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Abstrakt

Diplomova prace se zabyva problematikou evolu¢nich algoritmii na problému
obchodniho cestujiciho (TSP). V prvni ¢asti jsou uvedeny teoretické zaklady z teorie
grafli a slozitosti algoritmli. Nasleduje cast vénujici se vybranym optimalizacnim
metodam. Cilem prace je vytvoftit aplikaci, ktera fesi problém TSP s pouzitim evolu¢nich
algoritmi.

Abstract

This diploma thesis deals with evolutionary algorithms used for travelling salesman
problem (TSP). In the first section, there are theoretical foundations of a graph theory and
computational complexity theory. Next section contains a description of chosen
optimization algorithms. The aim of the diploma thesis is to implement an application
that solve TSP using evolutionary algorithms.
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Uvod

Tématem této prace je feSeni problému obchodniho cestujiciho (TSP). Jedna
se logistickou ulohu, kterd mé efektivné navrhnout cestu skrz dané mnozstvi mist a znovu
se navratit do vychoziho bodu. Typicky tento problém fesi fada firem a jejich obchodni
cestujici pfi navstévach jednotlivych mést. Mize se ale vztahnout i do jiného prostiedi.
Nemusi jit o mésta v jednom staté, kraji nebo svétadile, ale napt. o jednotlivé domy
V ramci jedné ulice apod. Snahou je minimalizovat naklady, které obchodni cestujici musi
vynaloZzit na své cesté, penize na benzin, €as straveny cestovanim, ktery mohl byt vyuzit
jinou praci atd.

Pro feseni lze pouzit fadu metod a postupti, od ndhodného vybéru pies rizné
matematické a statistické metody. V této praci se zaméfuji na metody zalozené¢ na
evolucnich algoritmech, které jsou inspirovany jevy a procesy v pfirod¢.

Nejdiive bude problém TSP vysvétlen formalné s pouzitim nazvoslovi z teorie
grafii. Dalsi ¢ast se zaméfuje na problematiku slozitosti uloh a zafazeni problému
obchodniho cestujiciho do této kategorie.

Nasleduje ¢ast vénovana evolué¢nim algoritmim, jejich ptvodu, vysvétleni
zakladnich pojmi a rozdéleni jednotlivych optimalizacnich uloh s jejich popisem.

Posledni Cast se vénuje programu Matlab, ve kterém bude vytvotfena aplikace

vyuZivajicich optimalizacnich metod pfedstavenych v predchozi kapitole.



1 Vymezeni problému a cile prace

Problém obchodniho cestujiciho je stale aktudlni problematika v fad¢ obort a
podnikatelské Cinnosti, jako je logistika, doprava, vyroba polovodicovych prvki atd.
Z ekonomického hlediska nalezeni nejkratSi cesty znamend usporu materidlu, ¢asu a
penéz pro dany podnik. V této praci se zamétim na feSeni problému pomoci evoluénich
algoritmu, jejich vzajemnému porovnani mezi sebou i s dal§imi typy optimaliza¢nich

metod.

1.1 Cile

Cilem prace je vytvorit aplikaci, ktera bude fesit problém obchodniho cestujiciho
pomoci evoluénich algoritml. Spolu s dal$imi optimaliza¢nimi metodami pak bude
provedena tada testil, na jejichz zaklad¢ dojde k vyhodnoceni pouzitelnosti evolu¢nich
algoritmt v praxi.

V teoretické Casti prace je cilem objasnit problematiku evoluc¢nich algoritmt a

rozebrat piistupy nékolika nejbéznéjsich optimalizacnich uloh.

1.2  Metodika prace

Aplikace, na jejiz vytvoteni se prace zamé&fuje, je vytvoiena v programu Matlab
metodou Switched board programming. Popis jednotlivych algoritmi, které program
porovnava, je v kapitole 2.4.3.

Pro sbér testovacich dat byla zvolena technika analyzy dokumentli a experimenti.
Cast vstupnich dat reprezentuje rozmisténi nejvétiich mést Ceské republiky. Dalsim
typem vstupnich dat postavenych na technice experiment je specifické rozmisténi bod,

nahodné rozmisténi, usporaddani do pravidelné mtizky nebo do podoby kruhu.



2 Teoreticka vychodiska prace

Obchodni cestujici® méa na starost ndkup a prodej zbozi a sluzeb koncovym
zékazniklim nebo organizacim. S tim souvisi dalsi jeho ¢innost, kterd ¢asto vyzaduje
cestovat za zakazniky. Problém obchodniho cestujiciho — TSP (Travelling Salesman
Problem) je typ tlohy, ktera fesi planovani navstiveni néjakého mnozstvi X mést a navrat
do vychoziho mésta. Ukolem tedy je rozhodnout jaké mésto a v jakém potadi navitivit,
aby celkova trasa byla co nejkratsi.

Dilezitost spravného napldnovani se projevi u vétSiho mnozstvi mést nebo u
vétsich vzdalenosti mezi nimi. Z ekonomického hlediska tak mtze nastat situace, kdy
Spatné zvolenou cestou muze celkova urazena draha byt i o tisice kilometrti dels$i nez
optimdlni trasa. To se pak projevi delSim ¢asem nutnym k cestovani, ktery mohl obchodni
cestujici stravit jinou praci. Delsi cesta ma také za nasledek vyssi spottebu benzinu a vyssi
opotiebeni pouzitého dopravniho prostiedku, které se opét projevi vyssi vyslednou cenou.

Optimalizaci cesty obchodniho cestujiciho tak mizeme snizit vydaje daného podniku.

2.1  Zaklady teorie grafu

Hledani optimalni cesty v problému obchodniho cestujiciho (TSP) je vlastné
hledani nejkrat§i hamiltonovské kruznice v uplném grafu, kde jednotlivd meésta
reprezentuji uzly a cesty vedouci mezi mésty piedstavuji hrany. V nasledujici ¢asti proto
budou formaln€ piedstaveny zakladni pojmy z teorie grafli pouzivané pfi popisovani

problému obchodniho cestujiciho [7].

21.1 Graf

Graf je uspotadana dvojice G = (V, E), kde V je mnozina vrcholi a E je mnozina
hran [8]. Ptiklad jednoduchého grafu mizeme vidét na obrazku 2-1. Je definovan takto:

V =1{1,234,5}, E = {{1,3},{2,4},{3,5}, {4,5}}.

! Charakteristika povolani obchodniho cestujiciho: http://www.infoabsolvent.cz/Povolani/Karta/102007
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1 5@ 2

4

Obrazek 2-1: Ukdzka jednoduchého grafu. Zdroj: viastni.

2.1.2  Délka cesty

Pro graf z obrazku 2-1 je délka cesty 4. Pocet vrcholi ma 5 a hran 4. Obecné
vyjadieno, délka cesty n obsahuje n+1 vrcholt a n hran, jak je zobrazeno na obrazku 2-
2 [8].

*—o—  —@
1 2 3 n n+l

Obrazek 2-2: Zobrazeni délky cesty grafu. Zdroj: upraveno na zdakladé [8] str. 2.

2.1.3  Uplny graf

Uplny graf je takovy, ktery ma navzijem pospojované viechny hrany. Znaéi se K,
pro n vrchold. Obsahuje (721) hran. To plati pro grafy s n > 1 po¢tem hran. Na obrazku 2-

3 je ukazka tii Gplnych grafl pro pocet vrcholt 2,4 a 6 [8].

11



Ke

Obrazek 2-3: Zobrazeni uplného grafu. Shora: uplny graf pro 2,4
a 6 vrcholii. Zdroj: viastni.

2.1.4  Orientovany graf

Problém obchodniho cestujiciho je popisovan neorientovanym grafem. Piesto zde
vysvétlim pro uplnost i pojem orientovaného grafu. Orientovany graf obsahuje u hran
Sipky, které rozliSuji smérovani dané hrany z jednoho bodu do druhého. Formalné
zapsano, orientovany graf je uspofadana dvojice D = (V, E), kde V je mnozina vrchold a
E je uspotfadana dvojice vrcholu E € V X V. Hrana (u,v) se zobrazi jako Sipka z vrcholu
u dov. Neni to tedy to samé jako hrana (v,u)! Oznaceni (u,u) pak symbolizuje smyc¢ku [8].
Priklad orientovaného grafu D je na obrazku 2-4. V ={1,234,5}, E =
{{1,1},{1,3},{3,5}, {5,4}, {4.2}, {2,4}}.
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Obrazek 2-4: Ukazka orientovaného grafu véetné ukazky smycky ve
vrcholu 1 a vozdilu hrany (2,4) a (4,2). Zdroj: viastni.

2.1.5  Stupen vrcholu

M¢éjme graf G. Stupen vrcholu vyjadiuje pocet hran vychazejicich z vrcholu v.
Znaci se nasledovné: d;(v) [8]. Stupeni vrcholu se miiZze zapsat piimo u daného vrcholu

jako na obrazku 2-5, kde ¢isla neznaci nazev vrcholu, ale jeho stupen, tedy kolik hran

Z néj vychazi.

2

1 2@ 1

2

Obrazek 2-5: Ukazka grafu s vyznacenymi stupni vrcholi
misto nazvii. Zdroj: vlastni.
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2.1.6 Kruznice

Kruznici v grafu G oznacime takové spojeni vrchold, které vytvori cyklus. Délku
kruznice n pak vyjadiuje pocet hran, které tvoti takovy cyklus. V tomto ptipad¢ musi byt
splnéna podminka, ze graf obsahuje n > 3 vrcholl [8]. Jednoducha kruznice v grafu je

zobrazena na obrazku 2-6.

3 4
4 4

N L
1 2

Obrazek 2-6: Ukdzka kruznice v grafu. Délka
kruznice je 4. Zdroj: viastni.

2.1.7 Hamiltonovsky graf a kruZnice

Podle Diracovy podminky v [8] je Hamiltonovsky graf takovy, ktery ma n > 3
vrcholll a kazdy vrchol je minimalné stupné g Jinak mizeme definovat Hamiltonovsky

graf jako takovy, ktery obsahuje né¢jakou Hamiltonovskou kruZnici.

Hamiltonovska kruzZnice je kruZnici v grafu, kterd prochézi v§emi vrcholy praveé
jednou. Podle této definice by se mohlo zdat, Ze je celkem jednoduché nalézt v grafu
Hamiltonovskou kruznici, ale neni tomu tak. Tato tloha patii mezi NP-tplné problémy,
viz kapitola 2.2.3. Nazev je odvozen od matematika W. R. Hamiltona, ktery vymyslel
hlavolam mnohosténu o 20 vrcholech, kde cilem bylo nalézt pravé Hamiltonovskou
kruznici. Tomuto ttvaru se fika dvanactistén. Podobu tohoto hlavolamu je mozné vidét
na obrazku 2-7.

Dale se miuzeme setkat s pojmem Hamiltonovska cesta, ktera prochazi vsemi

vrcholy grafu praveé jednou, ale nevraci se zpét a netvoii tak kruznici v grafu [9].

14



Obrazek 2-7: Graf o 20 vrcholech (dvandctistén) se zobrazenou
Hamiltonovskou kruznici. Zdroj: upraveno podle [9] obr. 6.2, str. 73.

2.2 Slozitost

Teorie sloZitosti zkouma, zda jsou rizné ulohy feSitelné. Zabyva se tématikou
naro¢nosti na zdroje a €as. Jak je dany algoritmus efektivni. Pokud nam jde jen o odpovéd’
na ano/ne pro splnéni n&jaké podminky, pak se jedna o rozhodovaci problémy. Pokud
hledame napt. nejkrat$i cestu v grafu, jde o optimalizacni problém nebo se miiZeme
zabyvat vyhledavacimi problémy, kde hledame cast spliujici zadanou vlastnost.

Pti vypoctu daného problému ¢i ulohy, nebereme v potaz, na jakém hardwaru
pracujeme a jaké pfitom vyuzivame softwarové vybaveni. Samotny vypocet spotiebovava
n¢jaké zdroje a podle toho rozliSujeme nejcastéji casovou sloZitost a pamétovou
(prostorovou) sloZitost.

V teorii slozitosti nas tedy nezajima konkrétni hardwarové ani softwarové
zaiizeni. Casova slozitost vyjadiuje pocet operaci (krokil) nutnych k provedeni dané
¢innosti. Prostorova (pamétova) slozitost vyjadiuje pocet bitl potfebnych k uloZeni dat

béhem vypoctu [10].
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2.2.1  Asymptoticka Casova slozitost

Asymptoticka Casova slozitost patfi mezi casto pouzivané kritérium pro
hodnoceni algoritmt. Je vyjadfena funkci o N prvcich, se kterou je algoritmus
porovnavan. RozliSujeme tii slozitosti: horni hranici chovani, zna¢i se velkym feckym
pismenem omikron O, dolni hranici chovani £ (omega) a tridou chovani O (theta).

Horni hranice ¢asového chovani 0(g(n)) zna¢i mnozinu funkci f(n), pro kterou
plati:  {f(n):3(c >0, nyg > 0) takové,ze V(n = n,) plati:[0 < f(n) < c-gn)]},
kde c any jsou kladné konstanty. ,, Pak zapis f(n) = 0(g(n)), oznacuje, ze funkce f (n)
roste maximalné tak rychle, jako funkce g(n). Funkce g(n) je horni hranici mnoziny
takovych funkci, uréené zapisem 0(g(n)) “ [17].

Dolni hranice ¢asového chovani Q(g(n)) zna¢i mnozinu funkci f(n), pro kterou
plati:  {f(n):3(c >0, ny > 0) takové,ze V(n = ny) plati: [0 < c- g(n) < f(n)]},
kde c an, jsou kladné konstanty. ,, Pak zapis f(n) = Q(g(n)), oznacuje, ze funkce f(n)
roste minimalné tak rychle, jako funkce g(n). Funkce g(n) je dolni hranici mnoziny
vSech funkci, urcenych zapisem Q(g(n)) “ [17].

