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Wykaz terminéw i skréotow

Czasteczka Osobnik w algorytmie PSO i w jego wariantach. Reprezentuje
krotke (X, V, pBest;), gdzie X to pozycja czasteczki (jedno z rozwiazan
problemu), V' to predko$¢ (kierunek przeszukiwania przestrzeni roz-
wiazan) oraz pBest; najlepsze (na podstawie funkeji oceny) znalezione
rozwigzanie przez czasteczke.

Feromon W s$rodowisku naturalnym, substancja chemiczna petniaca role
m.in. kanalu komunikacyjnego mrowek. W algorytmach uczenia ma-
szynowego wartos¢ zmiennoprzecinkowa, ktéra zostaje powiekszona
(wzmocniona) lub zmniejszona (parowanie) wraz z kolejnymi iteracjami
algorytmu.

a-miara Miara sgsiedztwa zaproponowana przez Kelda Helsgauna na po-
trzeby algorytmu LKH (ang. Lin-Kernighan Heuristic). Wiecej infor-
macji mozna znalez¢é w rozdziale 4 na stronie 73.

ACO (skrot od ang. Ant Colony Optimization), metaheurystyka inspiro-
wana wyszukiwaniem najkrotszej trasy do pozywienia przez mrowki w
srodowisku naturalnym. Patrz strony: v—vii, xix, 10-12, 33, 36, 46, 107,
109, 110.

ACS (skrét od ang. Ant Colony System), jedna z wersji ACO, algorytm
zaproponowany przez Marco Dorigo i Luca Maria Gambardelle w 1997
roku [1]. Patrz strony: 33, 97, 98.

APX (skrot od ang. Approzimable), zbiér algorytmoéw aproksymacyjnych
dla probleméw optymalizacyjnych o ztozonosci NP, ktorych czas dzia-
tania jest wielomianowy w stosunku do rozmiaru problemu, a wynik
algorytmu jest oszacowany z goéry (nie gorszy niz zalozona wartosé)
postaci ¢ - x*,c > 0, gdzie ¢ to pewna stata. Patrz strony: viii, 6, 7.



Wykaz terminéw i skrotoéw vi

AS (skrét od ang. Ant System), jedna z wersji ACO, algorytm mréwkowy
stworzony przez Marco Dorigo w 1992 roku [2, 3]. Przeglad implemen-
tacji mozna znalezé w [4, 5, 6]. Patrz strony: 33, 34.

BG (skrét od ang. Benchmark Generator), generator instancji problemoéow
optymalizacyjnych. Patrz strony: xvii, xix.

BPSO (skrét od ang. Binary PSO), binarny algorytm optymalizacji stadnej
czasteczek. Wiecej informacji mozna znalezé w rozdziale 2 na stronie
19. Patrz strony: 26, 28.

DPSO (skrét od ang. Discrete PSO), dyskretny algorytm optymalizacji
stadnej czasteczek. Wiecej informacji mozna znalezé w rozdziale 3 na
stronie 39. Patrz strony: xii—xiv, xvii—xix, 10, 19, 26, 27, 29, 30, 32, 40,
42-55, 58, 61-70, 73, 85-89, 91, 93-99, 102, 103, 105-111, 113-116.

DTSP (skrot od ang. Dynamic TSP), dynamiczny problem komiwojazera.
Wigcej informacji mozna znalez¢é w rozdziale 1 na stronie 1. Patrz stro-
ny: x, xi, xiii—xix, 1, 812, 14, 15, 17, 19, 39, 48, 60, 63, 68, 71, 72, 74,
94, 99, 105, 106, 108-111, 113, 115.

FPTAS (skrot od ang. Fully Polynomial Time Approximation Scheme), w
pelni wielomianowy schemat aproksymacji jest podzbiorem problemow
nalezgcych do PTAS, jednak zaleznos¢ miedzy rozmiarem problemu n
i % w ztozonosci czasowej musi by¢ wielomianowa (w PTAS zaleznosé

ta mogta by¢ wykladnicza). Patrz strony: 6, 7.

HKLO (skrét od ang. Held-Karp Lower Bound), algorytm szacowania dtu-
gosci trasy optymalnej problemu TSP. Wiecej informacji mozna znalezé
w rozdziale 4 na stronie 73. Patrz strony: 75.

ILP (skr6t od ang. Integer Linear Programming), programowanie liniowe
catkowitoliczbowe. Jedna z technik optymalizacyjnych wchodzaca w
sktad metod programowania matematycznego. Gtéwnym zatozeniem
jest przeksztatcenie problemu do postaci modelu optymalizacyjnego,
w sktad ktérego wchodza warunki ograniczajace przestrzen rozwiazan
oraz cel optymalizacji (minimalizacja lub maksymalizacja). Patrz stro-
ny: 3.



vii Wykaz terminéw i skrétow

LKH (skrét od ang. Lin-Kernighan Heuristic), algorytm przeszukiwania
przestrzeni rozwiazan dla problemu TSP, stworzony przez Kelda Hels-
gauna [7, 8]. Wiecej informacji mozna znalezé w rozdziale 4 na stronie
73. Patrz strony: v, 73.

MMAS (skrét od ang. MAX — MZIN Ant System), algorytm mréwkowy
MAX — MZIN zaproponowany przez Thomasa Stiitzle i Holgera Hoosa
[9] w 2000 roku. Przeglad najnowszych implementacji mozna znalezé w
[10]. Patrz strony: 36, 37, 46, 47.

MST (skrét od ang. Minimal Spanning Tree), przypadek drzewa, ktére zo-
stato otrzymane z algorytmu wyznaczajacego minimalne drzewo rozpi-
najgce - zbior krawedzi, ktére zawieraja kazdy wierzchotek grafu i maja
minimalng wage. Patrz strony: 77, 78, 80.

NP W teorii ztozonosci obliczeniowej, klasa problemow decyzyjnych, w kto-
rych znalezienie optimum wymaga niewielomianowego czasu obliczen
w stosunku do rozmiaru problemu n. Dodatkowo sprawdzenie popraw-
nosci rozwiazania musi by¢ mozliwe w czasie wielomianowym. Patrz
strony: v, xv, 2, 6, 7, 36, 74, 75.

P W teorii ztozonosci obliczeniowej, klasa probleméw, ktorych optimum
mozna znalezé w czasie wielomianowym. Ztozonosé czasowa algoryt-
méw dla kazdego z probleméw jest postaci O(n?),p € N. Patrz strony:
7.

PACO (skrot od ang. Population ACO), populacyjny algorytm mrowiskowy,
modyfikacja algorytmu ACO. Polega na wprowadzeniu listy rozwigzan,
do ktorej trafiaja najlepsze rozwiazania z kazdej iteracji (generacje)
[11, 12]. W stosunku do klasycznego ACO zmieniono réwniez podejscie
do uaktualnienia macierzy feromonowej. Patrz strony: xix, 97, 98, 107,
109.

PSO (skrét od ang. Particle Swarm Optimization), algorytm optymalizacji
stadnej czasteczek. Wiecej informacji mozna znalezé w rozdziale 2 na
stronie 19. Patrz strony: v, vi, xii, xvi—xix, 19-26, 28, 39, 85, 86, 105,
106, 111, 115.
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PTAS (skrét od ang. Polynomial Time Approximation Scheme), wielomia-
nowy schemat aproksymacji jest podzbiorem problemoéw nalezgcych do
APX, a ktorych warto$¢ oszacowania otrzymanego rozwigzania zalezy
od parametru e. Zalezno$¢ opisuje wzér: (1 — €)z* dla maksymalizacji,
(14 ¢)z* dla minimalizacji, € > 1. Z kolei ztozonos¢ czasowa musi by¢
wielomianowa, np. O(n'/€) lub O(2Y/n?). Patrz strony: vi, 6, 7.

TSP (skrot od ang. Traveling Salesman Problem), problem komiwojazera.
Wigcej informacji mozna znalezé w rozdziale 1 na stronie 1. Patrz stro-
ny: vi-viii, xiv—xvii, xix, 1-10, 12, 21, 27, 29, 34, 40-44, 47, 69, 73-76,
78, 79, 83, 85, 87, 92-94, 100, 102, 105, 106, 108, 109, 114, 115.

