rieseniu. Cely tento vypo-
¢et trval priblizne 2,3 hodiny. RieSenie tychto instancii s pouzitim pévodnych neupravenych
algoritmov neexistuje.
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Kapitola 6

Zaver

Hlavnym cielom tejto prace bolo vytvorit systém schopny rychlo a efektivne riesif rozsiahle
ulohy TSP bez vyraznej straty na kvalite najdeného riesenia. Prvou tlohou bolo imple-
mentovat vylepsenia z ¢lanku Scaling Techniques for Parallel Ant Colony Optimization on
Large Problem Instances [16], ¢o bolo aj tspesne splnené. Pocas realizicie prace boli pre-
studované rozne metdédy a modifikacie prispievajice k optimalizacii mravcéich algoritmov.
Naésledne boli navrhnuté vlastné vylepsenia, ktoré znizili paméfovi naroc¢nost a tym aj
mierne znizili vypoctovy ¢as. Navrhnuté vylepSenie — vektorizacia heuristického fallbacku
v koneé¢nom doésledku nedosahovala zelané vysledky a tak bola z implementacie odstranena
a zostala iba v teoretickej rovine ako pseudo-kdd.

Dalsfm cielom tejto prace bol vyskum a experimentovanie s upravenou implementaciou
mravcéieho algoritmu MMAS — overenie, ¢i upravend verzia dosahuje lepsi vypoctovy cas a je
pamétovo menej naroc¢nd. Vysledky boli nasledne porovnavané s pévodnou implementaciou
algoritmu ACS, nakolko ostatné mravéie algoritmy st vyrazne pomalSie a ich vypoctovy
Cas sa pri rieSeni rozsiahlych tloh TSP predpokladane pohybuje v desiatkach hodin napriek
vyuzitiu vykonného hardvéru. Ako dokazuju vysledky kapitoly 5, upravena implementéacia
MMAS je vo vsetkych pripadoch znac¢ne rychlejsia ako povodné ACS. Rozdiel rieSenia oproti
najlep$im zndmym vysledkom sa pri mensich instancidch (priblizne do 2 000 miest) pohy-
bovala okolo 5%. S narastajicim poctom miest v inStancii rastla aj odchylka od doposial
najlepsieho ndjdeného rieSenia, pohybujica sa okolo 10% az 15%, v extrémnych pripadoch
az 35%, a to pri nevhodnom nastaveni parametrov a fallback metdédy. Paméatova naroc-
nost bola znizena implementaciou vylepseni zo sekcie 4.2 o upravenom sposobe ukladania
zoznamu najblizsich miest a sekcie 3.2.2 o obmedzenej feroménovej matici.

Celkovo sa vylepSend implementicia MMAS ukézala ako prinosné pre rieSenie rozsiah-
lych tloh TSP. V ramci rozsireni tejto priace a moznej naslednej prace by bolo mozné
vytvorit grafické uzivatelské rozhranie na vyukové tcely. Dalej by stélo za pozornost pre-
skiimat mozskimala by snosti vektorizdcie heuristického fallback-u. Navrhnuty pseudo-kod
2 tejto modifikacie by mohol byt zavedeny do implementacie a skimala by sa jeho efekti-
vita. Nakolko upravena implementéacia obsahuje odchylky od najlepSieho mozného riesenia,
mozné dalsie upravy a vylepsSenia by prispeli k skvalitneniu dosahovanych vysledkov.
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Priloha A

Navod k pouzitiu
experimentalneho SW

Preklad programu je mozny pomocou prekladaca Intel C++ Compiler 19.1.0.166 20191121
a programu GNU Make 3.82. Pre beh programu je potrebny procesor podporujici in-
strukéni sadu AVX-512 (testované na procesore Intel Cascade Lake 6240, 18-core, 2.6 GHz).

Vstupné parametre programu

Vstupné parametre programu sa zadavaju do hlavickového sirobu param.h. Prednastavené
hodnoty st odporucané literattirou.

e #define QUIET 1 - parameter urcujici mnozstvo vypisov

e #define MMAS TRUE - tento parameter sa nemeni, definuje pouzitie MMAS algoritmu
e #define N_ANTS 36 - pocet mravcov, ktory budia hladat riesenie

e #define TRIES 1 - pocet opakovanych spusteni algoritmu

e #define ANT_FILE ,usal3509.tsp" - cesta k siiboru obsahujicemu instanciu TSP,
ktord bude riesend po spusteni algoritmu

e #define LS_FLAG 3 - turoven lokalneho prehladavania (local-search algoritmu), je
definovana bud ako LS_FLAG 0, ¢o znamena ziadne lokdlne prehladavanie alebo
LS FLAG 3 ¢o znamené aktivované lokalne prehladavanie

e #define NN_ANTS 32 - dizka zoznamu najblizsich miest

e #define MAX_TIME_ANTS 10000 - maximalny ¢as behu programu

e #define ITERATIONS 1000 - maximalny pocet iteracii, po ktorych program skonci
e #define DIMENSION 13509 - pocet miest v instancii zadanej v parametri ANT__FILE

e #define APLHA 1 - hodnota ALPHA, ktora urcuje ddlezitost feroménovej stopy pri
rozhodovani

e #define BETA 2 - hodnota BETA, ktord urcuje viditelnost mesta
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e #define RHO 0.02f - koeficiet RHO, uréujici vyparovanie feromoénovych stop

e #define PMF - ak je definované toto makro, pouzije sa metéda Pheromone Map
Fallback na vyber dalSieho mesta pri prazdnom zozname susednych miest inak je
pouzitd metdéda Heuristic Fallback

Praca s programom

Prikaz odstrani vSetky objektové stibory a spustitelny program
$ make clean

Po rozbaleni je program po preklade pripraveny na beh s instanciou definovanou v st-
bore param.h. Spustenie je bez parametrov.

$ make
$ ./acotsp

Ukazkové spustenie programu

Ukdazkové spustenie programu pre potreby bakalarskej prace je mozné po zakomentovani
nasledujucich riadkov v stibore param.h

//#define ANT_FILE tsal13509.tsp"
//#define LS_FLAG 3
//#define DIMENSION 13509

a naslednym spustenim skriptu show.sh, ktory spusti ukazku behu na instancii 1in318. tsp
s roznymi nastaveniami.
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Priloha B

Obsah prilozeného CD

V prilozenom CD sa nachadza:

xramos00/technicka_sprava.pdf Text bakalarskej prace.
xramos00/README. txt Popis programu.

xramos00/tours.txt Subor s doposial najlepsimi najdenymi vysledkami réznych in-
Stancii.

xramos00/source_files/ACOTSP-1.03/ Pévodna implementacia ACO algoritmov.
xramos00/source_files/BP-ACOTSP/ Upravena implementicia MAX-MIN AS.

xramos00/BPlatex Zdrojové sibory k textu bakaldrskej prace.
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