Ttida ¢asového chovani ©(g(n)) znac¢i mnozinu funkci f(n), pro kterou plati:
{f(n):3(c; >0, ¢c; >0, ng > 0) takové,ze V(n = ny) plati:[0 < c¢; - g(n) <
f(n) < ¢y - g(n)]}, kde ¢4, ¢, a ng jsou kladné konstanty. ,, Pak zapis f(n) = 0(g(n)),
oznacuje, ze funkce f (n) roste tak rychle, jako funkce g(n). Funkce g(n) vyjadiuje horni
a soucasné dolni hranici mnoziny funkci, oznacenych zdapisem 0(g(n)) “ [17].

Nyni mizeme provést nasledujici klasifikaci Casto se vyskytujicich sloZitosti
algoritmu [17]:

e 0O(1) — konstantni

e 0(n) — linearni

e 0(log(n)) — logaritmicka

e 0O(n-log(n)) — linearné-logaritmicka
e 0(n?) —kvadraticka

e 0O(n®) —kubicka

e 0O(k™)—exponencialni, pro k > 0

16



Vliv fadu a kardinality ulohy je zobrazen v tabulce 2-1, kde n udava velikost
vstupu. Vypocet jedné operace uvazujeme 1 ns. Pocitac tak vykona 1 miliardu operaci za
vtefinu. Z tabulky je patrné, Ze exponencialni a faktorialové tlohy jsou pro vyssi pocet
vstupt nepouzitelné.

Ulohy miizeme jesté dile rozdélit na polynomidlni a nepolynomialni. Mezi
polynomidlni patii linearni, logaritmické, kvadratické atd. Pro tyto typy uloh miZeme
rostouci slozitost kompenzovat napiiklad pouzitim vykonnéjSiho pocitace. U
nepolynomialnich loh (exponencialni, faktorialové) roste slozitost exponencialné, jak

dokladaji udaje v tabulce 2-1. Témto typtim uloh se proto snazime vyhybat [18].

Tabulka 2-1: Priklad doby vypoctu funkce g(n). Vypocet jedné operace uvazujeme I ns, kde n uddava
velikost vstupii. Zdroj: upraveno podle [18].

50 ns

33 ns 86 ns 282 ns 664 ns
100 ns 400 ns 900 ns 100 us
1us 8 us 27 us 1ms

1us 1ms 102t s = 3-1013 let 10292 5

3ms 10°s =31let|10%3s =3-10%5 let| 102%°585

2.2.2  Turinguv stroj

Turingiv Stroj (TS) si muzeme neformalné predstavit jako zatizeni, které
se sklada z tidici jednotky, nekonecné pasky, ze které se ¢tou/zapisuji data a z hlavy, ktera
se pohybuje nad paskou a provadi ¢teni/zapis [21].

Formalné je Turingtv stroj sedmice (Q, %, T, 8, qo, B, F), kde
e () —konetnd mnoZina stavi
e Y —kone¢na mnoZina vstupnich symboli
e [ —kone¢nd mnozina paskovych symboll, £ c T’
e § — prechodova funkce, tj. parcialni zobrazeni mnoziny (Q\F) X TI' do
mnoziny Q X I' X {L, R}, kde L je pohyb hlavy 0 1 pole doleva, R — doprava

® (g, € Q —pocatecni stav
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e F C (Q — mnozina koncovych stavi
Nedeterministicky Turingtv stroj (NTS) je takovy, Ze v jedné situaci mtiZze provést
nékolik riznych kroki. NTS miize byt ve varianté s jednou nebo vice paskami a

hlavami [21].

2.2.3  Tridy slozitosti

K tomu, abychom mohli problémy pfifazovat do urcitych kategorii, byly zavedeny
tiidy slozitosti. Ty vytvareji urcitou hierarchii problému dle jejich slozitosti. Nasi snahou
je dany problém zaradit co nejptesnéji do nejnizsi tfidy. Spravnym piifazenim problému
muzeme odhalit podobnosti s jinymi problémy a vyuZit jiz zndmych postupti ¢i nastroji
pii jeho feSeni nebo pievoditelnosti na jiny typ, u néhoz je fesitelnost znama [19].

Problém pl muize byt polynomialné pfeveden na druhy (p2), pokud existuje
Turingiv stroj TS s polynomiélni ¢asovou sloZitosti, ktery pro libovolny vstup y prvniho
problému dokaze sestrojit vstup druhého problému y’ a plati, ze vysledek pl proy je
stejny jako p2 proy’.

Dale mizeme o problému pl patficimu do tfidy slozitosti X fict, ze je X-tézky,

pokud pro kazdy problém p2 € X plati, Ze mize byt p2 polynomialn¢ pifeveden na pl.

A4

vvvvvv

Trida P

Obsahuje problémy, které jsou feSeny pomoci deterministického Turingova stroje
V polynomidlnim ¢ase. S moZnosti pouZziti neomezené velikosti paméti.

Ptiklady P problémi jsou napf. test prvociselnosti nebo hledani spole¢ného
délitele [10].

Formalné¢ mizeme definovat: ,,rozhodovaci uloha U lezi ve tride P, jestlize
existuje deterministicky TS, ktery rozhodne jazyk Lq a pracuje v polynomidalnim case, tj.
T(n) je 0(p(n)) pro nejaky polynom p(n)** [20].
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Trida NP

Obsahuje problémy, které jsou feSeny pomoci nedeterministického Turingova
stroje v polynomidlnim ¢ase. Vypocet se mize vétvit do nékolika cest. Kazdou cestu
ovéiujeme deterministickym TS. Pokud je cesta vyfesena, dostdvame feseni.

Mezi NP aplné problémy patii problém obchodniho cestujiciho (viz kapitola 2.3),
problém batohu (je dan batoh o urc¢itém objemu a fada pfedmétt riznych velikosti, s cilem
zaplnit batoh z X procent) nebo problém kliky (zda existuje v grafu klika urcité velikosti;
klika je tvotfena vrcholy, které jsou vzajemné propojeny hranami) [10].

Formaln¢ mizeme definovat tiidu NP: ,, rozhodovaci uloha U lezi ve tride NP,
Jestlize existuje nedeterministicky TS, ktery rozhodne jazyk Ly a pracuje v polynomidalnim
case " [20].

Tridy PSPACE a NPSPACE
Tyto dvé tfidy si jsou rovny. Obsahuji problémy, které jsou feSeny pomoci
deterministického/nedeterministického TS za pouziti polynomidlni velikosti paméti.
Mezi tyto problémy patii naptiklad problém pravdivosti kvantifikovanych
booleovskych formuli, hra Sokoban nebo hra Mahjong [10].

Tridy EXPTIME a EXPSPACE

Tyto tfidy maji exponencialni slozitost. Jde o nezvladnutelné problémy, pro néz
neexistuje polynomidlni algoritmus. Pfikladem téchto problémt jsou naptiklad hry Sachy,

dama nebo GO [10].

2.3  Problém obchodniho cestujiciho

Problém obchodniho cestujiciho (TSP) spocivd ve snaze naleznout
Hamiltonovskou kruznici v grafu, viz kapitola 2.1.7. Obecné je uloha definovana
mnozinou mést a vzdalenostmi mezi jednotlivymi mésty. Kazdé mésto musi obchodni
cestujici navstivit pravé jednou a na konci se dostat do mista, ze kterého vyjel. Pfitom
se snazi celou trasu naplanovat tak, aby ujel co nejkrat$i vzdalenost. Tato uloha patti do
ttidy slozitosti NP uplnych.

Formaln¢ muze byt TSP popsan nasledovné: mé&jme graf G = (V,E), kde V je

mnozina vSech mést m, V = {v,, ..., v, } @ E je mnozina hran, E = {(r,s):7,s € V}.
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Mnozina hran E je reprezentovana vzdalenostmi mezi mésty (vrcholy grafu), kterou
muzeme definovat jako mnozinu D. Naptiklad oznaceni vzdalenosti mezi vrcholy r a
s zapiSeme jako, D = (d, ;). Pokud plati, Ze d, s = ds,, pak se jedna o symetrickou
ulohu TSP (STSP). Pokud dana rovnost neplati, jde 0 asymetrickou variantu (ATSP).
Reseni problému miZe vypadat jednoduse. Projdeme mnoZinu viech moznych

cest a Z nich vybereme tu nejkrats$i. Formaln¢ tuto myslenku mtizeme zapsat jako:

n-1

C(T[) = Z dn(i),n(i+1) + dn(n),n(l)

i=1
kde  znaci permutace v§ech moznosti mnoziny V. Tento ptistup ale s rostoucim poétem
vrcholll grafu zacind byt nefeSitelnym problémem. Vyjadieni vSech permutaci
piedstavuje faktorialovou ¢asovou slozitost, jak bylo ukazano v tabulce 2-1, pro velikost
vstupu 20 se vysledek pohybuje v fadech jednotek az desitek let. Proto se pii feSeni
problému TSP pfistupuje k fad¢ aproximacnich technik vyuzivajici fadu heuristik, které
se snazi postupné svij vysledek stile zlepSovat, vice o optimaliza¢nich metodach

v kapitole 2.4.3 [22].

2.4  Evoluéni algoritmy

Evoluéni algoritmy vychazeji z Darwinovy evoluc¢ni teorie. Zakladem je né&jaka
populace, ktera se dale vyviji a méni. Postupné tak dochazi ke zlepSovani urcitych jejich
vlastnosti. Na téchto zakladech pak vznikla fada algoritmi inspirujicich se v ptirodé nebo
chovanim nekterych zivocisnych druhti, napf. netopyii algoritmus, mravenci kolonie,
kukac¢i algoritmus, proudéni vody atd. Tyto metody pracuji s riznymi heuristikami, které
meéni néjakym zptusobem danou populaci, pokud je nové feSeni vyhodné&jsi, nahrazuje
star$i variantu. Dulezitym aspektem je vnaSeni ndhodnych zmén do navrhovanych feSeni.

Rozvoj evolu¢nich algoritmii nastal ptedev§im v poslednich desetiletich diky
rozvoji a pokroku pocitacii. Tyto algoritmy se pouZzivaji pro slozit¢ komplexni
optimaliza¢ni problémy, u kterych mohou mit klasické metody problémy. Jednim z téchto
typt uloh je pravé problém obchodniho cestujiciho, na ktery je tato prace zaméfena [11].

Principy evoluce se uplatiiuji v celé fadé aplikaci, napt. v genetickych algoritmech

nebo v umélych neuronovych sitich.
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Genetické algoritmy jsou zalozeny na evolu¢nich procesech. Ptizplsobuji
se novym podminkam a zlepSuje se feSeni dané¢ho problému. Kompletni popis jedince je
ulozen v kyseliné deoxyribonukleové (DNA). U genetickych algoritmtli se setkdvame
S pojmy chromozdém (¢ast DNA) a gen (jednotlivé ¢asti chromozomu).

Umélé neuronové sité se snazi napodobit fungovani a principy lidského mozku.
Mozek je tvofen neurony, které jsou rizn€ pospojovany. Snahou je simulovat tuto ¢innost

pomoci vypocetni techniky [12].

2.4.1  Zakladni pojmy

Pied podrobnéjSim rozborem tématu o evolucnich algoritmech si vysvétlime
n¢kolik zakladnich pojma a nazvoslovi pro lepsi pochopeni dal§iho textu. Nasledujici
pojmy jsou popsany na zakladé [11] a [13].

e Populace: mnozina jedincu, tedy jednotlivych prvka daného prostoru. Na zacatku
byva populace generovana ndhodné.

e Generace: piedstavuje aktualni populaci. Po kazdém cyklu selekce, kiiZeni a
mutace vznika nova generace jedinctl.

e Genotyp: soubor genetickych informaci jedince.

e Fenotyp: soubor pozorovanych vlastnosti jedince. Jak se dany gen projevuje,
napf. v ptirodé barva o¢i, atd.

e Operatory: mutace, kiizeni, inverze atd. Tyto operatory slouzi k modifikaci
jednotlivych jedincti, diky cemuz se nasledné vyviji cela populace, ktera ziskava
nové vlastnosti.

e Fitness: ucelova funkce (fitness function) se pouziva ke stanoveni kvality jedince

pti vypoctech vyuZivajicich evolucni algoritmy.

2.4.2  Princip evolué¢nich algoritmi

Obecné Ize princip evolu¢nich algoritml popsat ve ttech krocich, ve kterych jsou
provedeny operatory selekce, kiizeni a mutace. Toto schéma je zachyceno na obrazku 2-

8. Nasleduje podrobnéjsi popis jednotlivych etap podle [2].

e Selekce (vybér potomki): podle evolucni strategie se do dalsi generace dostava

lepsi potomek na ukor rodice. Vygeneruje se piedem dany pocet potomkil, kteti
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se sefadi podle kvality (k tomuto posouzeni se pouziva fitness funkce) a vybere
se stanovené mnozstvi, se kterymi se pracuje dal. U evolucniho programovdani je
moznost pokracovat ve vypoctech i1 pro slabsi jedince, pokud jsou nahodné
rozdélovany do skupin a z téchto skupin se vybiraji nejsilnéjsi jedinci. Pokud
se v jedné skupin€ nahromadi vice slabsich jedinci, tak ti lepsi se pouziji v dalsi
generaci.

KfiiZeni: je definovano pro kazdy typ problému zvlast. Pokud jsou jedinci
popsani diskrétné, je proces kiizeni vybérem dat jednoho z nich. Jsou-li ale napf.
definovani pomoci realnych c¢isel, mize dochéazet ke kiizeni pomoci priméru
Z obou rodi¢h. Oproti genetickym algoritmiim, které vybiraji jedince
pseudonahodné, je zde vyhoda ve sdileni informaci, které mtze vést rychleji

k dosazeni optimalni funkce.

Mutace: u genetickych algoritmii se mutace provadi pouze na nékterych
jedincich. U evolu¢nich algoritmi se naopak provede vzdy. Samotnd mutace
se provede piiétenim nahodného ¢isla, které ma Gaussovo rozdéleni. S vhodnou
smérodatnou odchylkou je ndhodné ¢islo vétSinou velmi malé, blizké nule. Diky
tomu dosahujeme pouze drobnych odchylek u jedince. Nedochazi tak k velkym
zménam jako u genetickych algoritmt, kde dochézi k pieklopeni nékterych bitt a

odchylka od pivodniho jedince tak mize byt velka.
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Krizeni
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Mutace
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PoZadovany
vysledek

IANO

Konec

NE

Obrazek 2-8: Vyvojovy diagram obecného principu evolucnich
algoritmii. Zdroj: upraveno na zaklade [14], obr. 4.1, str. 86.