TSPLIB Najpopularniejsza biblioteka instancji probleméw TSP wraz z do-
kumentacja dotyczaca struktury instancji. Dane probleméw znajduja
sie pod adresem:
http://comopt.ifi.uni-heidelberg.de/software/TSPLIB95/. Patrz
strony: xvii, 13-15, 55, 69, 75, 81, 103, 109, 110, 114.


http://comopt.ifi.uni-heidelberg.de/software/TSPLIB95/

Wykaz symboli

G Skierowany graf wazony skltadajacy sie z nastepujacej trojki: (V, & w).
Patrz strony: ix, xii, xiii, 2, 4, 27.

V Zbior wierzchotkéw skierowanego grafu wazonego G. Patrz strony: ix, 2,
3, 5,8, 27, 45,49, 77.

& Zbioér krawedzi skierowanego grafu wazonego G. Patrz strony: ix, 2, 3, 27,
41.

v Jeden z wierzchotkéw nalezacy do zbioru wierzchotkéw v € V skierowanego
grafu wazonego G. Patrz strony: ix, 3, 27, 35, 41, 76-79.

e Krawedz nalezgca do zbioru krawedzi £ skierowanego grafu wazonego G.
Patrz strony: xiii, 3, 4, 27, 74.

(a,b) Krawedz o konicach a, b nalezaca do zbioru krawedzi (a,b) € £ a,b €
V skierowanego grafu wazonego G, w ktorym kolejnos¢ wierzchotkéw
w krawedzi ma znaczenie. Patrz strony: ix, xi, xiii, 3, 4, 27-30, 35, 36,
40, 41, 45, 46, 77, 78, 80, 92, 99-101, 114.

w Funkcja przyporzadkowujaca wage do krawedzi skierowanego grafu wazo-
nego G. Patrz strony: ix, xi, 2, 3, 77, 78, 80.

G. Nieskierowany graf wazony sktadajacy sie z nastepujacej trojki: (W, Eu, wy,).
Patrz strony: ix, x, xiii, 4, 31.

V. Zbiér wierzchotkow nieskierowanego grafu wazonego G,. Patrz strony: ix,
x, 4, 31.

&, Zbior krawedzi nieskierowanego grafu wazonego G,. Patrz strony: ix, x,
4, 31.

X



Wykaz symboli X

v, Jeden z wierzchotkéw nalezacy do zbioru wierzchotkéw v, € V, nieskie-
rowanego grafu wazonego G,. Patrz strony: x, 4.

e, Krawedz nalezaca do zbioru krawedzi &, nieskierowanego grafu wazonego
G.. Patrz strony: xiii.

{a,b} Krawedz o koncach a, b nalezaca do zbioru krawedzi {a,b} € £, a,b €
V), nieskierowanego grafu wazonego G,, w ktorym kolejnos¢ wierzchot-
kéw w krawedzi nie ma znaczenia. Patrz strony: x, xiii, 4, 5, 29, 31, 32,
42, 89.

w, Funkcja nadajaca wage krawedzi nieskierowanego grafu wazonego G,.
Patrz strony: ix.

deg(v) Stopien wierzchotka - liczba krawedzi incydentnych do danego wierz-
chotka lub inaczej liczba potaczen danego wierzchotka z samym soba
lub innymi wierzchotkami. Patrz strony: 4, 31, 45, 76, 79.

O Notacja duzego O. Okresla asymptotyczne tempo wzrostu $redniego czasu
obliczen w stosunku do rozmiaru danych wejsciowych (rozmiaru pro-
blemu). Patrz strony: vii, viii, 6, 7, 99, 100.

7 Instancja problemu komiwojazera wraz z informacja o wierzchotkach, kra-
wedziach oraz macierza odleglosci. Patrz strony: x, 8.

T' Instancja problemu komiwojazera Z o indeksie ¢ (podproblem w DTSP).
Patrz strony: x, xi, 12, 14, 15, 47.

S Przestrzen rozwigzan problemu DTSP. Patrz strony: 8.

S' Przestrzen rozwigzan problemu komiwojazera. W kontekscie DTSP prze-
strzenn rozwigzan podproblemu o indeksie ¢ (instancja Z'). Rozmiar
przestrzeni rozwiazan podproblemu w przypadku ogdélnym wynosi n!.
Patrz strony: x, 8.

s Jedno z rozwigzan problemu DTSP postaci s = (s, s!, ..., stmer). Jest to
wektor, ktérego sktadowa s’ jest jednym z rozwigzan problemu komi-
wojazera w czasie ¢ (o indeksie ¢). Patrz strony: 8.

st Jedno z rozwigzan podproblemu DTSP (rozwiazanie problemu komiwoja-
zera) dla instancji Z', s' € S'. Patrz strony: x, 8.



xi Wykaz symboli

x* Optimum problemu. Patrz strony: v, viii, 6, 7, 74, 75.
™t 7Zbidér rozwigzan nie nalezacych do optimum. Patrz strony: 74.

D Macierz odlegto$ci miedzy wierzchotkami w grafie wazonym o rozmiarze
n x n. Warto$é¢ na przecieciu wiersza a oraz kolumny b (a # b) oznacza
wage krawedzi, w(a, b). Patrz strony: 3, 4, 8, 29, 74.

dap Odleglo$é miedzy wierzchotkami a, b. Zapis réwnoznaczny z w(a, b) lub
w przypadku, gdy krawedzie obliczono na podstawie metryki réwno-
znaczny 7z d(a,b). Patrz strony: 3, 4, 35, 36, 92.

D(t) Macierz odlegtosci dla instancji problemu Z" w czasie ¢. Patrz strony:
xi, 8.

dap(t) Odleglosé miedzy wierzchotkami a, b w czasie t. Patrz strony: 8.

n(t) Funkcja zwracajaca liczbe wierzchotkéw w czasie t wykorzystywana w
macierzy odleglosci D(t). Patrz strony: 8.

pm Liczba zmian w podproblemie problemu DTSP (problem komiwojazera).
Patrz strony: 14.

fing Wplyw losowych warto$ci na przesuniecie wspotrzednych miasta. War-
tosé z przedziatu [0, 1]. Patrz strony: 14.

Tmax Maksymalna wartos¢ feromonu w macierzy feromonowej 7. Patrz stro-
ny: 36, 37, 41, 47-49, 53, 55.

Tmin Minimalna wartos¢ feromonu w macierzy feromonowej 7. Patrz strony:

36, 37, 41, 47, 49, 55.

A7 Funkcja obliczajaca wartos¢ wzmocnienia prawdopodobienstwa wyboru
krawedzi do nastepnej pozycji p, m.in. na podstawie macierzy feromo-
nowej 7. Patrz strony: 40.

T, Element macierzy feromonowej (7,, € R), oznaczajacy ilo§¢ feromonu
dla krawedzi (a, b). Patrz strony: xi, 35, 36, 41, 42, 48.

7 Macierz feromonowa, ktorej kazdy element to wielko$¢ feromonu na kra-
wedzi (a,b). Macierz ta ma wymiar n x n. Patrz strony: xi, 41.



Wykaz symboli xii

7% Predko$é¢ czasteczki i w iteracji k& w algorytmie PSO. Formalnie jest to
d-wymiarowy wektor. Patrz strony: xii, 22-26.

7" Kolejna predkosé czasteczki i w algorytmie PSO. Patrz strony: 22-26.

¥ Pozycja czasteczki i w kolejnej iteracji algorytmu PSO. Patrz strony:
xiv, 22-26.

¥ Pozycja czasteczki i w iteracji k. Formalnie w algorytmie PSO to wektor
0 wymiarze rOwnym wymiarowi przestrzeni rozwiazan, bedacy jedno-
czesnie jednym z rozwigzan problemu. Patrz strony: 22-26.