Kromé popisu vyvojovym diagramem nebo slovnim vyjadienim, Ize obecny

postup prace evoluc¢niho algoritmu popsat i pseudokdédem (program 2-1), ktery mize

vypadat nasledovng:
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Generovani pocatecni populace G(0) a nastaveni i=
0;
REPEAT
Ohodnoceni kazdého jedince v populaci;
Vybér rodic¢u z G(i) zaloZeny na jejich
finess v G(i);
Aplikace operatoru na vybrané rodice a
vytvoreni potomkl, které formuji G(i+1);
i=i+1;
UNTIL neni splnéna podminka ukonceni.

Program 2-1: Pseudokod obecného principu evolucniho algoritmu. Zdroj: [11] str. 27.

2.4.3  Optimaliza¢ni metody

Existuje celd fada optimalizacnich metod, které miizeme rozd¢lit do nékolika
skupin, jak je ukazano na obrazku 2-9. Nazvy metod jsou uvedeny v angli¢ting, nebot’ do
¢eStiny nebyvaji ¢asto prekladany a tak jsou ponechany v origindlnim nazvu pro snadné&jsi
dohledani v literature. Pouze u téch metod, pro které se vzil 1 Cesky nazev, bude obcCas
pouzit, jako napf. u metody simulované¢ho Zihani (Simulated Annealing) apod. Dale

nasleduje podrobnéjsi popis n€kterych metod.
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Enumerativni

Blind algorithm

Optimalizace

Deterministické

Greedy Search
Hill Climbing

Stochastické

Smisené

Y

Exhaustive Search
Random Search
Tabu Search
Simulated Annealing

Genetické algoritmy

Particle Swarms

Jiné

Genetic Search

Diploid and Haploid GS
Genetic Based DNA Search
Parallel Genetic Search

Particle Swarms
Artificial Bee Colony
Glow Worm Swarm

Scatter Search
Backtracking

Ant algorithm
Differential Evolution
SOMA

Artificial Immune System
Psychaoclonal algorithm

Obrazek 2-9: Seznam vybranych optimalizacnich metod. Zdroj: upraveno na zaklade [1], obr. 5.1, str. 180.

Exhaustive Search

Tato metoda patii mezi zékladni a nejjednodussi. Jeji princip spociva v projiti

vSech moznych feSeni a z nich vybere tu nejlepsi. Z toho vyplyva jeji nejvetsi nedostatek,

7e musi prochéazet kazdou variantu. Pro n mést tak dostavame (n-1)! moznosti. Pro

praktické pouziti se tak neda pouzit pro vyssi pocet mést jako je pfiblizné 12. Nespornou

vyhodou metody je fakt, Ze vzdy najde nejkratSi a nejoptimalnéjsi feSeni. Pro maly pocet

mést je tato metoda i velmi rychla [1]. Postup vypoctu je znazornén programem 2-2.

NEJ C

end

je do seznamu CESTA[];

= CESTA[1];

for i=2: (n-1)!

if CESTA[1]

< NEJ C

NEJ C = CESTA[i];

end

return NEJ C;

Vygeneruj vsSechny mozZné cesty pro n mést a uloz

Program 2-2: Pseudokod algoritmu Exhaustive Search. Zdroj: upraveno podle [1], prog. 5.1, str. 180.
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Random Search

Random Search patii mezi ty jednodussi algoritmy. Princip spo¢iva v ndhodném
vybéru cest a vzdjemnym porovnavanim se vybere ta lepsi. Pro vybér cesty se pouziva
generator ndhodnych ¢isel s rovnomérnym rozlozenim. Kvalitu vysledku tak ovliviiuje
kvalita generovani nahodnych cisel. Na zacatku se stanovy pocet iteraci, ktery urCuje
pocet vygenerovanych ndhodnych cest. Metoda je pouzitelna i pro velky pocet mést, ale

nenalezne vzdy nejoptimalnéjsi cestu [1]. Postup vypoctu je uveden v programu 2-3.

Vyber nahodné cestu a uloZ do proménné NEJ C;
i=1;
if 1 < max iterace

Nahodné vyber cestu C

if ¢ < NEJ C

NEJ C = C;

end
end
return NEJ C;

Program 2-3: Pseudokod algoritmu Random Search. Zdroj: upraveno podle [1], prog. 5.2, str. 181.

Greedy Search

Hltavé prohledavani patfi mezi deterministické optimalizaéni metody. Vypocet
probiha v jednotlivych iteracich, kdy se prohledavaji vSechny moznosti a z nich se vybere
ta nejlepSi. Na piipadu obchodniho cestujiciho je metoda aplikovana nasledovné. Pro
soucasny bod (mésto) porovnavame vSechny jeho nasledovniky a vybere se ten s nejkratsi
vzdalenosti mezi sebou. V dal$i iteraci se vezme tento bod jako aktudlni a opét
se prohledava v jeho sousednich bodech. Algoritmus nenalezne vzdy nejlepsi feSeni,
protoze v jednotlivych krocich vybird vzdy nejvice vyhovujici cestu. Neumi tak zvolit
horsi feSeni, které¢ by v celku vyslo jako lepsi varianta. Postup vypoctu je znazornén

programem 2-4 [4].
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Seznam BODY[] obsahuje v3echny prvky kromé
prvniho;
Vl1oZz pocéatec¢ni bod do seznamu CESTA[];
while BODY[] neni prazdné
min = inf;
for i=1: (pocet bodl v BODY[])
VypocCitej vzdalenost mezi BODY[i] a
CESTA[end] a uloZz do proménné n;

if n < min
min = n;
index = i;
end
end
CESTA[end+1] = bod ze seznamu BODY[index];
Odstran bod BODY[index];
end
return CESTA[];

Program 2-4: Pseudokod algoritmu Greedy Search. Zdroj: viastni podle popisu v [3], kap. 11.4, str. 159.
Hill Climbing

Tento algoritmus pracuje podobné jako metoda lokalniho hledani. Pro ndhodné
vygenerované feseni se urci okoli, oznaCované také jako sousedstvi, ve kterém se hleda
optimalni fitness funkce. Po nalezeném optimu se pro toto misto generuje jeho okoli a
algoritmus tak ,,Splha* po pomyslné kiivce vSech feSeni ke svému vrcholu, kde se naléza
optimum funkce [4].

Na rozdil od metody Greedy Search se zde pifi prohledavani sousedstvi mize
vybrat i zdanlive horsi feSeni, které celkoveé vede k lepSimu vysledku. Vypocet kon¢i po
dosaZeni zadaného mnozstvi iteraci. Kromé tohoto parametru Ize kvalitu vypoctu ovlivnit
1 volbou velikosti generovaného okoli a zpiisobem jeho vytvofeni.

Pii aplikovani metody na problém TSP se okoli generuje kolem nahodné
zvoleného bodu a poté se tento bod zkousi prohazovat se vS§emi body ze sousedstvi. Pokud
je nekterd z téchto vymen lepsi nez vychozi postaveni, body se prohodi a prohozeny bod
se stava sttedem pro vygenerovani nového sousedstvi. Pokud z daného okoli nelze vybrat
lepsiho jedince, zvoli se za stied nadhodné jakykoliv jiny bod z celé mnoziny a postup

se opakuje do skonceni poctu iteraci.
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Nevyhodou metody je moznost zacykleni ve smyslu, Ze se vypocet dostane do
lokalniho feSeni, ve kterém jiz diive jednou byl. Resenim je pak spoustdt algoritmus
opakovan¢ s riznymi pocatecnimi feSenimi.

Algoritmus neni Uplny, nemusi vzdy nalézt nejoptimalng;si feseni. Zalezi i na
zvoleném poctu iteraci. S vyS$$im poctem, by se mél algoritmus stale zlepSovat [3].

Algoritmicky zapis metody je zobrazen programem 2-5.

Zvolime pocet iteraci itermax;

Nahodné vygenerujeme pocCatecni feSeni CESTAp;

CESTAx = CESTAp;

for i=l:iternax
Vygeneruj okoli N pro CESTAp
Pro kazdé x € N hledej takovou kombinaci
CESTAp, kde: f£(CESTAisc) < f£(CESTAp)
%hledame nejkrat3i cestu, proto nas zajima
gminimum funkce f

if f (CESTAioc) < £ (CESTAo)
CESTAx = CESTAicc;
CESTAp = CESTAiocs
end
end
return CESTAx;

Program 2-5: Pseudokdd algoritmu Hill Climbing. Zdroj: upraveno podle [3] str. 163 a 164.

Cuckoo Search

Kukac¢i algoritmus je zaloZen na principu snaSeni vaji¢ek kukacky do cizich
hnizd. Toto parazitické chovani kukacky zvySuje Sanci na uchovani jejich genii bez
vyvinuti pfili§ velké energie (nemusi se starat o vystavbu hnizda, jeho ochranu a hlavné
vychovu potomkl a shanéni potravy). Diky tomu miize vénovat ¢as snaSenim dalSich
vajec. Nékteti ptaci dokazi odhalit kukac¢i vajicko a poté ho z hnizda vyhodi. Tato
vlastnost je v algoritmu taky zahrnuta.

Vejce predstavuje jedno feSeni problému obchodniho cestujiciho. Kukacka snese
vejce, pokud je toho feSeni lepsi nez puvodni vajicko, je v hnizdé nahrazeno. Dale
se predpoklada, ze x vajec bude vyhodnoceno jako cizi a budou vyhozena z feseni. To
plati pro ta feSeni s nejhorsi fitness funkci. Jejich pocet je dan podilem p,, ktery miize

nabyvat hodnot (0,1). Vajicka s nejlepSim feSenim ptrechazeji do dalsi generace vypoctu.
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Pti vytvatfeni novych fesSeni se u tohoto algoritmu Casto vyuziva Lévyho rozlozeni, které
dava lepsi vysledky nez ndhodné feseni dané normélnim rozlozenim nebo feseni zalozené
na Brownov¢ pohybu. Lévyho rozlozeni v aplikaci algoritmu CS vyjadiuje, ze kukacka
nejcastéji snasi vejce do nejblizSich hnizd, ale zaroven je schopna uletét i velkou

vzdalenost [15].

Vygeneruj populaci n hnizd a urc¢i jejich fitness;
while (t < maxGenerace)
Vyber ndhodné kukacku a generuj resSeni pomoci
Lévyho rozlozZeni, poté vyhodnot fitness Fi;

Vyber ndhodné hnizdo j;
if (Fi > Fy)
Nahrad j novym reSenim;
end
Opustime c¢ast nejhorsich hnizd danych podilem

Pa @ misto nich vytvofime novéa;

Nejlep$i treseni uchovame;
Ohodnot feSeni a najdi soucasné nejlepsi;
end

Program 2-6: Pseudokod zakladniho algoritmu Cuckoo Search. Zdroj: upraveno podle [15].

Ant Colony

Optimalizace mravenc¢i kolonii. MiiZeme se setkat i se zkratkou vzniklou
Z pocatecnich pismen anglického nazvu — ACO. Jak jiz z ndzvu vyplyva, tento algoritmus
se inspiruje chovanim skute€nych mravencii pfi hleddni jejich potravy. Mravenci se pfi
hledéani potravy pohybuji ndhodné. Pokud mravenec nalezne néjakou potravu, zacne na
zpatecni cest¢ k mravenisti vypoustét feromon, podle kterého se tidi dalsi mravenci. Ti
uz se nepohybuji ndhodné, ale vydaji se cestou, kde zachyti feromon. V okamziku, kdy
dal$i mravenci naleznou potravu, za¢nou také vypoustét feromony a dana cesta se stava
siln€j8i. DilleZitou vlastnosti je postupné slabnuti feromonu. Tak vymizi slabé cesty, které
jsou méné optimalni a zlstavaji pouze ty lepsi. Diky této vlastnosti odpadéa problém, Ze

by cesta koncila v nékterém z lokalnich extrémd.
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V idealnim piipadé, kdy mezi mraveni$stém a potravou je piima cesta bez
prekazek, se tak mravenci budou po n&jaké dob&é pohybovat touto piimou drahou.
V redlnych podminkach, ale na cestach byvaji rizné piekazky. Mravenci nejdiive
piekazku obchazeji ze vSech stran, ale postupné diky ptisobeni feromonti za¢nou pouzivat
pouze nejkrat$i cestu. Pseudokdd aplikace mravenci kolonie na problém obchodniho

cestujiciho je znazornén programem 2-7.

V8echny hrany ohodnot vychozi hladinou feromonu
To;
Ndhodné rozmisti mravence po méstech;
while (i < max iterace)
while (mravenec jesSté nedokonc¢il cestu)
for (j < max ant)
ant[j] se pfesune k dalsimu meéstu na
zadkladé pravdépodobnostni funkce;
end
end
for (k < max ant)
Vyprchéani feromonu;
Aplikovani novych feromonu;
if (délka cesty ant[k] < best)
best = délka cesty antl[k];
end
end
end

Program 2-7: Pseudokod algoritmu Ant Colony Optimization (ACO) pro reseni problému TSP. Zdroj:
upraveno podle [16].

Pfesun mravenct mezi mésty i a j se fidi podle nasledujici pravdépodobnostni

funkce:

p..zz[ﬁjWPnﬂB
I Sl 1% 1P

kde 7; ; udava mnozstvi feromont mezi uzly i,j. « a § jsou parametry vlivu na z; ; resp.

1;,j- Ni,j znaci poZzadavek na hranu i,j [3].
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3 Analyza problému a soucasné

situace

Problém obchodniho cestujiciho se objevuje v celé fadé odvétvi, v logistice,
dopravé nebo napt. ptfi navrhu desek plosnych spoji. Jak je jiz obsazeno v nazvu
problému, feSenim problematiky se nemusi zabyvat pouze obchodni cestujici, ktery jezdi
po Klientech a nabizi rizné produkty. Muze se jednat napiiklad o pekafte, ktery rozvazi
pecivo po okolnich pekarnach a potfebuje minimalizovat naklady spojené s projetym
benzinem a Casem strdvenym rozvazenim zbozi. Dalsi pouziti mize mit napiiklad na
ruznych vystavach a veletrzich, naptiklad pro novinare, ktefi chtéji navstivit X stanovist’
a pfitom se nechtéji zbytecné zdrzovat piechdzenim z jednoho mista na druhé, ale
potfebuji sviij Cas (absolvovanou cestu) naplanovat co nejefektivnéji. Proto je tento
problém stale aktudlni a uplatnéni najdou nastroje, které se vénuji fesSeni TSP, zamétujici
se na zvySeni produktivity a efektivity ¢innosti danych firem.

Pro teSeni problému TSP vznikla fada nastroji pracujici na zékladé riznych
principl, pfes genetické algoritmy, stochastické metody, deterministické metody, az
k metodam inspirovanych chovanim zivoCichti v ptirodé a pfirodnimi zakonitostmi
obecné. Tyto metody jsou znamé jako evolu¢ni algoritmy, na které se tato prace zamefuje.
Uloha patii mezi NP t&7ké, takze klasické metody, které pracuji hrubou silou a zkoumaji
vSechna mozna fteSeni, jsou pouzitelnd pouze pro malou velikost vstupli. Pro vétsi
mnozstvi vstupll, z ¢asového hlediska, jde o nefeSitelné problémy. Proto se v této praci
zamé&fujeme na evolucni algoritmy, které jsou vhodné prave pro tento typ tloh.

Pro vytvofeni aplikace byl zvolen program Matlab, ktery umoziiuje jednoduchou
tvorbu grafického prostfedi. Diky tomu je mozné soustfedit se na implementaci

jednotlivych optimaliza¢nich metod.
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3.1  Vstupni data

Problému obchodniho cestujiciho se vénuje fada projekti. Velmi rozsifenou
podobou formatu vstupnich dat je naptiklad projekt TSPLIB2. Format dat je v podobé
textového souboru a nové také ve formatu xml.

Program Matlab dokaze nacist jak soubory v textové podobé (*.txt), tak i xml
format dat. Pfesto v uvazované aplikaci nebude knihovna TSPLIB pouzita z divodu
doplnéni vstupnich dat o moznost ohrani¢eni. Pfikladem miize byt rozloZzeni meést
ur€itého statu a vyznaceni statnich hranic v grafu. K tomuto tGéelu je nutné ve vstupnim
souboru uchovavat dva typy dat: samotné body a body definujici ohrani¢eni. Z tohoto

divodu byl vybran format xIs a novéjsi xIsx, ktery data zobrazuje piehledné v tabulce.

2 Webové stranky projektu: https://www.iwr.uni-heidelberg.de/groups/comopt/software/TSPLIB95/
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4 Navrh a reSeni aplikace

Cilem této prace je vytvoiit aplikaci v programu Matlab®, kde na problému
obchodniho cestujiciho budou testovany a porovnavany jednotlivé metody evolu¢nich
algoritmt. V této kapitole pfedstavime prostiedi Matlabu a zplisoby jakymi v ném lze
vytvoftit aplikaci s grafickym uzivatelskym prostiedim (GUI). Aplikace bude primarné
vyvijena ve verzi Matlabu R2008b s testovanim i na nov¢jsi verzi R2013a, tak aby byla

zajiSténa plna kompatibilita a funkénost.

4.1 Matlab

Matlab je interaktivni prostiedi pro numerické vypocty, vizualizaci a
programovani. Zaroven je to vysoko uroviiovy programovaci jazyk, ve kterém se daji
snadno psat programy, které pracuji rychleji nez v tradicnich programovacich jazycich
jako je C/C++ nebo Java. Matlab se d& pouzit k Siroké fad¢ problémui od zpracovani
signall, praci s obrazky, zvukem, k biologickym nebo k ekonomickym vypoctim.
Obsahuje spoustu knihoven (Toolbox1), které délaji z tohoto programu univerzalni
nastroj pro vétSinu myslitelnych uloh. Ptikladem muZe byt toolbox pro Fuzzy logiku,

neuronové sité, statistiku, optimalizaci atd. [5].

4.1.1 Prace v Matlabu

Tvorba programti v Matlabu se da rozdé€lit do nékolika ¢asti. MiiZze se pouZzivat
jako takova ,,chytra kalkulacka® pfimym zaddvanim piikazii do sekce s nazvem
Command Window. Po zadani ptikazu tak hned uvidime vysledek. Pokud zadavame vice
ptikazil a pribézné vysledky nés nezajimaji, tak pouZitim stfedniku za kazdym ptikazem,
nedojde Kk vypsani vysledku. V ptipadé, kdy ale potfebujeme nékteré hodnoty opakované
vkladat nebo upravovat miize byt tento zplisob zdlouhavy. Navic po ukonceni programu
a pozd¢jsim pokra¢ovani musime opét zadavat ptikazy znovu nebo je postupné vyvolavat

Z historie ptikazl. Pro davkové zpracovani vice ptikazii nebo moznost ulozit rozdélanou

3 Webové stranky programu: http://www.mathworks.com/
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préci a znovu se k ni vratit nabizi tento program moznost ukladat data do tzv. m-souborii.
Spusténim takového souboru pak dochazi k provedeni vSech jeho piikazl naréaz.

Matlab nabizi také tvorbu grafického uzivatelského prostiedi (GUI — Graphical
User Interface). Zde jsou na vybér dvé moznosti. Pouzit vestavénou grafickou aplikaci,
kterd programatora navadi v jednotlivych krocich a usnadituje mu préaci nebo ru¢ni
napsani veskerého kodu. Oba pristupy maji své klady a zapory a je pouze na tvirci

konkrétni aplikace, pro kterou z moznosti se rozhodne [6].

GUIDE

Nastroj pro tvorbu grafického rozhrani se jmenuje GUIDE. Spousti se bud’
zadanim piikazu guide v Command Window nebo pies nabidkovy panel File - New —
GUI. Po vybéru typu okna se nam zobrazi okno jako na obrazku 4-1, na kterém jsou pro
ukazku vlozena 2 tlacitka, pop-up menu a objekt typu axes pro vykresleni napi. grafu.
V levé cCasti je mozné vidét typy objektl, které se mohou vkladdat do okna aplikace.
Dvojim kliknutim na libovolny vlozeny objekt nebo pies dialogové okno se zobrazi panel
nastroji k danému prvku. Zde miizeme ménit jeho vlastnosti. Tady je hlavni vyhoda
tohoto typu tvorby GUI. VSechny vlastnosti daného prvku se ndm zobrazi piehledné
Vv jednom okné. Odpada tak nutnost pamatovat si jednotlivé vlastnosti a nemusi se ménit
rucné psanim piikazu.

To je hlavni pfednost této metody, kterou oceni predevSim zacateCnici nebo
ptilezitostni programatofi. Také to muze byt vhodné pro velké aplikace se spoustou
prvki, kde by bylo ruéni programovani zdlouhavé a nepiehledné. Nevyhodou néstroje
GUIDE muze byt dodatecné upravovani aplikace. Vysledny kod je vygenerovan

vvvvvv

upravy ru¢né bez pouziti nastroje GUIDE [6].
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Obrdazek 4-1: Ukazka pracovniho prostredi pro tvorbu GUI pomoci nastroje GUIDE. Zdroj: viastni
printscreen.

Switched Board Programming

Pokud se snazime o vytvofeni jednoduchého cistého kodu je vhodnéj$i misto
ruznych néstroji vytvofit si grafické prostedi ru¢né. Matlab je vysoko Groviovy jazyk a
tvorba jednotlivych prvki je intuitivni a relativné jednoduchd, takze na rozdil od jinych
programovacich jazyktl (napt. C++/Java), kde ruéni psani GUI neni doporucovéano, tento
problém odpada.

Metoda Switched Board Programming vyuziva piikazd switch a case a dale
vyuziva vlastnosti, Ze funkce mize volat sama sebe. Pti spusténi programu, se vola funkce
bez vstupnich parametri a dojde tak k vykresleni okna a definovanych prvkl. Pokud pak
napt. uzivatel klikne na tlacitko, zavola se znovu ta sama funkce, ale s parametrem, ktery
identifikuje konkrétni prvek a provede adekvatni reakci. Tento zakladni postup je
nastinén pseudokodem v programu 3-1. Proménna nargin obsahuje pocet parametri,

se kterymi je funkce spusténa.
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function muj program(vstupni parametry)

if nargin == 0
% funkce muj program je spusténa bez
% parametru
% vykresli se prvky grafického prostredi

figure(...);
uicontrol (...);
uicontrol (...);
else
% funkce je spusSténa s néjakymi parametry
% provede se indentifikace argumentu
% a provede se reakce na néj

switch (vstupni parametry)
case (‘reakce na tlac 1)

set(...); % provedeni reakce
case (‘reakce na tlac 2')
set(...);
end
end

end

Program 4-1: Princip fungovani metody Switch Board Programming pomoci pseudokédu. Zdroj:
upraveno na zaklade [6] str. 148.

4.2  Vytvorena aplikace

V piedchozi kapitole 4.1 vénujici se tvorbé grafickych aplikaci pod programem
Matlab byla predstavena metoda Switched Board Programming, podle které byla
vytvoiena aplikace, kterd tvofi stézejni Cast této prace. Znazornuje nekolik
optimaliza¢nich algoritmi pfedstavenych v kapitole 2.4.3. Tato kapitola ukaze moznosti
a pouziti pfedstavené aplikace. V dal$i ¢asti pak budou jednotlivé algoritmy méfeny a

porovnavany.
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4.2.1

Zakladni obsluha programu

Manual vytvorené aplikace

Program se spousti z hlavni slozky projektu souborem main.m. V otevieném

editoru s timto souborem provedeme spusténi danym tlacitkem nebo kldvesou F5. Dalsi

moznosti je napsanim piikazu main (bez piipony) v hlavnim okné programu v sekci

Command Window. Program Matlab umoziiuje z m soubort vytvofit samostatné

spustitelné soubory s piiponou exe. K tomuto ucelu slouzi vestavéna aplikace, ktera

se spusti ptikazem deploytool. Stejného vysledku mizeme docilit i pomoci piikazu mcc.

Diky tomu mizeme vytvoienou aplikaci vyzkouSet a otestovat i na pocitacich bez

nainstalovaného Matlabu.

Ukon¢it aplikaci mizeme klasicky jako kazdou jinou kiizkem v pravém hornim

rohu nebo pies nabidku menu File/Exit, pfipadné klavesovou zkratkou ctrl+Q. Po

spusténi aplikace se ndm zobrazi jeji hlavni okno zndzornéné na obrazku 4-2.

Travelling Salesman Problem I. — ihJ
File £

Algorithm: .
Exhaustive Search =
Settings oal

Load data from file: Random points:

| oad Number: 0 0EL
Create

Scale of axes: 0.4t

Kfrom 0 to 1

Yofrom 0 [to 1 Clear Graph 02l

Change _
Mouse activate
[] 1 1 1 1 1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Result
Fitness function: Tirne; [5]
Calculate
Route:
Save

Obrdazek 4-2: Screenshot vytvorené aplikace po jejim spusténi. Zdroj: viastni.
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Pracovni plocha okna je rozdélena do nckolika ¢asti. Vlevo nahofe vybirame
algoritmus vypoctu. Celkem je implementovano 6 riznych optimaliza¢nich algoritmi
(obrazek 4-3):

e Exhaustive Search
e Random Search

e Greedy Search

e Hill Climbing

e Ant Colony

e Cuckoo Search

Algorithm:

Exhaustive Search M

Exhaustive Search

Random Search P
Greedy Search
Hill Climbing |
Ant Caolony [
Cuckoa Search

O O AT,

Afromm o0 (to 1

Obrazek 4-3: Cast okna aplikace s rozbalenym seznamem implementovanych algoritmii. Zdroj: viastni.

Pod vybérem algoritmu je ¢ast vénujici se nékolika nastavenim. Od nacteni dat ze
souboru, ptes vytvoreni vlastnich ndhodnych bodd, zménu métitek os grafu, vymazani
celého grafu a nakonec obsahuje moZznost vkladat data pifimo tlacitkem mysi.

V levé dolni Casti okna je Cast zobrazujici vysledky vypoctu. Po dokonceni
vypoctu se zde zobrazi hodnota fitness funkce, ¢as vypoctu a nakonec vysledna cesta,
ktera sestava z ¢isla uzlu, jeho soufadnic a jména uzlu, pokud bylo zadané (uzel je moZné
pojmenovat, pouze pokud jsou data nactena ze souboru). Mizeme zde naleznout také
tlacitko Save slouzici k ulozeni vysledkd do textového souboru.

Prava cast okna aplikace obsahuje v horni poloviné graf zobrazujici uzly a po
vypoctu i cestu mezi nimi. V dolni ¢asti je pak prostor pro dodate¢né nastaveni konkrétni
metody, napfiklad poctu iteraci nebo velikost populace. Na obrazku 4-2 je tento prostor
prazdny, protoze ihned po spusténi programu je vybrana prvni metoda Exhausted Search,

ktera nemé zadné dodate¢né parametry k nastaveni.
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Jedna se o tlagitko Calculate, kterym spoustime vypocet. Uplné dole jesté nalezneme
stavovou listu, ve které se zobrazuji zdkladni informace béhem pouZzivani programu. Mezi
zobrazované informace patii jméno vybrané¢ho algoritmu, pfi jeho zmén€, oznameni o
spusténi vypoctu, jeho ukonceni atd.

V polozce menu File nalezneme kromé volby pro ukonéeni programu také

polozku zobrazujici informac¢ni okno o aplikaci (obrazek 4-4).

"B About E=REEE

Diploma Thesis:
Evolutionary Algorithms for the Solution of
Travelling Salesman Problem.

Author Lukas Juréik

(cI2014 Close w0 30

ke —— |

Obrdazek 4-4.: Okno se zdakladnimi udaji o aplikaci, které se zobrazi pres polozku menu: File/About. Zdroj:
viastni.