VE Predko$é czasteczki i w iteracji & w algorytmie DPSO. Formalnie zbi6r
krawedzi nalezacych do grafu G problemu. Patrz strony: 27, 28, 31, 40,
42, 44.

VF! Kolejna predkoéé czasteczki @ w algorytmie DPSO. Patrz strony: xiii,
28, 30-32, 40, 42-44, 46.

XF Pozycja czasteczki i w iteracji k w algorytmie DPSO. Formalnie zbior
krawedzi, ktéry tworzy cykl Hamiltona. Patrz strony: 27, 28, 30, 31,
40, 42, 44-46, 51-53, 88-92, 99, 115, 116.

XF Pozycja czasteczki i w iteracii kolejnej iteracji algorytmu DPSO. Patrz
strony: xiii, 28, 30-32, 40, 43, 46.

gB?zst Najlepsza pozycja stada (najlepsze znalezione rozwiazanie). Formal-
nie w algorytmie PSO jest to wektor wielowymiarowy. Patrz strony:
xiv, 22-25.

gBest Najlepsza pozycja stada (najlepsze znalezione rozwiazanie). Formal-
nie w algorytmie DPSO jest to zbiér krawedzi, ktéry tworzy cykl Ha-
miltona. Patrz strony: 22, 24, 28-31, 40, 42-46, 51, 52, 56-60, 86, 87,
89-92, 94, 95, 99, 107, 114-116.

pBgsti Najlepsza pozycja czasteczki i (najlepsze znalezione rozwiazanie przez
czasteczke 7). Formalnie w algorytmie PSO jest to wektor wielowymia-
rowy. Patrz strony: xiv, 22-25.

Vinae Parametr ograniczajacy wartos¢ predkosci czasteczki w algorytmie PSO.
Patrz strony: 23.



xiii Wykaz symboli

w Parametr bezwladnosci czasteczki, ktory skaluje poprzednig predkosé cza-
steczki. Patrz strony: 25, 28, 31, 39, 40, 42, 49, 61, 8688, 90-97.

pBest; Najlepsza pozycja czasteczki i (najlepsze znalezione rozwiazanie przez
czasteczke 7). Formalnie w algorytmie DPSO jest to zbiér krawedzi, kt6-
ry tworzy cykl Hamiltona. Patrz strony: v, 22, 28, 30, 31, 40, 42-46,
87, 89-92, 94, 116.

¢ Krawedz w algorytmie DPSO dla skierowanego grafu wazonego G. Zawie-
ra dodatkows zmienng p, ktéra oznacza prawdopodobienstwo wyboru
danej krawedzi do kolejnej pozycji czasteczki V. Formalnie to upo-
rzadkowana dwojka postaci: (p, e) ((p, (a, b))). Patrz strony: xiii, 27-32,
40-43, 45, 46, 89.

¢, Krawedz nieskierowanego grafu wazonego G, w algorytmie DPSO. Zawie-
ra dodatkows zmienng p, ktéra oznacza prawdopodobienstwo wyboru
danej krawedzi do kolejnej pozycji czasteczki V1. Formalnie to upo-
rzadkowana dwojka postaci: {p,e,} ((p,{a,b})). Patrz strony: 29.

p Sktadowa krawedzi. Prawdopodobienstwo wyboru krawedzi do nastepnej
pozycjii XF w algorytmie DPSO. Patrz strony: xi, xiii, 27-32, 40-43,
45-47, 87-89, 93.

N, Sasiedztwo wierzchotka, zbiér najblizszych sasiadéw ustalonych na pod-
stawie pewnej miary, np. euklidesowej. Patrz strony: 35, 45.

Niize Parametr oznaczajacy maksymalny rozmiar sgsiedztwa kazdego wierz-
chotka. Patrz strony: 49, 60, 61, 88, 92, 94, 97, 102, 107.

Pmu Mnoznik liczby ewaluacji, ktora wyznacza sie zgodnie ze wzorem: p,,, - n.
Patrz strony: 67, 68, 71.

m Funkcja kary zwigkszajaca wage wszystkich przystajacych krawedzi do
wierzchotka. Patrz strony: 78-80.

t Dyskretna zmienna oznaczajaca czas lub inaczej numer podproblemu. Patrz
strony: x, xi, xiii, xv, 8, 11, 14, 48, 74.

tmae Calkowita liczba podproblemoéw dla pewnej instancji problemu DTSP.
Jest to réwniez maksymalny indeks ¢. W pracy parametr ten ustalono
a priori na wartos¢ 10 (oryginalny problem z TSPLIB oraz 10 zmody-
fikowanych podprobleméw). Patrz strony: 8, 14.



Wykaz symboli Xiv

¢ Numer czasteczki w stadzie. Patrz strony: xii—xiv, 22, 2628, 30, 40, 42,
44-46, 115.

imaz Rozmiar stada (populacji). Maksymalny indeks i. Patrz strony: 24, 30,
45, 46, 49, 53, 61, 67, 88, 92, 94, 97, 99, 102, 107.

k Numer iteracji algorytmu. Patrz strony: xii, 22, 24, 26-28, 30, 40-43, 46,
47, 78-80.

kmaz Liczba iteracji algorytmu. Patrz strony: 24, 30, 41, 42, 46, 61, 67, 69,
80, 99, 102, 107, 116.

n Rozmiar problemu. W TSP i DTSP licznos¢ zbioru wierzchotkéw. Patrz
strony: vi—viii, x, xi, xv, 3-8, 34, 41, 48, 53, 61, 67, 68, 74, 78-80, 99,
102, 107.

d Wymiar przestrzeni. Patrz strony: 7, 21, 22, 24, 26.

c1 Parametr kognitywny, skaluje wplyw najlepszego znalezionego rozwiaza-
nia przez czasteczke i pBestl, na kolejng pozycje czasteczki 77 Patrz
strony: 22-25, 28, 29, 31, 39, 40, 42, 48, 49, 61, 87-97.

co Parametr spoleczny, skaluje wptyw najlepszego znalezionego rozwigzania
przez stado gBest na kolejng pozycje czasteczki ¥"!. Patrz strony:
22-25, 28, 29, 31, 39, 40, 42, 48, 49, 61, 87-97.

c3 Parametr wprowadzony dla algorytmu DPSO [13], skaluje prawdopodo-
bienstwo wyboru krawedzi znajdujacych si¢ w aktualnym zbiorze po-
zycji do kolejnej pozycji czasteczki. Patrz strony: 28-30, 39, 40, 46, 48,
49, 61, 87, 88, 90-97.

rand() Funkcja losujaca wartosé na podstawie rozktadu jednostajnego. Do-
myslnie z przedziatu [0, 1], chyba, ze przedzial zostal okreslony wprost
np. rand(0,2). Patrz strony: xiv, 14, 22, 24-26, 28-31, 40, 42, 46, 87,
91.
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Problem komiwojazera (T'SP) zostal zdefiniowany w 1930 roku i jest jed-
nym z najlepiej zbadanych probleméw optymalizacji dyskretnej. Pod wzgle-
dem klasy ztozonosci obliczeniowej jest problemem N P-trudnym. Dla wersji
decyzyjnej, sprawdzajacej istnienie krétszej trasy niz pewna zatozona dhu-
go$¢, jest problemem N P-zupetnym. W wersji klasycznej polega on na znale-
zieniu minimalnego cyklu Hamiltona w pelnym grafie wazonym. Nazwa po-
chodzi od nastepujacej definicji problemu: dla n miast oraz wyznaczonych
wszystkich odlegtosciach pomiedzy nimi, nalezy znalezé¢ najkrotsza droge
przechodzacy przez wszystkie miasta doktadnie raz. W przypadku ogdlnym
rozmiar przestrzeni rozwiazan wynosi n!. Najczesciej miasta — wierzchotki
znajduja sie na ptaszczyznie euklidesowej, a odlegtosci miedzy nimi — wagi
krawedzi, wyznacza sie na podstawie metryki euklidesowej. Problem ma za-
stosowanie w takich dziedzinach jak: planowanie, logistyka, tworzenie ukta-
déw scalonych oraz sekwencjonowanie DNA. Mimo duzej popularnosci nie
istnieje algorytm doktadny rozwiazujacy ten problem w czasie wielomiano-
wym w ogélnym przypadku [14].