Na obrazku 4-5 je zobrazeno okno aplikace s vysledkem vypoctu s pouzitim
algoritmu Ant Colony. Na tomto obrdzku mtizeme vidét zobrazenou dodatecnou sekci
pro nastaveni konkrétni metody. V tomto piipadé poctu iteraci a velikost populace
(mravenct). V sekei vysledkl je vidét Cast seznamu uzli s jejich soufadnicemi. Polozka
se jménem je prazdnd, protoZze nebyla vyplnéna. Zdrojova data pochazeji ze souboru
data05.xlsx. Dale na obrazku vidime i pouziti dolni stavové listy, ktera nam oznamuje, Ze

vypocet byl dokoncen.
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Travelling Salesman Problem - — L = ihJ

File k]

Algorithm:

Ant Colany >
Settings

Load data from file:

Load

Scale of axes:
Wofrom 0 (to

m ta 1 Clear Graph
[ Mouse activate

Random points:

Mumber:

Create

0

10 1 1 1 1 1 1
-2 0 2 4 6 8 10 12
Resutt Method Settings
Fitness function: 66,9328 Tirne: 1.2255 [s] - i .
Caleulate Murnber of lteration: Size of Colany:
Route: 4 v | so 4 v | 200

[|B# Coordinates: Names:

1 [1.257; 0.500] E o
[0.000; -6.000] 3 Save

6 [11.000; -0.223]

5 [B.000; 2.000]

[C_A0n. £ nnnl

(%)

Calculation is dane

Obrazek 4-5: Screenshot vytvorené aplikace zobrazujici vysledek vypoctu s vyuzitim algoritmu Ant
Colony. Zdroj: viastni.

Nacteni nebo vytvoreni vstupnich dat

V ptedstavené aplikaci jsou 3 zplisoby vlozeni vstupnich dat, nactenim z externiho
souboru, automatickym vygenerovanim nebo ru¢nim vloZenim pomoci mysi.
Ve vychozim nastaveni jsou v grafu nastavena méfitka os na hodnotu od 0 do 1. Pokud
chceme provést zménu méfitka, slouzi k tomuto ucelu oblast ohrani¢ena rameckem Scale
of axes. Zména v grafu se projevi az po potvrzeni kliknutim na tlacitko Change. Na
obrazku 4-6 je zminovana oblast pro zménu meftitka os zvyraznéna Cerven€. Zaroven je
jiz v grafu vidét provedena zména.

Prvni moZnosti vloZeni vstupnich dat je vygenerovani bodli automaticky. Tato
metoda vytvofi body nahodné€ v celém prostoru grafu podle aktudlniho nastaveni métitek
os podle normalniho rozlozeni. Obrazek 4-7 zachycuje ¢ast okna, kde je zvyraznéna sekce
Random points, ve které se zadava pozadovany pocet vytvarenych bodu. Body se v grafu

vytvoii az po stisknuti tlacitka Create.
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Algorithm:
Exhaustive Search ~
Settings

Load data from file:

Scale of axes:
L from | 10

Random points:

Number; 0

to

20

f:frarm -5 to 5

Clear Graph

["] Mouse activate

10 12 14 16 18 20
Obrazek 4-6: Cast okna aplikace zobrazujici oblast pro zménu mé¥itek os grafu. Tato oblast je
zvyraznéna cervenym ovalem. Zdroj: viastni.
_ 5 " . . e ' +
' o+ T * *
+ + ** o, # 4 ¥
-
.*.
Random points: o+ * + * *
Murnher: | 152 * * F 5 +¥ N *: +
* * _#_' * + ¥ . * 4y
Create Or + = = * + 7
* * *
+ 4+
v * * ik I #* *
* A
*% + ¥ K +* +
[ Clear Graph ] * o+ % AT 4+ 4 *
# 4+ + % # *
[ Mouse activate * -*-*-*- * * + * *
1 _h- 1 1 I-*-*- -*-
10 12 14 16 18 20

Obrazek 4-7: Vytvoreni vstupnich bodii automaticky nahodné pomoct normalniho rozlozeni. Cervené je
zvyraznena oblast programu, kde se nastavuje pocet vytvarenych bodii. Zdroj: viastni.

DalSim zptsobem vloZeni dat je ru¢né pomoci mysi. Abychom mohli pouzit tuto
variantu, musime nejdiive zatrhnout zatrzitko Mouse activate. Tento krok je zde
z ditvodu, aby nedochézelo k nahodnému a nechténému vkladani bodi béhem piejizdéni
kurzoru mysi ptes graf. Pfi béZném umisténi kurzoru mysi do grafu se nalevo od grafu
vypisi soutfadnice kurzoru ¢ernou barvou. Pokud je povolena moznost vkladat body,
soufadnice se zobrazuji ervenou barvou. Tento prvek slouZzi jako ptipadné upozornéni

pro uzivatele, Ze se nachazi v médu vkladani bodii. Na obrazku 4-8 je v Cerveném ovalu
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zvyraznéno zatrhovaci tlacitko pro povoleni/zakazani vkladani bodi pomoci mysi. Také

zde vidime, Ze vypisované soufadnice pozice kurzoru jsou zobrazeny ¢ervenou barvou.

14.18 » 0.9

- Random points:

Mumber: | 152

J

Clear Graph

Mouse activate

Obrazek 4-8: Cast okna aplikace zamérenda na vkladani bodit pomoct mysi. Pro povoleni vkladani je
nutné zatrhnout zatrzitko Mouse activate, které je cervené zvyraznéno. Pri pohybu mysi v grafu se
nasledne vypisuji vlievo nahore od grafu souradnice kurzoru mysi cervené. Zdroj: viastni.

10 12 14 16

Posledni moznosti je vstupni data nahrat z externiho souboru. Program podporuje
soubory s piiponou .xlIs a .xIsx. Vyhodou tohoto zptisobu je pfedevsim rychlost nacteni,
dale ptesnost vlozenych bodii. Mysi se nemusi podafit vlozit bod s pozadovanou ptesnosti
na dané soutfadnice. Mezi dalsi vyhody patii znovu pouzitelnost stejnych dat. Navic je
mozné jednotlivé body v souboru pojmenovat. Posledni vyhodou je moZnost zahrnout do
souboru dalsi body, které v grafu vykresli ohraniceni, které miize slouzit pro piehlednost
zobrazovanych dat, napf. pro vykresleni bodli ptfedstavujicich mésta néjakého statu
muzeme vykreslit i hranice zemé. Ukazka vykresleni bodti i s ohrani¢enim je znazornéna

na obrazku 4-9.
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Obrazek 4-9: Ukazka nactenych dat z externiho souboru a zobrazeni v grafu. Kromé samotnych bodii je
vykresleno i ohraniceni dat. Zdroj: viastni.

Data v excelovém souboru museji spliiovat urcitd kritéria. Na prvnim tadku
souboru v prvni bufice musi byt ¢islo udavajici celkovy pocet bodi k nacteni a
ve vedlej$im poli pocet bodi, které tvofi ohraniceni. Ohrani¢eni a pojmenovani bodi je
volitelna vlastnost, ktera nemusi byt v souboru obsazena. Pokud soubor neobsahuje
ohraniceni, bude ptislusné pole obsahovat nulu. Tento prvni fadek se dvéma ¢isly slouzi
ke snadngj$imu a rychlej§imu nacteni a zpracovani souboru.

Hodnoty ve sloupci A udavaji x-ové soufadnice bodi. Sloupec B y-ové
soufadnice. Tyto sloupce museji obsahovat stejny pocet zdznamu, které by mély
odpovidat ¢islu na prvnim fadku. Pokud by soubor obsahoval vice zaznamd, ty které
budou navic, se do programu nenactou. Pokud by jich bylo naopak méng&, data se nenactou
zadna a do konzole bude vypsana chybova hlaska. Soufadnice bodii mohou byt jak cela
Cisla, tak 1 desetinnd. I kdyz Matlab pracuje s desetinou teCkou, data v Excelu zadavame
s desetinou ¢arkou. Sloupec C mutize obsahovat pojmenovani jednotlivych bodd, které je
volitelné.

V dalsich dvou sloupcich se nachazi soutradnice pro ohraniceni. Sloupec D X-ové
soufadnice a sloupec E y-ové soufadnice. Pro data plati stejnd pravidla jako pro
soufadnice bodu, tedy jejich pocet musi odpovidat hodnoté v poli B1l. Ohrani¢eni

se vykresluje jako pfimka mezi 2 zadanymi body. Prvni bod je po¢ate¢nim bodem a druhy
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bod koncovym bodem. Pfi navazovani ohraniceni se dalsi bod bere jako koncovy a
pfedchozi automaticky jako vychozi bod pfimky. Na obrazku 4-10 je zobrazena cast

souboru v programu Excel, ktery obsahuje vstupni data pro aplikaci.

A B C D E
1 15 63
2 14,183 50,217 Praha 17,1 50
3 16,617 49,2 Brno 17,25 50,05
4 18,283 49,833 Ostrava 17,5 50,1
5 13,367 49,75 Plzefi 17,45 50,25
6 15,05 50,767 Liberec 17,9 50,17
7 17,033 49,6 Olomouc 18,3 50,25
8 14,033 50,65 Usti nad Lz 18,5 50,1
9 15,833 50,217 Hradec Kr; 18,4 50,05
10| 14,483 48,983 Ceské Buc 18,8 49,9
11| 15,783 50,033 Pardubice 18,75 49,8
12| 18,433 49,783 Havifov 18,9 49,55
13| 17,667 49,233 Zlin 18,65 49,5
14 14,1 50,5 Kladno 18,35 49,3
15| 16,017 50,417 Most 18,07 49,2
16| 18,483 49,833 Karvind 17,95 48,93
17 17,68 48,8
18 17,3 48,8
19 17,015 48,63
20 16,7 48,8
21 16,65 48,84
22 16,07 48,95
23 15,85 48,85
24 154 49,08
25 15,35 48,82
26 15,05 48,8

Obrazek 4-10. Ukdzka struktury souboru pro nactent dat. Zdroj: viastni.

Vysledek vypoctu
V této ¢asti se budeme zabyvat moznostmi zobrazeni vysledku vypoctu. Po zadéani
vstupnich dat, v naSem piipadé nacteni souboru data01.xlsx, a spusténi vypoctu tlacitkem
Calculate, se do grafu vykresli cesta a v Casti Result (obrazek 4-11) se zobrazi tyto
hodnoty:
e Fitness funkce

o Cas vypoétu (hodnota je ve vtefinach)
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e Cesta — tvofi ji seznam sestavajici z ¢isla indexu bodu, jeho soutradnic a

jména bodu, pokud je k dispozici.

Result
Fithess function; 34.678 Time: 19616 [s]

Route:

# Coordinates: Mames:
[3.000; 2.000]  bod1 1
[11.000; 3.000] bodB ‘=‘ Save
[3.000; 2000] bods B
[0.000; 1.000] bod4

O T i TPl i T bemcd 2

=y

J ok M

Obrazek 4-11: Ukdzka zobrazeni vysledku vypoctu pro algoritmus Exhaustive Search na datech ze
souboru data0l.xlsx. Zdroj. viastni.

Po spusténi a dokonéeni vypoctu se zaktivuje v ¢asti Result tlacitko Save, které
mizeme pouZit pro ulozeni vysledku do textového souboru. Zobrazeni obsahu souboru je
na obrazku 4-12. Na rozdil od vysledku piimo v aplikaci je v uloZzené podob¢ navic jesté

polozka informujici o pouzitém algoritmu.

-

| ES_data01 - Poznamkovy blok

Soubor Upravy Format Zobrazeni Mapovéda
Algorithm: Exhaustive Search
Fitness: 34.678031 Time: 0.156161 [s]
Route:

# Coordinates: Names :

1 [3.000; 9.000] bod 1

6 [11.000; 9.000] bod &

5 [8.000; 2.000] bod 5

4 [0.000; 1.000] bod 4

3 [0.000; &.000] bod 3

2 [3.000; &.000] bod 2

1 [3.000: 9.000] bod 1

Obrazek 4-12: Zobrazeni ulozeného vysledku do textového souboru. Soubor obsahuje nazev algoritmu,
fitness funkci, ¢as vypoctu a cestu, kterd sestava z indexu daného bodu, jeho souradnic a pripadné jména
bodu, pokud bylo zadano. Zdroj: viastni.

Kromé zobrazeni vysledku vypoctu v okné aplikace a moznosti uloZzeni do
souboru, se vysledky jesté zobrazi pfimo v Matlabu v okné¢ Command Window, jak
znazoriuje obrazek 4-13. V této podobé se zobrazuji informace o vysledné cesté pouze

ve tvaru indext jednotlivych bodt.
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Data Loaded

Algorithm: Exhaustive Search
Fitness Function: 34.&873031
Tim=: 0.1581&1 [s]
Foute:

1 £ L 4 3

3
[y

fr o=

Obrazek 4-13: Cast okna Command Window programu Matlab se zobrazenymi vysledky vypoctu. Zdroj:
viastni.

4.2.2 Testovani a vyhodnoceni

Jelikoz ne vSechny implementované optimalizac¢ni algoritmy jsou schopny
pracovat s velkym mnozstvim vstupnich dat, bude porovnavani algoritml sestavat ze
dvou ¢asti. V prvni ¢asti pro maly vzorek dat, se bude testovat na datech od 4 do 10 bodi,
protoze metoda Exhaustive Search je schopna redlné pracovat pouze s 11 body. Pro vice
bodu je vypocet omezen z ¢asovych divodu, viz kapitola 2.4.3 v ¢asti vénujici se ES.

Tento algoritmus prohledava kazdou moznost a vzdy nalezne nejkratsi cestu. Jeho
vysledky budou tudiz brany jako referencni a kontrolni hodnoty pro ostatni metody u
malého vzorku dat.