W dynamicznej wersji problemu (DTSP) wprowadzono dodatkowy, dys-
kretny parametr ¢ oznaczajacy czas. W kolejnych iteracjach ¢ mogg zmieniac
sie odlegtosci miedzy miastami i/lub liczba miast. W pracy rozpatrywana
jest tylko zmiana odleglto$ci miedzy miastami. Dynamiczng wersje problemu
nalezy rozpatrywa¢ jako sekwencje nastepujacych po sobie zmian w pier-
wotnych danych wejsciowych lub jako sekwencje probleméw komiwojazera
nazywanych podproblemami. Po kazdej zmianie uruchamiany jest ponow-
nie algorytm rozwigzujacy problem. Pod wzgledem ztozonosci obliczeniowej
dynamiczny problem komiwojazera réwniez jest N'P-trudny (nalezy rozwia-
zaé wiele razy problem komiwojazera). Rysunek 1 przedstawia przyktadowy
problem DTSP. Zmiana w podproblemie moze dotyczy¢ zaréwno odlegtosci
miedzy miastami jak i zmiany liczby wierzchotkéw. Diagram prezentuje dwie

XV
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takie zmiany.

Podproblem Podproblem Podproblem
Rozwiaz Zmiana Rozwiaz Zmiana Rozwiaz
problem TSP problem TSP problem TSP

Rysunek 1: Schemat rozwiazywania problemu DTSP sktadajacy sie z trzech
podprobleméw TSP.

Konkurencja oraz ewolucja sprawiaja, ze rozwigzania stosowane przez na-
ture sa efektywne. Organizmy zywe charakteryzuja sie homeostazg — zdolno-
Scig do opierania sie zmianom S$rodowiskowym i trwania w stanie réwno-
wagi biologicznej. Jest to proces adaptacji lub kooptacji stanowiacy proces
przystosowania sie do zmieniajacych sie warunkéw panujacych w przyrodzie.
Determinuje on zachowanie, a w przypadku zwierzat stadnych zachowanie i
organizacje pracy w kolektywie. Badania nad tymi zjawiskami doprowadzity
m.in. do powstania terminu synergia, ktéry jest proba sformutowania me-
chanizmu kooperacji osobnikéw w ramach pewnej gromady osobnikéw (np.
stada) [15]. Termin ten zostal wprowadzony przez francuskiego entomologa
Pierre-Paul Grassé w latach czterdziestych i piec¢dziesiatych XX wieku na
podstawie badan nad sposobem komunikacji termitéw [16, 17, 15, 18, 19].
Komunikacja ta jest niebezposrednia, a posrednikiem jest modyfikowane $ro-
dowisko. Dodatkowo informacja jest lokalna i moze zosta¢ odczytana jedynie
przez osobniki znajdujace si¢ w najblizszym otoczeniu. Nie wystepuje w niej
porozumiewanie si¢ przy pomocy dzwiekéw. Stanowi jednak filar samoorga-
nizacji kolektywnych grup insektéw, np. mrowek. Przyktadowo, pojedyncza
mrowka ma bardzo ograniczone mozliwosci w poszukiwaniu pozywienia wy-
nikajace z jej anatomii. Dzieki kooperacji (synergii), mréowki sa w stanie po-
dotaé¢ skompilowanym zadaniom, takim jak budowa gniazda czy wychowanie
potomstwa. W przypadku tych owadéw synergia objawia sie poprzez fero-
mon, ktory odktada kazda z nich na swojej drodze. Inteligencja obliczeniowa
jest dziedzing wchodzaca w sktad sztucznej inteligencji, ktora polega na zasto-
sowaniu zachowan i strategii organizmoéow zywych w srodowisku naturalnym
do rozwiazywania probleméw algorytmicznych [20]. Algorytmy inspirowane
zachowaniem mrowek sa przyktadowa forma nasladownictwa natury [21, 16].
Innym przyktadem algorytmu inspirowanego natura jest optymalizacja stad-
na czasteczek (PSO). Technika ta jest inspirowana ruchem stada ptakéw pod-
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czas lotu. W algorytmie, osobnikiem jest wirtualna czasteczka, a populacja
to zbior wirtualnych czgsteczek tworzacych stado. Dla optymalizacji funkcji
w dziedzinie liczb rzeczywistych, kazda pozycja czasteczki to jedno z rozwia-
zan problemu (wektor liczb rzeczywistych). Poruszajac sie po wielowymiaro-
wej przestrzeni rozwigzan, czasteczka eksploruje kolejne rozwigzania probu-
jac znalez¢ rozwiazanie optymalne lub rozwigzanie znajdujace si¢ w sasiedz-
twie optimum. Jako$é pozycji czasteczki wyznacza funkcja oceny (ewaluacji).
Algorytm PSO definiuje zalezno$ci miedzy czgsteczkami i wyznacza sposob
tworzenia kolejnych rozwiazan (kolejnych pozycji czasteczek). Algorytm po-
wstat na potrzeby optymalizacji w wielowymiarowej przestrzeni ciaglej ze
wzgledu na bezposrednie odwzorowanie koncepcji ruchu stada. Wkrotce jed-
nak zaproponowano rézne wersje dla probleméw dyskretnych. Przedstawiony
w pracy dyskretny algorytm optymalizacji stadnej czasteczek — DPSO (ang.
Discrete Particle Swarm Optimization), wzbogacony o wirtualny feromon,
posiada cechy samoadaptacji i samoorganizacji, ktére umozliwiaja mu przy-
stosowanie si¢ do problemu w $rodowisku dynamicznych zmian. Przy kazdej
modyfikacji odlegtosci miedzy miastami ulegaja cze$ciowej zmianie. Propo-
nowane rozwigzanie wykorzystuje informacje o rozwiagzaniach sprzed zmian
w celu minimalizacji otrzymanego rozwiazania w kolejnym problemie TSP
(kolejnym podproblemie DTSP). Dzieki temu algorytm efektywniej przeszu-
kuje przestrzen rozwiazan. W pracy zastosowano réwniez sasiedztwo, ktérego
odleglosci wierzchotkow obliczane sa na podstawie a-miary (ang. a-measure)
oraz zaproponowano repozytorium do testowania jakosci otrzymywanych wy-
nikéw (BG). To ostatnie opracowanie powstato w wyniku braku zunifikowa-
nego oraz spéjnego podejscia do testowania algorytméw rozwiazujacych dy-
namiczny problem komiwojazera, tak jak ma to miejsce w statycznej wersji
problemu (repozytorium TSPLIB).

Teza
Zastosowanie pamieci feromonowej oraz heterogenicznosci wartosci para-

metrow w dyskretnym algorytmie PSO dla dynamicznego problemu komiwo-
jazera pozwala poprawic jakosé otrzymywanych wynikow.

Motywacja

Jednym ze sposobow rozwigzywania problemu (DTSP) moze by¢ rozpa-
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trywanie kazdego podproblemu niezaleznie. W takim przypadku istnieje moz-
liwos$¢ zastosowania catej gamy algorytmow stosowanych do rozwigzywania
problemu komiwojazera. Nie dostarcza to jednak zadnej nowej wiedzy na te-
mat charakterystyki problemu DTSP — m.in. wptywu zmian na optimum pro-
blemu. Celem pracy jest opracowanie algorytmu stricte dla problemu DTSP i
dla ktérego zbadana zostanie jakosé adaptacji do przestrzeni rozwigzan kolej-
nego podproblemu. Waznym problemem badawczym jest tutaj oszacowanie,
dla jakiego poziomu zmian w kolejnych podproblemach wykorzystanie infor-
macji o poprzednich rozwigzaniach jest efektywne, tzn. poprawia efektywnosé
przeszukiwania przestrzeni rozwigzan, umozliwiajac znalezienie optimum lub
krotszego cyklu Hamiltona, niz miatoby to miejsce bez zastosowania tej in-
formacji. Algorytmy inspirowane naturg charakteryzuja sie samoorganizacja.
Dynamiczny problem komiwojazera jest w swej naturze zmienny. Uzycie al-
gorytmu DPSO, majacego cechy samoorganizacji, ma na celu wykorzysta-
nie tych cech do efektywnego wyszukiwania rozwigzania optymalnego w tak
zmieniajacym si¢ sSrodowisku.