Testovani bude probihat na pocitaci s procesorem Intel (2,4 GHz) s opera¢ni paméti
4 GB a pod opera¢nim systémem Windows 7. Konfigurace je zobrazena v tabulce 4-1.
Sledovanymi hodnotami je ¢as vypoctu a hodnota fitness funkce. Pro dany algoritmus a
soubor dat bude vypocet spustén desetkrat a vysledny ¢as vypoltu vezmeme jako
aritmeticky primér. Béhem provadéni vypoctl se nebude na daném pocitaci provadét
zadna dalsi ¢innost, kterd by mohla zatizit procesor nebo sniZit volné misto v paméti RAM
a tim ovlivnit celkovou dobu vypoctu. Opakovanym méfenim zaroven zkontrolujeme,
zda nedoslo k ovlivnéni nékterého méteni. Pokud by se doba vypoctu radikalné lisila od
ostatnich, bude dané méteni z tabulky vyskrtnuto a opakovano.

Pamét'ovou naro¢nost programu nebudeme sledovat, protoze je jednak ovlivnéno

obecné celym programem Matlab, dale snahou o piesnéjsi méfeni bychom ovlivnili
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rychlost vypoctu algoritmu. Poslednim argumentem je velikost operacni paméti na
bézném pocitaci, ktera se pohybuje v rozmezi 4 az 8 GB a neni proto nutné prilis sledovat
tuto charakteristiku. Pokud by program potteboval pfili§ velké mnozstvi paméti, jeji
nedostatek by se projevil na celkové dobé vypoctu, kterou sledujeme. Program pro svij
béh potiebuje piiblizné asi 200 MB volného mista v paméti RAM.

Vsechny testy budou provedeny na souborech, které jsou umistény na piilozeném

CD ve slozce data.

Tabulka 4-1: Konfigurace testovaciho pocitace. Zdroj: viastni.

Procesor Intel Core 2 Duo P8600 (2,4 GHz)
Operaéni pamét  [E¥€:]

Operacni systém ‘ Microsoft Windows 7 Professional (64 bit)

4221 Maly vzorek dat

Pro maly vzorek dat budou k testovdni pouzity soubory s ndzvem
data_city_04.xIsx az data_city 10.xlsx, kde ¢islo v nazvu souboru oznacuje pocet bodi,

se kterymi se bude pracovat.

Exhaustive Search

Tento algoritmus bude slouzit jako referencni hodnota fitness funkei pro ostatni
metody na testu pro maly vzorek dat, protoZe tato metoda nalezne vZdy nejlepsi feSeni.
Omezeni na 10 bodu je z diivodu velké Casové narocnosti metody pro veétsi pocet bodil.
Z tabulky 4-2 vidime, jak hodnoty ¢asu od 9. bodu rostou exponencialné. Pro zajimavost
V programu je nastaven limit pro 11 bodd, ale tato hodnota v méfenti jiz neni, jeji vypocet

se ale pohybuje okolo 430 vtefin.

Tabulka 4-2: Vysledky algoritmu Exhaustive Search pro 4 az 10 bodii. Zdroj: viastni.

Pocet bodu

fitness funkce

primérna doba
vypoctu [s]
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Random Search
Tato metoda urc¢uje vyslednou cestu zcela nahodné. Z tabulky 4-3 je mozné vidét,
ze pro vétsi pocet bodil, konkrétné od 8 jiz metoda nedokaze naleznout nejkratsi moznou

cestu. S vétsim poctem bodu pak odchylka od referen¢ni hodnoty nariista.

Tabulka 4-3: Vysledky algoritmu Random Search pro 4 az 10 bodii. Pocet iteract byl nastaven na 200.
Zdroj: viastni.

Pocet bodu 4 5 6 7 8 9 10

' nejlepsi 10,13 | 10,41 | 10,48 10,93 11,00 11,39 12,86
:'::::: T 10,13 | 1041 | 10,48 11,00 11,32 12,83 14,35

e 10,13 | 1041 | 10,48 11,26 11,75 14,25 15,62

pramérnd doba 0,04 0,06 0,08 0,10 0,12 0,15 0,17
vypoctu [s]

referencni hodnota

, 10,13 | 10,41 | 10,48 10,93 11,00 11,20 11,43
fitness

odchylka fitness [%] 0 0 0 0 0,02 1,62 12,55

Greedy Search

Metoda Greedy Search hleda vzdy nejkratsi cestu mezi uzly. Jelikoz algoritmus
bere jako vychozi bod vzdy prvni vlozeny, dojde pti kazdém spusténi ke stejnému
vysledku, a proto v tabulce nejsou primérné, nejlepsi a nejhorsi varianta fitness funkce.

V tabulce 4-4 vidime, ze tato metoda nedosahuje piili§ dobrych vysledku a jiz od
5 bodl neni schopna nalézt nejoptimalnéjsi cestu grafem. Pro 10 bodt je odchylka od

referen¢ni hodnoty rovna 52,7%.

Tabulka 4-4: Vysledky algoritmu Greedy Search pro 4 az 10 bodii. Zdroj: viastni.

Pocet bodu

fitness funkce 11,02

PRI L) 0,0003 | 0,00054 | 0,0006 | 0,006 | 0,0007 | 0,008 | 0,001
vypoctu [s]

referenéni hodnota

, 10,13 10,41 10,48 10,93 11,00 | 11,20 11,43
fitness

odchylka fitness [%] 0 5,88 10,21 25,46 3828 | 54,65 52,68

Hill Climbing

Optimaliza¢ni metoda Hill Climbing pfi dostate¢ném poctu iteraci nebo poctu
opakovani vypoctu je schopna naleznout optimalni cestu, viz tabulka 4-5. S rostoucim

poctem bodu je vidét z primérné a nejhorsi fitness funkce, ze k dosazeni optimélniho
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vysledku je potieba obecné provést vice pokusti nebo zvysit pocet iteraci. V nasem testu
na malém vzorku dat stacilo pouzit 200 iteraci a 10 opakovani pro kazdy test.
Tabulka 4-5: Vysledky algoritmu Hill Climbing pro 4 az 10 bodii. Pocet iteraci byl nastaven na 200.
Zdroj: viastni.

Pocet bodi

nejlepsi

fitness
funkce

primérna

nejhorsi

primérna doba vypoctu [s]

referencni hodnota fitness

odchylka fitness [%]

Ant Colony

Tento algoritmus nalezl pro maly vzorek dat sestavajici ze 4 az 10 bodi vzdy
nejkratsi cestu, jak je vidét z tabulky 4-6. Pro dané nastaveni metody, které bylo 50 iteraci

a velikost populace 200, byla optimalni cesta nalezena pii kazdém pokusu.

Tabulka 4-6. Vysledky algoritmu Ant Colony pro 4 az 10 bodii. Pocet iteraci byl nastaven na 50 a velikost
populace na 200. Zdroj: viastni.

Pocet bodu

nejlepsi

fitness

rimeérna
funkce P

nejhorsi

primérna doba vypoétu [s]

referencni hodnota fitness ‘
odchylka fitness [%] |

Cuckoo Search

V tabulce 4-7 jsou zobrazeny vysledky kukacc¢iho algoritmu. Pro nastaveni poctu
iteraci na 50 a velikost populace na 50 jedincii se pro 9 a 10 vstupnich bodii nepovedlo

behem 10 opakovani testu nalézt nejoptimalné;jsi cestu.
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Tabulka 4-7: Vysledky algoritmu Cuckoo Search pro 4 az 10 bodii. Pocet iteraci byl nastaven na 50 a
velikost populace také na 50. Zdroj: viastni.

Potet bodi 4 5 6 7 8 9 10

_ nejlepsi 10,13 | 1041 | 10,48 10,93 11,00 | 12,92 13,13

:'::E:: LA 1013 | 1041 10,53 11,04 11,36 13,46 13,97
nejhorsi 10,13 | 1041 | 10,61 11,07 11,75 | 14,49 14,47

prameérna doba 0,62 0,77 0,94 1,12 1,25 1,49 1,67

vypoctu [s]

SV LIS 10,13 | 1041 | 10,48 10,93 11,00 | 11,20 11,43

fitness

odchylka fitness [%] 0 0 0 0 0 15,34 14,92

Vyhodnoceni malého vzorku dat

Casovou zavislost doby vypoétu na poétu vstupnich dat vyjadiuje graf na obrazku
4-14. Z n¢j je patrné, Ze u metody Exhaustive Search roste ¢as zpracovani s vétSim poctem
bodl exponencidlné a neda se pouzit pro vétsi mnozstvi bodt nez je 11. Ostatni metody

pracovaly i pro vétsi mnozstvi bodi v ¢asech do 2 vtefin.

Prdmérna doba vypoctu [s]
B

2
1 e O .

— . ——

- p - -
0 - o B —

4 5 6 7 8 9 10

Pocet bod
@[S =@=RS GS HC e=@==AC ==@=CS

Obrazek 4-14: Graf zavislosti priumeéerné doby vypoctu na poctu vstupnich bodit pro jednotlivé
optimalizacni algoritmy. Zdroj: viastni.
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Kromé¢ casové zavislosti jsme sledovali i hodnoty fitness funkce, konkrétn€ jsme
méfili odchylku nejlepsi dosazené hodnoty v ramci 10 opakovani s referen¢ni hodnotou,
kterou byly vysledky metody Exhaustive Search.

Velikost odchylek zachycuje obrazek 4-15. Nejlépe dopadli metody Hill Climbing
a Ant Colony, které pro vSechny vstupy malé¢ho vzorku dat dosédhly nulové odchylky a
nalezly tak vzdy nejkrat$i cestu. Ostatni metody zaCaly mit problémy s hledanim
optimalniho vysledku u 9 a 10 bodu. Jejich hodnoty odchylek, ale nepiesahly 15%. Tedy
az na metodu Greedy Search, kterd nejkratsi cestu nalezla jen u nejmensiho datového
vstupu (4 body). V dalsich ptipadech jeji odchylka rostla az k hranici 54% u deviti bodd.
Z téchto zaveéru vyplyva, ze Greedy Search je naprosto nevhodna pro maly vzorek dat,

nebot’ v této varianté oCekdvame nalezeni optimalni cesty vzdy.

60
50

40

30
20
| 1
O 1 | )
6 7 8 9 10

Pocet bodl

o

Odchylka fitness od referenéni hodnoty [%]

MRS WGS WHC mAC mCS

Obrazek 4-15: Graf znazornujici velikost odchylky nejlepsi hodnoty fitness funkce daného algoritmu na
poctu vstupnich dat. Cim je odchylka mensi, tim je metoda efektivnéjsi. Zdroj: viastni.

4.2.2.2 Vliv nastaveni parametri na vypocet

Nekteré z implementovanych metod nabizi dodatecné moznosti nastaveni
vypoctu. Jednd se o algoritmy: Random Search, Hill Climbing, Ant Colony a Cuckoo
Search. Timto nastavitelnym parametrem je pocet iteraci algoritmu. Kromé néj jeste dvé

z metod, mravenc¢i kolonie a kukacc¢i algoritmus pouzivaji dal$i nastavitelnou hodnotu a
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tou je velikost populace. V nasledujici ¢asti se budeme zabyvat vlivem nastaveni téchto

parametrtl s dopadem na ¢asovou slozitost a uréeni cesty grafem.

Pocet iteraci algoritmu

Zavislost doby vypoctu jednotlivych metod na poctu iteraci je znazornéna na
obrazku 4-16. Z obrazku vyplyva, Ze do poctu iteraci ptiblizné 200 pracuji vSechny
algoritmy podobny cas. Od vyssich hodnot se pak jiz projevuji rozdily a to pfedevsim u
dvou metod, Ant Colony a Cuckoo Search. Jejich pomalejsi ¢innost je zpusobena
zavislosti na dal§im nastavovaném parametru, kterym je velikost populace. Ta byla
v pribéhu méfeni nastavena na konstantni hodnotu 20, ale u vyssi hodnoty iterace
se projevila jako zpomalujici ¢initel. Didvod pro¢ tento druhy parametr nebyl nastaven na
minimalni hodnotu byla snaha zachytit s ménicim Se poctem iteraci zlepSujici trend
vypoctu fitness funkce. Pokud by hodnoty populace byly na pfili§ nizké hodnot¢,
algoritmy CS a AC by dosahovaly podstatné horsich vysledkt nez ostatni metody a mohlo
by dojit k chybné interpretaci a hodnoceni algoritmii.

Zavislost zmény fitness funkce na zméné poctu iteraci je zobrazena v tabulce 4-8.
U vsech sledovanych algoritmt je vidét pozitivni vliv vyssiho poctu iteraci, nejvice pak
u metody Hill Climbing.
Tabulka 4-8: Zavislost nastaveni poctu iteraci na vysledku algoritmi. Zdrojem dat byl soubor o velikosti

100 bodui. U algoritmu s dalsimi moznostmi nastavent, velikosti populace, byla tato polozka nastavena na
hodnotu 20. Toto nastaveni je dostupné u metod Ant Colony a Cuckoo Search. Zdroj: viastni.

Data: data07-100.xlsx
Pocet iteraci
RS Fitness
HC Fitness
AC Fitness
CS Fitness

Pocet iteraci

RS Fitness
HC Fitness
AC Fitness
CS Fitness
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Pocet iteraci
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Obrazek 4-16: Graf zavislosti doby vypoctu jednotlivych algoritmii na poctu iteraci. Méreni bylo
provedeno pro soubor vstupnich dat o velikosti 100 bodii (soubor data07-100.xlsx). U metod, které maji
jeste dalsi nastaveni, AC a CS, byla velikost populace nastavena na hodnotu 20. Zdroj: viastni.

Velikost populace

Algoritmus Ant Colony umoziiuje nastavovat 2 parametry pro vypocet. Kromé
poctu iteraci i velikost populace. V ptipad¢ této metody tedy pocet ,,mravenct“. Na
obrazku 4-17 je zachycen vliv nastaveni tohoto parametru na dobu vypoctu. Pocet iteraci
byl pro kazdy pokus nastaven na hodnotu 50. Méteni probihalo na 3 souborech o velikosti
10, 30 a 100 bodt. Nejvétsi casovy nartst probéhl mezi nastavenymi hodnotami 100 a
300. V tabulce 4-9 jsou zachyceny hodnoty fitness funkce pro nejvétsi soubor dat (100
bodil). Z ni vyplyva, Ze zvySovani populace ma kladny vliv na nalezeni lepSiho feSeni.
Pro provadéni pokusii na vétSim poctu dat je pak optimalni pouZzit hodnotu populace
okolo hodnoty 100. Pfi tomto nastaveni podava algoritmus dostatecné kvalitni vysledek
za relativné kratkou dobu.