Cel pracy

Gloéwnym zalozeniem pracy jest zastosowanie pamieci feromonowej w dys-
kretnej wersji algorytmu PSO w celu przystosowania algorytmu do dyna-
micznego problemu komiwojazera. Dodatkowo praca ma na celu zbadanie
efektywnosci opracowanego algorytmu w stosunku do zmiennosci problemu
(liczby zmian w kolejnym podproblemie). Kolejne etapy realizacji celu nad-
rzednego obejmuja:

e stworzenie podstawowej wersji algorytmu optymalizacji stadnej czaste-
czek z feromonem oraz dostosowanie do omawianego problemu,

e utworzenie repozytorium probleméw DTSP,

e analiza wplywu wartosci parametréow opracowanego algorytmu na ja-
kos¢ uzyskanych wynikow,

e opracowanie samoadaptacyjnej wersji algorytmu DPSO pod katem szyb-
szego 1 lepszego dopasowania sie do problemu (minimalizacja odlegtosci
od optimum),
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e oszacowanie progu uzytecznosci wiedzy o rozwigzaniu sprzed zmian do
przyspieszenia zbieznosci algorytmu DPSO po wprowadzeniu zmian w
rozwigzywanym problemie DTSP,

e pordéwnanie hybrydowego algorytmu DPSO z feromonem z klasycznymi
algorytmami inteligencji obliczeniowej: ACO oraz PACO.

Praca sktada sie z 5 rozdziatoéw. W rozdziale 1 oméwiony zostanie problem
TSP oraz jego dynamiczna wersja (DTSP). W rozdziale zostanie opisany réw-
niez generator testow (BG), ktéry powstal na potrzeby zbadania efektywnosci
zaproponowanego algorytmu. Przedstawiony zostanie réwniez przeglad lite-
ratury zwiazany z problemem DTSP. W rozdziale 2 przedstawione zostana
wybrane zagadnienia zwigzane z inteligencja obliczeniowsa, ktore sg niezbed-
ne do zrozumienia dziatania algorytmu DPSO z feromonem. Opisane zostang
nastepujace pojecia: inteligencja obliczeniowa, algorytmy mrowiskowe oraz
rozne warianty algorytmu PSO — od wersji klasycznej do wersji dyskretnych.
Rozdzial 3 zawiera opis oraz podstawowe badania nad algorytmem bedacym
przedmiotem dysertacji doktorskiej. W rozdziale tym opisane beda réowniez
badania zwigzane z wplywem liczby zmian na efektywnos$¢ proponowanego
rozwigzania. W rozdziale 4 zostanie opisana funkcja sgsiedztwa stosowana
w pracy. Stanowi ona cze$é¢ algorytmu DPSO z feromonem. W rozdziale 5
zastanie oméwiony wariant heterogeniczny algorytmu DPSO z feromonem.
Wariant ten zostanie poréwnany z algorytmami ACO oraz PACO. W celu we-
ryfikacji poréwnania uzyte zostana testy statystyczne. W ostatnim rozdziale
przedstawione zostanie podsumowanie oraz wnioski.
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Rozdziat 1

Dynamiczny problem
komiwojazera

W rozdziale zostana omowione podstawowe pojecia zwiazane z problemem
komiwojazera oraz jego dynamicznag wersja. W podrozdziale 1.1 omowiona
zostanie historia problemu TSP oraz jego definicja formalna. W dalszej czesci
zostang przedstawione rézne warianty problemu. Nastepnie zostang przedsta-
wione algorytmy aproksymacyjne oraz doktadne rozwigzujace problem TSP
i rozne jego warianty. W podrozdziale 1.2 znajduje si¢ przeglad literatury
oraz zostang opisane wybrane zastosowania problemu komiwojazera i jego
dynamicznej wersji. Ze wzgledu na ograniczony rozmiar pracy, skupiono sie
na publikacjach zwiazanych z inteligencja obliczeniowa. W podrozdziale 1.3
zostanie oméwione srodowisko testowe, ktore ma poméce w rzetelnym porow-
naniu réznych rozwigzan dla problemu DTSP.

1.1 Definicja problemu

Problem TSP

Nie istniejg jednoznaczne przestanki, kto pierwszy sformutowat problem
komiwojazera. Pierwszg wzmianka na temat praktycznego zastosowania pro-
blemu znaleziono w podreczniku dla obwoznych sprzedawcéow z 1832 roku, w
ktérym znalazty sie na trasy komiwojazera przedstawione na mapie [22]. Ma-
tematyczny model TSP zostal zdefiniowany w XIX wieku niezaleznie przez
dwéch matematykéw Wiliama Hamiltona (za sprawa gry Icosian) oraz Tho-

1
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masa Kirkmana [22, 23]. Pierwotna definicja problemu dotyczyta teorii gra-
fow i polegata na znalezieniu w grafie cyklu Hamiltona, ktéry przechodzi
przez wszystkie wierzchotki doktadnie raz (Rys. 1.1) [23].

o~

N~
(a)

Rysunek 1.1: Przyktadowe cykle Hamiltona dla grafu o 12 wierzchotkach (a),
ostrostupie (b) i szescianie (c).

‘ e

(c)

Pierwszymi badaniami naukowymi byly prace Karla Mengera oraz Has-
slera Whitney’a w latach 30. ubieglego wieku [22, 24]. TerazZniejsza nazwa
problemu oraz powiazanie z praktycznym wykorzystaniem problemu, gdzie
jako wierzchotki przyjmuje si¢ miasta, a jako krawedzie drogi miedzy nimi
zostala zaproponowana wtasnie na bazie tych prac. Wiecej informacji na ten
temat mozna znalezé w [24]. W nowej definicji problem mozna sformutowaé
nastepujaco: komiwojazer ma przej$¢ przez wszystkie miasta doktadnie raz
i wréci¢ do miasta, z ktorego rozpoczat podrdz. Dodatkowo w nowej formu-
le trasa ma by¢ najkrétsza (o najmniejszej sumie wag krawedzi tworzacych
cykl). Liczne zastosowania problemu w réznych dziedzinach wynikaja z je-
go uogolnienia. Jako miare odlegtosci miedzy miastami (wagami krawedzi)
mozna przyjac np. czas, koszt pieniezny lub dowolng metryke — np. odlegtosé
euklidesowa. Dla zastosowan w logistyce przydatny moze by¢ czas. Z kolei
dla zastosowan w wytwarzaniu uktadow scalonych moze to by¢ odlegto$é mie-
dzy kolejnymi elementami, ktore nalezy przymocowac¢ do budowanego uktadu
scalonego. W 1972 roku Richard M. Karp udowodnit, ze problem znalezienia
minimalnego cyklu Hamiltona jest NP-zupeiny, co oznacza, ze problem TSP
nalezy do tej samej klasy ztozonosci obliczeniowej [22, 25, 26].

Formalnie klasyczny problem komiwojazera mozna modelowa¢ za pomoca
petnego skierowanego grafu wazonego G:

Gg=<V,Ew>,
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gdzie:

V jest zbiorem wierzchotkow,

E CV xV to zbior krawedzi,

e oznacza dowolng krawedz taka, ze e € £,

(a,b) oznacza krawedz o koncach a, b, taka, ze a,b € V,(a,b) € &,
Vaev(a,a) ¢ € — brak petli,

n = |V| - licznosé¢ zbioru wierzchotkéw (rozmiar problemu),

n(n — 1) = |&| licznoéé zbioru krawedzi (pelny graf bez petli),

w jest funkcja wag: € — R, Ve € &, w(e) nazywamy waga krawedzi.
Grupuje sie je w macierz odlegtosci D postaci:

— w(l,2) - w(l,n)
w(2,1) - o w(2,m)

win ) wmn,2) - —

Przyjmuje sie, ze d,, = w(a,b), co nawiazuje do elementéw macierzy
odlegtosci D. W literaturze, w definicji grafu skierowanego zamiast ter-
minéw wierzchotek i krawedZ uzywa sie terminéw wezet i tuk [27, 28].
Na poziomie syntaktycznym rozréznia to graf skierowany (z weztami i
tukami) od grafu nieskierowanego (z wierzchotkami i krawedziami). W
pracy uzywanymi pojeciami sg wierzchotek i krawedz, ale z kontekstu
bedzie jasno wynika¢ czy chodzi o graf skierowany, czy nieskierowa-
ny. Warto w tym miejscu nadmieni¢, ze istnieja inne ujecia problemu,
np. na potrzeby techniki programowania liniowego catkowitoliczbowego
(ILP). Niemniej jednak zastosowanie tak sformutowanego problemu na
potrzeby innych algorytmow jest bardzo ograniczone.

W praktycznym ujeciu problemu komiwojazera, wierzchotki reprezentuja mia-

sta, a

wagi — odlegtosci miedzy nimi. Czesto w literaturze uzywa sie zamiennie

tych pojec¢, odwotujac sie do teorii graféw lub praktycznego wykorzystania
problemu.

W literaturze czesto mozna spotka¢ dwa pojecia zwigzane z problemem
TSP - &ciezka Hamiltona oraz cykl Hamiltona. Sciezka Hamiltona to taki
cigg krawedzi e € £, w ktérym kazdy wierzchotek v € V zostal odwiedzony
doktadnie jeden raz. W takim przypadku tylko dwa wierzchotki — wybrany
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na poczatku e, i na koncu e, sg stopnia pierwszego. Pozostate wierzchot-
ki sa stopnia drugiego, co mozna zapisa¢ formalnie: Vees,\ (e, c.3deg(e) = 2,
deg(ey) = 1, deg(e.) = 1, gdzie: sp, to Sciezka Hamiltona. W Sciezce Hamiltona
istotny jest wybor poczatkowego i koncowego wierzchotka. Cykl Hamiltona
zawiera dodatkowa krawedz (e.,ep), co oznacza, ze wybdr wierzchotka po-
czatkowego i koncowego nie ma znaczenia. Graf hamiltonowski to graf G,
ktory zawiera przynajmniej jedna Sciezke Hamiltona.

Warianty TSP

W zaleznosci od warunkéw natozonych na wagi, wyrdznia sie wiele wa-
riantéw problemu TSP. Najwazniejsze z nich zostaly opisane ponizej.

e W wersji asymetrycznej pary krawedzi (a,b) i (b, a) moga mie¢ przypi-
sane rozne wagi. Ten rodzaj problemu jest szczegodlnie czesto wykorzy-
stywany do modelowania zatoru na drodze (droga moze by¢ przejezdna
tylko w jedna strone lub droga moze by¢ jednokierunkowa). W prakty-
ce, ostatni przypadek jest realizowany przez przypisanie wartosci 0o
dla nieistniejacego kierunku.

e Symetryczny TSP jest szczegdlnym przypadkiem wersji asymetryczne;j.
Krawedzie spetniajg warunek symetrycznosci, tj. dq, = dy,. Istotny jest
fakt, ze w przypadku tego problemu rozwazany graf wazony G, jest
grafem nieskierowanym. Krawedzie w takim grafie definiujemy jako:
Eu € {{u,v} : u,v € V,}. Licznosé zbioru krawedzi wynosi |E,| = (g)
(wszystkie kombinacje dwuelementowe zbioru V,). Macierz odlegtosci
D réwniez jest symetryczna. Wprowadzenie Warunkl% S}g'netrycznoéci

redukuje rozmiar przestrzeni rozwigzan problemu do .

e Problem TSP nazywamy metrycznym, gdy wagi zostaly otrzymane na
podstawie przyjetej metryki, co oznacza, ze wagi spetniaja nastepujace
kryteria (a,b,c € V,):

1. identyczno$¢ nierozréznialnych: d,, = 0 <= a = b,
2. symetria: dg, = dpg,
3. nieréwnos¢ trojkata: d,. < dgp + dpe.

Wariant ten wystepuje réwniez w literaturze pod nazwami: delta-TSP
lub A-TSP.
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e Problem euklidesowy jest specjalnym przypadkiem problemu metrycz-
nego, w ktorym jako metryki uzyto odlegtoéci euklidesowej. Kazde-
mu wierzchotkowi odpowiadaja przyporzadkowane mu wspotrzedne R?
(najczesciej dwuwymiarowe).

e W uogélnionym problemie TSP (GTSP) zbiér wierzchotkow V' dzieli
sie na grupy. Problem polega na znalezieniu minimalnego cyklu Hamil-
tona przechodzacego przez wszystkie grupy. Wybor wierzchotka, ktory
bedzie reprezentowal grupe jest problemem nietrywialnym. Klasyczny
problem komiwojazera jest specjalnym przypadkiem GTSP, w ktorym
kazda grupa zawiera jeden wierzchotek.

e W geometrycznym TSP, dwuwymiarowe wspotrzedne kazdego wierz-
chotka losowane sa z rozkladu jednostajnego z przedziatu [0, 1]. Na-
stepnie wagi wyznaczone sg na podstawie miary euklidesowej. Statystyk
Prasanta Chandra Mahalanobis intuicyjnie oszacowal, ze rozmiar cy-
klu Hamiltona powinien rosna¢ wraz z rosnacym rozmiarem problemu
(liczba wierzchotkéw) i przy odpowiednio duzej liczbie wierzchotkéw
wynosi¢ okotoy/n [29]. Eli Marks oszacowal dolna granice trasy opty-
malnej w instancjach geometrycznych na poziomie /n—1/y/n/v/2 [30].
M.N. Ghosh oszacowal goérng granice trasy optymalnej w instancjach
geometrycznych na poziomie 1,27/n [29]. Oba artykuly potwierdzity
przypuszczenie Mahalanobisa.

Nalezy zauwazy¢, ze problem euklidesowy zawsze jest metryczny oraz syme-
tryczny. Jednak problem metryczny oraz symetryczny nie musi by¢ euklide-
sowy. W szczegblnosci problem symetryczny nie musi by¢ metryczny.

Rysunek 1.2 przedstawia przyktadowy problem TSP, w ktorym kazde-
mu wierzchotkowi odpowiadaja wspotrzedne w przestrzeni euklidesowej. Za-
pis trasy w notacji wierzchotkowej (a,b,c,d,e,a), w notacji krawedziowej
{{a, 0}, {0, ¢}, {c, d}, {d, e}, {e, a}}.

Istnieje technika gwarantujaca transformacje asymetrycznego problemu
komiwojazera do wersji symetrycznej. Wada takiego podejscia jest jednak to,
ze liczba wierzchotkéw )V musi zosta¢ podwojona w stosunku do pierwotnego
rozmiaru problemu n (n — 2n) [31].

Algorytmy przyblizone dla TSP
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Rysunek 1.2: Przyktadowy cykl Hamiltona o dtugosci 2208.