Z namétenych vysledka dale pro algoritmus Ant Colony vyplyva, Ze na kvalitu
vypoctu ma veétsi vliv zvyseni velikosti populace nez pocet iteraci, jak vyplyva z tabulek
4-8 a 4-10. Na velikost populace ma ovsem vliv i pocet bodli pro vypocet. Neplati
automaticky, Ze vzdy vétsi populace algoritmu znamena lepsi hodnotu fitness funkce.

V tabulce 4-9 lze vidét, jak hodnota fitness klesa do nastaveni populace 100, ale pro
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hodnotu 300 se vysledek zhorsil. Diivodem je nizsi pocet boda (30) nez u testu se 100
body (tabulka 4-10). Proto je nutné volit tento parametr i s ohledem na velikost vstupnich
dat.

Tabulka 4-9: Viiv nastaveni velikosti populace algoritmu Ant Colony pri konstantni velikosti poctu iteraci
50. Zdrojem dat je soubor obsahujici 30 bodii. Zdroj: viastni.

Data: data_city_30.xlsx Pocet iteraci 50
Pocet mravencu 5 10 20 50 100 300
cas vypoctu 0,14 0,28 0,54 1,33 2,66 8,30
Fitness 32,11 21,23 19,84 15,71 15,53 16,42
60
50
@ 40
35
0
o
£ 30
>
£
8 20
10
0 ® — ‘ﬂe/‘ﬁ
5 10 20 50 100 300

Pocet mravenct

==@==Cata_city 10.xlsx  ==@==data_city_30.xlsx data07-100.xlsx

Obrazek 4-17: Vliv nastaveni velikosti populace u algoritmu Ant Colony pri konstantnim poctu iteraci 50
na dobu vypoctu. Méreni provedeno na 3 souborech o velikosti 10,30 a 100 vstupnich bodii. Zdroj:
viastni.

Tabulka 4-10: Viiv nastaventi velikosti populace algoritmu Ant Colony pii konstantni velikosti poctu
iteract 50. Zdrojem dat je soubor obsahujici 100 bodii. Zdroj: viastni.

Data: data07-100.xlsx Pocet iteraci 50

Pocet mravenci 5 10 20 50 100 300
cas vypoctu [s] ‘ 0,97 1,91 3,78 9,39 18,68 56,97
Fitness 346,29 286,47 258,90 223,16 207,18 192,75

Druhym algoritmem, ktery umoZznuje nastavovat velikost populace je kukacci

algoritmus (Cuckoo Search). Na obrazku 4-18 je zachycen graf zavislosti doby vypoctu
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na poctu hnizd. Priibé¢h je podobny jako u ptedchozi metody AC, ale zde je vidét vétsi
¢asova narocnost u prosttedniho souboru pro 30 bodu. Celkovée vychazi tento algoritmus
jako pomalejsi nez Ant Colony a i jeho dosazené vysledky fitness funkce jsou horsi.

Z tabulky 4-11 vidime, ze na kvalitu vysledku nema nastaveni populace takovy
vliv jako u pfedchozi metody. Pro vétsi mnozstvi bodi, tak neni nutné pouzivat
maximalni hodnoty, ale optimalni hladina je mezi 20 — 50 hnizdy. Tim je mozné snizit
dobu vypoctu a naopak piidat pocet iteraci nebo provést vypocet opakované pro ziskani

optimalni cesty.
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==@=data_city_10.xlsx = ==@==data_city_30.xlsx data07-100.xlsx

Obrazek 4-18: Viiv nastaveni velikosti populace u algoritmu Cuckoo Search pri konstantnim poctu iteraci
50 na dobu vypoctu. Méreni provedeno na 3 souborech o velikosti 10,30 a 100 vstupnich bodii. Zdroj:
viastni.

Tabulka 4-11: Viiv nastavent velikosti populace algoritmu Cuckoo Search pri konstantni velikosti poctu
iteraci 50. Zdrojem dat je soubor obsahujict 100 bodu. Zdroj. viastni.

Data: data07-100.xlsx Pocet iteraci 50
Pocet hnizd 5 10 20 50 100 300

¢as vypoctu [s] 2,24 3,91 6,57 15,78 29,69 88,83
Fitness 601,32 567,06 | 561,76 | 567,02 | 551,23 | 552,19
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4.2.2.3 Velky vzorek dat

Jak jiz bylo zminéno, algoritmus Exhaustive Search ma omezeni na pouziti do 11
bodd, proto v testu velkého vzorku dat neni tato metoda zminéna ve vysledcich. Diky jeji
absenci také nemame referenéni hodnotu s nejkratsi moznou cestou. Vysledky tak budou
porovnavany mezi jednotlivymi algoritmy. Dodate¢né nastaveni jednotlivych metod,
pocet iteraci a velikost populace, byla nastavena podle poznatkl ziskanych testovanim
v kapitole 4.2.2.2.

Me¢teni bude probihat na tfech typech dat. Prvnim je soubor o velikosti 45 bodd,
ktery predstavuje relativné nahodné body v prostoru. Data prezentuji velka mésta Ceské
republiky. Druhym typem dat je soubor o velikosti 50 bodli rozmisténych do utvaru
podobnému kruhu. Témito daty otestujeme algoritmy, zda se dokazi ptizptisobit danému
prostoru a budou cestu hledat v navazujicich bodech, nebo bude vypocet probihat naptic¢
ptes velkou prazdnou oblast. Posledni soubor je nejvétSim z této trojice. Obsahuje 250
bodt a otestujeme, zda je program schopny v rozumném Case pracovat s tak velkymi daty.

Pro kazdy typ testu bude méfeni opakovano desetkrat. Do tabulek bude
zaznamenana prumeérna doba vypoctu, nastaveni jednotlivych algoritmi a hodnoty fitness

funkce (nejlepsi, primérna a nejhorsi hodnota).

Mésta (45 bodu)

Na datovém souboru obsahujicim 45 bodl dosahly nejlepsiho vysledku algoritmy
Hill Climbing a Ant Colony, jak je zobrazeno v tabulce 4-12. Metoda HC méla Sirsi
variabilitu dosazenych hodnot fitness funkce. Pohybovala se v rozmezi hodnot od 35,87
do 20,36 s primérnou hodnotou 28,5. Druha metoda AC méla mens$i rozsah hodnot
pohybujici se okolo hodnot 23 az 20. Z ¢asového hlediska, ale byla 5 krat pomalejsi nez

horolezecky algoritmus.
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Tabulka 4-12: Vysledky testu pro soubor data_city 45.xlsx (45 bodii). Zdroj: viastni.

Aleo A

Dodatecné erace 1000 = 1000 300 200
populace - - - 80 10
Pocet bodu 45 45 45 45 45
ep 67,65 20,36 20,09 57,69
JUMEIGEN 75,64 50,81 28,52 21,75 70,37
0 80,04 35,87 23,04 79,15
pramérna doba vypo 4,80 0,02 4,53 23,66 6,79

Na obrazku 4-19 je zobrazen sloupcovy graf s nejlepSimi hodnotami fitness
funkce ziskané béhem méfeni. Z rozdili mezi jednotlivymi metodami miZeme urcit za
nejvhodnéjsi k pouziti metody Hill Climbing a Ant Colony. Druhou jmenovanou metodou
byl proveden test s cilem ziskat co nejlepsi vysledek. Graficky vysledek se zobrazenou
cestou je uveden na obrazku 4-20. Vysledna nejlepsi ziskana hodnota fitness byla 18,33
S nastavenim metody na pocet iteraci 200 a populaci 100. Z obrazku 4-19 je vidét, Ze
se zvolenym nastavenim metody podle vysledki z kapitoly 4.2.2.2 se nejidealnéjsimu
vysledku pftiblizila i metoda Hill Climbing s odchylkou hodnoty fitness 11%.
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Fitness funkce

BMRS mGS mHC mAC mCS

Obrazek 4-19: Porovnani optimalizacnich algoritmit na datech o velikosti 45 bodii. Graf obsahuje
nejlepsi hodnoty fitness funkci dosazenych behem 10 opakovani vypoctu. Zdroj: viastni.

57



51

8051

0t

495}

49 -

12 13 14 15 16 17 18 18

485 ;

Obrazek 4-20: Nejlepsi dosazeny vysledek pro 45 bodit metodou Ant Colony s hodnotou fitness 18,33 a
S nastavenim poctu iteraci na 200 a velikosti populace 100. Zdroj: viastni.

Kruhovy test (50 bodii)

Co se velikosti vstupnich dat tyce, je tento test s 50 body podobny ptedchozimu
se 45. Rozdilem je, Ze v pfedchozim ptipad¢ byly body viceméné ndhodné rozmistény
Vv prostoru, ale u tohoto typu souboru (50 bodl) jsou body rozmistény do utvaru
podobnému kruhu.

Tabulka 4-13 znazoriuje vysledky méfeni. Jako nejlepSi se umistil opét
algoritmus Ant Colony, ale zajimavéjsi je vyhodnoceni dal§ich metod, zvlaste Greedy
Search. I kdyZ oproti nejlepsi metod¢ dosahla odchylka fitness funkce vyse 73%, je tento
vysledek porad dostate¢né dobry ve vztahu k vysledkiim dal§ich metod. Tento rozdil je
jesté 1épe vidét diky sloupcovému grafu na obrazku 4-21, ktery zobrazuje nejlepsi
dosazené hodnoty fitness. Jako nejhorsi algoritmus se umistil opét Random Search, ktery

s rostoucim poctem bodi dosahuje stale horSich vysledkt k poméru k ostatnim metodam.

Tabulka 4-13: Vysledky testu pro soubor datal0.xIsx (50 bodii). Zdroj: viastni.

Algoritmus

Dodatecné iterace
nastaveni populace

Pocet bodu

nejlepsi

fitness funkce  primérna

nejhorsi

prumeérna doba vypoctu [s]
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Pro nejlepsi algoritmus z testu, Ant Colony, byla provedena dalsi série pokust
se snahou o dosazeni co nejlepsiho vysledku. Toho se podatilo dosahnout s nasledujicim
nastavenim: pocet iteraci 200 a velikost populace 100. Obrazek s nalezenou cestou
nalezneme na obrazku 4-22. S timto nastavenim bylo dosazeno hodnoty fitness funkce

66,31.
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Optimalizaéni metody

MRS mGS mHC mAC mCS

Obrazek 4-21: Porovnani optimalizacnich algoritmii na datech o velikosti 50 bodii. Graf obsahuje
nejlepsi hodnoty fitness funkci dosazenych behem 10 opakovani vypoctu. Zdroj: viastni.
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Obrazek 4-22: Nejlepsi dosazeny vysledek pro 50 bodii (na souboru datal0.xlsx) metodou Ant Colony s

10

15

20

hodnotou fitness 66,31 a s nastavenim poctu iteraci na 200 a velikosti populace 100. Zdroj: viastni.

Velké mnozstvi dat (250 bodu)

Posledni test je proveden na nejvétsim souboru dat, 250 bodech. Nastaveni
jednotlivych algoritmii zlstalo stejn¢, az na metodu Ant Colony, ktera pro hodnoty iterace
300 a populace 80, které byly pouzity v predchozich ptipadech, nebyla vhodna z Casového
hlediska. Jelikoz se méfeni provadélo opakovang, tak se ptistoupilo ke snizeni obou

parametri. Vysledky testu jsou zachyceny tabulkou 4-14. Nejlepsiho vysledku dosahla

metoda Greedy Search a po ni Ant Colony.

Tabulka 4-14: Vysledky testu pro soubor data08-250.xIsx (250 bodii). Zdroj: viastni.

Algoritmus

Dodatecné iterace

nastaveni populace

Pocet bodu

nejlepsi
O EGEN 4714,109
nejhorsi

fitness funkce

prumérna doba vypocétu [s]

1000 100 200
- - 40 10
250 250 250 250
1188,43 | 880,07 | 1362,82
800,7718|1251,544 | 931,405 | 1417,849
1358,76 | 958,09 | 1446,16
0,36 60,485 | 84,624 | 39,405

U tak velkého souboru bodl uz nés nemusi tolik zajimat ¢asové hledisko, ale dliraz

muZe byt kladen na kvalitu fitness funkce. Proto byl proveden i pokus s maximalnim

moznym nastavenim jednotlivych algoritm.
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V ¢asti vénujici se vlivu nastaveni algoritmd na kvalitu vypoctu se provadéla
méfeni na souborech maximalné se 100 body. V tomto pfipadé s jest€¢ vétsimi daty
se ukazalo, Ze vhodné parametry pro mensi soubory zde upln¢ neplati. Proto se ptistoupilo
k tomuto extrémnimu testu, ktery m¢l ukazat, zda pro velka data je dosavadni nastaveni
vhodné ¢i nikoliv. Vysledky jsou zobrazeny v tabulce 4-15. Z tabulky je patrné, ze zména
nastaveni se na lepsim vysledku vibec neprojevila u metod Random Search a Cuckoo
Search. Lepsich vysledkti naopak dosahly metody Hill Climbing a Ant Colony. Druha

jmenovana metoda dosahla celkové nejlepSiho vysledku fitness funkce.

Tabulka 4-15: Vysledky pokusu s maximalnim mozZnym nastavenim algoritmii bez ohledu na dobu
vypoctu. Provedeno pro soubor data08-250.xlsx (250 bodii). Zdroj: viastni.

Algoritmus

Dodateéné iterace 600
nastaveni populace - - - 300 50
Fitness funkce 4675,53 | 800,77 | 947,56 | 661,34 | 1389,30
Doba vypoctu [s] 142,02 0,36 302,00 | 3695,97 | 866,80

Hodnoty fitness vSech metod tohoto testu s maximdlnim nastavenim jsou
zobrazeny na obrazku 4-23. Z né&j vyplyva, ze pro dany soubor dat miizeme za vhodny
vysledek povazovat vystup tii algoritmi: Ant Colony, Hill Climbing a Greedy Search. |
kdyZ mluvime o testu s maximalnim nastavenim, neplati to tak Uplné¢ pro metody AC a
CS.