Algorytmy aproksymacyjne stuza do znajdowania rozwigzan przyblizo-
nych probleméw optymalizacyjnych. Cecha charakterystyczna tych algoryt-
méw w stosunku do heurystyk jest informacja o jakosci przyblizenia, tzn. z
gory wiadomo jakie bedzie rozwigzanie w najgorszym przypadku. Dla pro-
blemu TSP klasa tych algorytméw jest licznie reprezentowana ze wzgledu
na trudnos$é¢ problemu. Klasa algorytméw aproksymacyjnych to zbiér algo-
rytméw dla problemoéw z klasy NP, ktore dziataja w czasie wielomianowym
w stosunku do rozmiaru problemu n, a ktérych otrzymane rozwiazanie jest
przyblizone (oszacowane w stosunku do optimum). W kontekscie TSP takie
oszacowanie z géry (problem minimalizacji) oznacza dtugosé¢ cyklu Hamiltona
nie gorsza, niz zatozona wartos¢. Oszacowanie odroznia algorytmy aproksy-
macyjne od heurystyk, w ktorych takiego oszacowania nie ma. Przyblizenie
moze by¢ wyrazone przez stalg lub dane wzorem. Algorytmy o statej aproksy-
macji naleza do klasy APX, a oszacowanie jest postaci: ¢-z*, gdzie ¢ > 1 jest
oszacowaniem wynikajgcym z algorytmu, z* to optimum. Aproksymacja dana
wzorem zalezy od wspoétezynnika aproksymacji e, e > 0. Ztozonos$¢ czasowa
takiego algorytmu jest wielomianowa w stosunku do rozmiaru problemu n,
ale zalezy od . Przyktadem takiej ztozonosci czasowej moze byé O(n'/€). Al-
gorytm aproksymacyjny o takiej ztozonosci czasowej nalezy do klasy PTAS.
W klasie PTAS zaleznosé miedzy rozmiarem problemu n a parametrem 1/e
moze by¢ wykltadnicza. W klasie FPTAS zalezno$¢ obu zmiennych musi by¢
wielomianowa. Rysunek 1.3 przedstawia warianty problemu TSP oraz naj-
lepsza znang klase aproksymacji.

Nie jest znany zaden algorytm aproksymacyjny dla TSP o dowolnych wa-
gach. Dla metrycznego TSP, algorytm Christofidesa pozwala otrzymaé roz-
wiazanie co najmniej %x*, gdzie z* to rozwiazanie optymalne [32]. Ztozonosé
czasowa takiego algorytmu to: O(n?), gdzie n oznacza rozmiar problemu.
Nie istnieje dla tego wariantu algorytm o klasie PTAS (ktérego parametr
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TSP (NP)

Metryczny TSP (APX)

Euklidesowy TSP (PTAS)
[ P @PTAS) |

Rysunek 1.3: Warianty problemu TSP oraz odpowiadajace im klasy aprok-
symacji.

aproksymacji € mozna kontrolowac). Dla wariantu euklidesowego najlepszy
algorytm aproksymacyjny pozwala otrzymaé trase TSP o dtugosci (1 + €)z*,
gdzie € > 0 to wspoélezynnik aproksymacji [33]. Ztozonos$é czasowa tego algo-
rytmu wynosi:

0 (n(log n)(o(\/a/E))d”) 7

gdzie d to liczba wymiarow wspotrzednych okreslonych dla kazdego wierz-
chotka. Niemniej jednak nie istnieje algorytm o klasie FPTAS. Za opraco-
wanie tego algorytmu, dwoch uczonych: Sanjeev Arora oraz Joseph S. B.
Mitchell zostali odznaczeni nagroda Godel Prize w 2010 [34].

Algorytmy doktadne dla TSP

Jest to klasa algorytméw najbardziej pozadana w praktycznych zastoso-
waniach ze wzgledu na gwarancje znalezienia optimum. W tej klasie algo-
rytméw najwazniejsza jest ztozonos$é obliczeniowa oraz pamieciowa. David
Applegate, Robert E. Bixby, Vasek Chvatal, i William J. Cook sa autorami
najpopularniejszego pakietu Concorde [22]. W sktad pakietu wchodzi wiele
zaimplementowanych algorytméw dla problemu TSP, m. in. Branch and Cut
oraz Chained Lin-Kernighan [35, 36]. Pakiet Concorde jest obecnie jednym z
najszybszych i najbardziej zaawansowanych pakietow przeszukujacych prze-
strzen rozwiazan tego problemu. Pakiet ten w roku 2004 potrzebowal ponad
80 CPU lat (rok na maszynie o mocy obliczeniowej 1GFLOPS), aby znalez¢
rozwigzanie optymalne dla problemu sw24978 [22, 37]. Ten sam pakiet uzy-
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ty okoto roku 2006 roku potrzebowal 136 CPU lat do znalezienia optimum
dla problemu pla85900 [22, 38]. Najwiecksza wada tego podejscia jest brak
informacji na temat czasu obliczen samego algorytmu.

Dynamiczna wersja TSP

Dynamiczny problem komiwojazera jest sekwencja (ciagiem) statycznych
podprobleméw Z, w ktorych kazda zmiana oznacza modyfikacje odlegtosci
i/lub liczbe wierzchotkéw [39]. Pod wzgledem formalnym mozna go zdefinio-
waé nastepujaco [40]:

D(t) = {dap(t) bneyxne) » (1.1)
gdzie:

e D to macierz odlegtosci (wag) miedzy miastami (wierzcholtkami),

t to dyskretny parametr czasu lub numer podproblemu,
e a, b oznaczaja konce krawedzi, takie, ze a,b € V,
e n(t) okresla liczbe wierzchotkéw w funkeji czasu.

Zmiana dokonywana jest losowo oraz dotyczy tylko wybranego podzbioru
wierzchotkéw. W pracy rozpatrywany jest tylko wariant ze zmiana macierzy
odlegtosci. Jednak informacje takie jak: czy krawedz nalezy do rozwiagzania
optymalnego sa rozpatrywane z ograniczonym zaufaniem, gdyz kazda mody-
fikacja moze wplynaé¢ na zmiane optimum.

Przestrzen rozwigzan DTSP S wynosi S = 8% x 8t x ... x Stmee | gdzie S*
oznacza zbior wszystkich mozliwych rozwigzan problemu komiwojazera w
podproblemie o numerze t (0 < ¢t < fp4,). Jednym z rozwiazan problemu
DTSP jest wektor s € S, ktérego kazdy element s' € S! jest jednym z
rozwiazan problemu komiwojazera w czasie ¢ (rozwiazaniem podproblemu o
indeksie t). W przypadku braku ograniczen naktadanych na wagi krawedzi
i przy zalozeniu braku zmian w licznosci zbioru wierzchotkéw |V| rozmiar
przestrzeni rozwigzan problemu DTSP wynosi nltmes.

1.2 Przeglad literatury

Srodowisko testowe dla problemu DTSP
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W literaturze zmiane w problemie D'T'SP interpretuje sie w rozmaity sposob,
np. liczba zmian moze by¢ losowa lub zmiana danych moze dotyczy¢ tylko
tych krawedzi, ktére naleza do rozwigzania optymalnego. W przypadku in-
stancji probleméw DTSP zaczerpnietych z rzeczywistych danych, najczesdciej
zmiana dotyczy wspotrzednych wierzchotkow. Tym samym wraz z ich zmiana,
wszystkie wagi krawedzi incydentalne do zmienionych wspotrzednych wierz-
chotkéw sa przeliczane od nowa. Srodowisko testowe zaproponowane przez
Guntscha i innych [41], polega na symulowaniu dynamicznych zmian poprzez
wymiane pewnej liczby miast miedzy instancja problemu a dodatkowsa pulg
miast. Powoduje to zmiane optimum, dlatego techniki optymalizacyjne sa
porownywane miedzy soba za pomoca réznicy dtugosci najlepszych znalezio-
nych rozwigzan. Metoda ta pozwala na poréwnanie wynikéw bez koniecznosci
znajomosci optimum [41]. Bardziej ogélna metode zaproponowal Younes i in-
ni [42], ktéra moze zostaé¢ uzyta jako srodowisko testowe dla dynamicznego
problemu optymalizacji kombinatorycznej. Pomyst polega na wykorzystaniu
faktu, ze wiele populacyjnych technik optymalizacyjnych uzywa jakiej$ formy
mapowania osobnikéw na przestrzen rozwiazan, np. permutacje zbioru. Sy-
mulacja srodowiska dynamicznego polega na zamianie parametrycznej liczby
etykiet danego wierzchotka na inne w zakodowanym osobniku. W przypadku
TSP zmiana miasta powoduje zmiane dtugosci rozwiazania (odczytywane sa
inne dtugo$ci w macierzy odlegtosci). Zmianie ulegaja dlugosci rozwiazan,
ale krajobraz przestrzeni rozwiazan oraz optimum pozostaja takie same [42].
Podobny pomyst znajduje sic w pracy Mavrovouniotis i innych [43], jednak
nowe podejscie jest bardziej wszechstronne. Zmiana kodowania dotyczy nie
osobnikow, a instancji problemu. W przypadku problemu komiwojazera oraz
marszrutowania, realizacja koncepcji polega na zamianie lokalizacji par miast.
Podobnie jak w poprzednim podejsciu, optimum nie zmienia sie. Jednakze
metoda ta nie odzwierciedla rzeczywistego problemu. Zupekie inne podejscie
przedstawia Younes i inni [44]. Pomyst polega na dodawaniu losowych zmian
do instancji podproblemu TSP i zapisanie ich na stosie. Nastepnie w potowie
testu zmiany sa kolejno wycofywane (cofajac zmiany ze stosu). Pierwszy i
ostatni podproblem jest jednakowy. Porownanie wynikéw technik optymali-
zacyjnych nastepuje w ostatniej iteracji, kiedy znane jest optimum. Innym
podejsciem jest polaczenie statycznych wspotrzednych miast oraz satelitow
lezacych na orbicie geostacjonarnej. Przyktadem takiego problemu moze by¢
instancja CHN146 + 3, ktéra zawiera 146 statycznych miast oraz 3 sateli-
ty. Jednak dynamika problemu jest bardzo mata. Niemniej jednak problem
jest odtwarzalny, tzn. dla takich samych danych mozna uruchomi¢ wiele in-
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stancji algorytmoéw. Kazda z wymienionych metod ma swoje wady i zalety.
Zaproponowano wtasne rozwigzanie opisane w dalszej czesci pracy.