Pro algoritmus Ant Colony bylo v piedchozich testech dokazano, ze na kvalitu ma
vliv vice velikost populace, kterda v tomto testu byla nastavena na maximalni hodnotu,
kterou program podporuje a tim je ¢islo 300. Pocet iteraci byl nastaven na 600. Pii dalSim
pokusu s vy$sim poctem iteraci, konkrétné 2500, bylo dosaZzeno lepsi hodnoty fitness, ale
za cenu mnohem delsi doby vypoctu, pfi¢emz zlepSeni vysledku jiz nebylo pfili§ vyrazné
(nova hodnota fitness byla 654,8 a stara 661,3). Vysledek tohoto pokusu se zobrazenou
cestou je videt na obrazku 4-24. Z négj je patrné, Ze u takto vysokého poctu bodu jeste
zdaleka nejde o nejkratsi moznou cestu, ale zvySovanim poctu iteraci se vysledek jiz o
mnoho nezlepsi.

U metody Cuckoo Search bylo testy zjiSténo, ze pfili§ vysoka hodnota populace
vede naopak spise k hor§im vysledkiim, proto v tomto testu zaméfeném na maximalné
kvalitni vysledek fitness funkce byl tento parametr nastaven pouze na hodnotu 50 a i pocet

iteraci nebyl nastaven na maximalni moznou velikost 5000, ale pouze na 1000.
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Porovnanim vysledku s hodnotou z tabulky 4-14 je vidét, ze vysledek se nezlepsil, naopak
byl o néco horsi, ale i1 tak ho miizeme pokladat za srovnatelny v ramci urcité nahodnosti

vypoctu algoritmu, ktery vyuziva Lévyho rozloZeni.
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Obrazek 4-23: Porovnani optimalizacnich algoritmit na datech o velikosti 250 bodii. Graf obsahuje
nejlepsi hodnoty fitness funkci dosazenych behem testu s maximalnim nastavenim jednotlivych algoritmii.
Zdroj: vilastni.
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Obrazek 4-24: Nejlepsi dosazeny vysledek pro 250 bodii (na souboru data08-250.xIsx) metodou Ant
Colony s hodnotou fitness 654,87 a s nastavenim poctu iteraci na 2500 a velikosti populace 300. Zdroj:
viastni.

Vyhodnoceni velkého vzorku dat

Pro velky vzorek dat se ukazalo, ze metoda Random Search je téméf nepouzitelna.
Jiz pro mensi pocet bodu (30) dosahovala mezi ostatnimi metodami nejhorsich vysledkt
a se zvétSujicimi se vstupnimi daty se rozdil v kvalité vysledku mezi timto algoritmem a
ostatnimi dale zvétSoval.

U hladového algoritmu (Greedy Search) je situace opacnéd nez u RS. S rostoucim
poctem bodu, poskytuje tato metoda oproti ostatnim lepsi vysledky. Vysledek sice neni
nikdy optimalni a nedosahuje nejkratsi cesty, ale vyhodou je velmi rychly vypocet
algoritmu. Tato metoda se proto jevi jako vhodna k prvnimu otestovani dat a pfibliznému
zjiSténi hodnoty fitness.

Horolezecky algoritmus (HC) dosahoval dobrych vysledka a fadi se mezi druhou
az treti nejvhodnéjsi metodu pro velky vzorek dat. U vysSiho poctu bodt je ale nutné u
metody zvysit pocet iteraci vypoctu pro dosazeni adekvatniho vysledku srovnatelného
S lepSimi metodami.

Algoritmus Ant Colony podava na velkém vzorku dat nejlepsi vysledky hodnot
fitness funkce, ale je nutné spravné nastavit parametry iterace a velikosti populace.

Posledni metoda Cuckoo Search s velkym poctem bodii nepodava pftili§ dobré

vysledky. Radi se tak na predposledni misto pfed metodu Random Search. U testu
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zamé&fen¢ho na maximalné kvalitni vysledek fitness funkce byla vysledna hodnota CS asi

dvojnasobné vétsi nez u nejlepsi metody AC.

4.2.2.4 Porovnani vykonu na riznych poéitacich

Vsechny ptedchozi tesy byly provadény na testovacim pocitaci ¢. 1, jehoz
konfigurace je popsana v tabulce 4-1. Nyni provedeme nékolik testli na jiném pocitaci,
abychom zjistili, zda ma napiiklad vykon procesoru vliv na rychlost béhu vypoctu a v jaké

mife. Pro tyto testy byl pouzit pocitac, jehoz konfigurace je popsana tabulkou 4-16.

Tabulka 4-16: Konfigurace testovaciho pocitace cislo 2. Zdroj: viastni.

Procesor ‘ Intel Core i5-4570 (3,2 GHz)
Operaéni pamét ‘ 8 GB

(o] 111 TRV {11 I Microsoft Windows 8.1 Professional (64 bit)

Krom¢ testovani na riznych pocitac¢ich bylo zkoumano, jaky vliv ma na rychlost
bchu aplikace rtiznéd verze prosttedi Matlabu. Z testl bylo zji$téno, Ze testovaci pocitac
¢islo 2 zvladal tu samou tlohu se shodnym nastavenim jednotlivych algoritmil asi 3 krat
rychleji nez testovaci pocitac ¢islo 1. Kompletni vysledky pro nejvétsi soubor dat (250
bodil) je zobrazen v tabulce 4-17. V dalsi ¢asti, ktera porovnavala rtizné verze Matlabu,
konkrétné verze 2008 a 2013, se testovalo na pocitaci ¢islo 2. Ukazalo se, Ze v novéjsi
verzi programu Matlab, je testovana aplikace v priméru o 8% rychlejsi neZ ve starsi verzi
2008. Vypocet programu v kompilované verzi, kterd nepottebuje ke svému béhu prostredi

Matlab, je primérné o 15% rychlejsi neZ ve verzi 2008.
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Tabulka 4-17: Porovndni doby béhu mezi testovacim pocitacem ¢. 1, 2 a mezi ruznymi verzemi programu
Matlab. Vstupni data: data08-250.xlsx. Konfigurace pocitacii je popsdna v tabulkdach 3-1 a 3-16. Zdroj:
viastni.

Algoritmus . GS HC AC cs

Dodatecné iterace - 1000 100 200
nastaveni

populace - - 40 10

Pocet bodu 250 250 250 250

prumeérna doba vypocétu [s]
na PCO1 (Matlab R2008b)

0,36 60,48 84,62 39,40

prumeérna doba vypocétu [s]
na PC02 (Matlab R2008b)

primeérna doba vypoctu [s]
na PC02 (Matlab R2013a)

prumeérna doba vypocétu [s]
na PC02 (kompilovana 0,09 13,24 41,36 10,41
verze)

0,12 16,03 45,82 11,63

0,10 15,10 41,60 10,93

4.3  Vyuziti vysledku

Na zékladé provedenych testi muzeme konstatovat, ze pouziti evolucnich
algoritml na problému obchodniho cestujiciho je mozné a vhodné. Kukac¢i algoritmus
(Cuckoo Search) podaval primérné hodnoty vysledki a u velkého mnozstvi vstupnich
dat byl v porovnani s ostatnimi implementovanymi algoritmy vyrazné horsi, ale druhy
evoluc¢ni algoritmus, mravenci kolonie (Ant Colony) podéaval nejlepsi vysledky ve vsech
testech. OvSem je nutné nastavit spravné vstupni parametry metody (pocet iteraci a
velikost populace). Jinak je vypocet ¢asoveé neimérné dlouhy nebo nemusi byt vysledek
fitness funkce dostate¢né kvalitni. Nevyhodou této metody je tak vyssi €as vypoctu,
celkove vysla tato metoda jako druha nejpomalejsi (pomalejsi je pouze Cuckoo Search).

Vytvorena aplikace v prostfedi Matlabu miiZze byt pouzita pro konkrétni potieby
nekteré¢ firmy pii feSeni jejich problému obchodniho cestujiciho. Jako nejvhodnéjsi
metoda je doporucovana Ant Colony. Pro piipadnou kontrolu vysledku je pak vhodné
zkusit vypocet i s jinym algoritmem.

Pro velké mnoZstvi vstupi uZ nejlepsi algoritmy nepodavaji vzdy adekvatni
vysledky. Zde je prostor pro dalsi Gipravu aplikace do budoucna. Mezi tyto upravy patii
napiiklad detekce kiiZeni hran pfi ur€ovani cesty a jejich odstranéni. Dal$im roz§ifenim
muze byt automaticky odhad a nastaveni spravnych parametri pro metody, které dalsi

nastaveni pouzivaji.
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Z ekonomického hlediska mizeme vyhody pouziti evolu¢nich algoritmii na
problému obchodniho cestujiciho rozd¢lit na financni a nefinan¢ni.

Mezi piimé piinosy, ty které jsou finan¢né vycislitelné, mizeme zatadit tisporu
pracovni sily. Pracovnik nemusi planovat trasu ru¢né¢ nebo poloautomaticky pomoci
dalsich néstroju, ale uréi ji pomoci vytvotrené aplikace a miize se tak vénovat jiné pracovni
¢innosti. Pfi vyuziti v prostfedi nabidky produkti vede ke snizeni dodacich termint,
protoze zaméstnanec doveze k zakaznikovy zboZi v krat$im &ase. Uspora finanénich
nakladii — pifi pouziti motorového vozidla uspora benzinu a pii menSim pouZzivani
v kone¢ném diisledku i prostiedkd na udrzbu vozidla.

Mezi nepiimé piinosy, které nemuzeme finanéné vycislit, mizeme zahrnout
zvySeni konkurenceschopnosti podniku, efektivnéjs$i dosazeni podnikovych cila a lepsi
informovanost fidicich pracovnikid, kteti mohou na zaklad¢ udaji aplikace o ujeté

vzdalenosti 1épe a efektivnéji ukolovat zaméstnance.
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Zavér

Na zaklad¢ teoretického prozkoumani fady optimaliza¢nich metod, byla vybrana
fada zakladnich metod vcetné zastupci evolucnich algoritmt, které byli zpracovany
v programu Matlab do podoby aplikace s grafickym uzivatelskym rozhranim feSici
problém obchodniho cestujiciho. VEtSina algoritmtl byla implementovana autorem této
prace, krom& metody Ant Colony Optimization*, kterd byla pouze uzpiisobena pro
potieby vytvotfen¢ho programu.

Vysledna aplikace byla testovana ve verzich Matlabu 2008 a 2013, pro jiné verze
neni zaruc¢en bezproblémovy chod programu. Dale byla vytvotena i kompilovana verze,
ktera je samostatné spustitelna i na pocitacich bez instalovaného Matlabu.

Testovani jednotlivych metod probihalo na malém a velkém vzorku dat. Toto
rozdéleni bylo nutné vzhledem k jedné z metod (Exhaustive Search), kterd pracuje
metodou hrubé sily a zkouma vSechny mozné stavy problému, ze kterych nasledné vybira
nejleps$i variantu. Diky vystupu této metody, tak byly k dispozici referen¢ni hodnoty pro
ostatni metody. U velkého vzorku dat neSlo z ¢asovych diivodli pouZit tuto metodu, a
proto byly jednotlivé algoritmy hodnoceny podle vzijemnych vysledki.
Z implementovanych evolucnich algoritmti se metoda Cuckoo search ukézala jako
prumérna az podprimérna podle dosazenych vysledkid. To muze byt zplisobeno 1
variantou implementace letu kukacky, ktera se tidi Lévyho rozloZzenim. V rdmci dalSiho
vyvoje aplikace by bylo vhodné vyzkouset i jiné piistupy feSeni. Dalsi z evolucnich
algoritmi, Ant Colony se ukazala jako nejlepsi metoda, ktera dosahovala nejmensich
hodnot fitness funkce. Jeji nevyhodou je del§i doba vypoctu a taky nutnost spravné
nastavit jeji parametry, pocet iteraci, ale predevsim velikost populace, kterd ma nejvétsi
vliv na kvalitu vypoctu. Celkové lze konstatovat, Ze evolu¢ni algoritmy jsou velmi
vhodné pro feSeni problému obchodniho cestujiciho.

Dalsi vyvoj aplikace se miiZe ubirat smérem k dalSimu vylepSeni algoritmu Ant
Colony. Jednou z moznosti, je detekce a odstranéni kiizovani cest, které ve vétSing

ptipadl vede celkové k horSimu vysledku fitness funkce.

4 Odkaz na zdrojové soubory metody:
http://www.sourcecodeonline.com/details/solving_tsp_with _ant_colony system.html
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Vystup této prace, vytvorena aplikace, mize slouzit jako podklad pro program
vytvofeny na miru konkrétni firmé, kterd fesi problém TSP ve své Cinnosti. Takova
aplikace mize firm¢ snizit ndklady spojené s kratSi cestou a mensim ¢asem potifebnym
cestovat, které vedou ke zvyseni zisku firmy. Uspora se miiZe projevit ¢asem pracovnika,
ktery objizdi jednotlivd mésta nebo zdkazniky, at’ uz v ramci napiiklad celé republiky
nebo konkrétniho jednoho mésta. USetieny ¢as mtize poté vénovat jiné praci. Pokud pfi
cestach vyuziva motorové vozidlo, diky kratsi cesté¢ dochazi k tsporam paliva, které opét

vede ke snizeni nakladl firmy.
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o ants_cost.m
o ants_cycle.m
o ants_information.m
o ants_primaryplacing.m
o ants_traceupdating.m
o readme.txt
e aboutDialog.m
e clearResult.m
e CS.M
e deactivateElem.m
o displayResult.m
e distm
e drawBorder.m
e drawRoute.m
e errMsg.m
e ES.m
e getAlgName.m

e greedySearch.m
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Gui.m
hillClimbing.m
levyFlight.m
mouseClick.m
mouseMove.m
randomSearch.m
saveResult.m
totalDist.m

writeResult.m

/main.m — hlavni m soubor pro spusténi celé aplikace
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