Algorytmy DPSO dla dynamicznej optymalizacji kombinatorycz-
nej

W literaturze mozna znalez¢ relatywnie niewiele pozycji dotyczacych al-
gorytmu DPSO dla dynamicznej optymalizacji kombinatorycznej oraz brak
pozycji dla problemu DTSP. Okulewicz i Mandziuk [45] zaproponowali dwu-
etapowy algorytm DPSO dla dynamicznego marszrutowania. W pierwszej
czesci instancja algorytmu DPSO odpowiada za znalezienie przydziatu klien-
ta i pojazdu, podczas gdy druga niezalezna od pierwszej instancja algorytmu
DPSO znajduje odpowiednia kolejnosé, w ktérej klienci powinni by¢ obstuze-
ni (czesé statyczna). Podobne podejscie mozna znalezé w pracy Demirtacsa
i inni [46]. Khouadjia i inni [47] zaproponowali adaptacyjna wersje DPSO
dla problemu dynamicznego marszrutowania z obstuga dynamicznych zadan.
Technika przechowuje poprzednie rozwigzania oraz aktualizuje je w czasie
dziatania. Po detekcji zmian w kolejnym podproblemie, poprzednie rozwia-
zanie (przechowywane w pamieci) jest uzyte jako punkt startu. Publikacja
Mavrovouniotisa i inni [48] zawiera przeglad najnowszych metod inteligencji
obliczeniowej dla dynamicznej optymalizacji kombinatoryczne;j.

Wybrane algorytmy inteligencji obliczeniowej dla DTSP

Istnieje bardzo wiele prac na temat dynamicznego problemu TSP. Przede
wszystkim jest to grupa algorytméw inspirowanych natura ze wzgledu na sa-

moorganizacje. Tabela 1.1 przedstawia wybrane pozycje zwiazane z tematy-
ka.

Tabela 1.1: Wybrane pozycje literatury zwigzanej z DTSP oraz technik in-
teligencji obliczeniowej uzytych do rozwiazywania tego problemu.

Rok Algorytm Wariant zmian w DTSP
ACO z lokalnym i globalnym Dodawanie/usuwanie

2001 . y
resetem feromonu [49] wierzchotkéw
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Rok Algorytm Wariant DTSP
ACO z réznymi wariantami Zmiana wag
uaktualnienia macierzy krawedzi w czasie
2002 : ,
feromonowej, aby utrzymac (symulowany korek
réznorodnosé [50] na drodze)
GSInver-Over i pula genéw z CHN145+1 — 145 miast oraz
2006 . .
a-measure [8, 40] jeden satelita
ACO #e scher/na‘fgm Hsratyt, Wspdlezynniki — czestosé
2010 | aby zwiekszy¢ réznorodnosé . PR
g zmian i wielko$¢ zmian
populacji [51]
Test polegajacy na
dodawaniu zmian, a
nastepnie ich wycofywaniu [44].
2011 | CHC [52] W ten spos6b na koncu
i na poczatku testu
optimum jest takie samo
, Zmiana wspotrzednych
2012 | Rownoleglty ACO [53] wierzeholkduw
2014 | Algorytm ewolucyjny [54] Losowe zmiany w problemie
Symulacja réznego
2014 | Sieci neuronowe Hopfielda [55] rodzaju rzeczywistych zdarzen
losowych na drodze
Zmiana dtugosci krawedzi.
2016 | ACO ze schematem migracji [56] | Symulowane opdznienia
pociagdéw

Pozycje w Tab. 1.1 zawieraja opis badan algorytméw populacyjnych dla
problemu DTSP. Podstawowa kwestia w podejsciu do rozwigzywania tego
problemu jest strategia uruchomienia algorytmu po zmianie danych — w ko-
lejnej iteracji ¢t + 1. Roznorodnos$¢ podejs¢ wynika z odmiennosci zastoso-
wanych algorytmoéw. Jednak cecha wspdlna algorytméw populacyjnych jest
malejaca réznorodnosé osobnikéw, ktéra wynika ze zbieznosci algorytmu do
optimum [57]. Poszukiwanie kolejnych rozwiazan, ktérych dtugo$é znajdu-
je sie blizej rozwiazania optymalnego (wg. funkcji ewaluacji) jest wolniejsze.
Taka prawidtowos¢ moze nie wystapi¢ tylko w przypadku algorytmoéow do-
ktadnych, ktore przeszukuja calyg dostepna przestrzen rozwigzan lub stosu-
jacych technike, ktéra gwarantuje znalezienie optimum. Jednak zestawienie
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algorytmow w Tab. 1.1 zawiera stochastyczne algorytmy typu Monte Carlo
(dtugo$¢ dziatania algorytmu jest znana, ale nieprzewidywalna jest jakos$¢
znalezionego rozwigzania). Przeniesienie caltej populacji wraz ze znaleziony-
mi rozwigzaniami i uruchomienie implementacji tego samego algorytmu dla
danych z kolejnego podproblemu I**! moze prowadzi¢ do stagnacji. W al-
gorytmach optymalizacyjnych, w tym algorytmach populacyjnych, wyréznia
sie dwa etapy dziatania — eksploracje i eksploatacje. W przypadku TSP,
w pierwszym etapie przeszukiwanie jest bardzo ,szerokie”, w drugim eta-
pie nastepuje zawezenie przeszukiwania, najczesciej ograniczone do poprawy
rozwigzan otrzymanych z pierwszego etapu. W kontekécie DTSP, urucho-
mienie implementacji algorytmu bez modyfikacji populacji, przeszukiwanie
ograniczaloby sie do eksploatacji. Strategia taka moze by¢ skuteczna tylko
w przypadku niewielkiej liczbie zmian w kolejnych podproblemach. Z tego
powodu osobniki najczedciej sa losowane dla kazdego podproblemu, jak np.
w algorytmie zaproponowanym przez Mavrovouniotis [51], w ktérym imple-
mentacja algorytmu dla kolejnego podproblemu uruchamiana jest z resetem
calej populacji, oprécz najlepszego osobnika (tzw. imigrant), ktéry wyjatko-
wo wchodzi w sktad nowej populacji. Jeszcze inng strategia jest czeSciowy
reset macierzy feromonowej zastosowany dla algorytmu ACO przez Eyckel-
hofa oraz Snoeka, co ma wymusi¢ etap eksploracji [50].

Zastosowania w praktyce

W pracy wielokrotnie podkreslano wymiar teoretyczny i praktyczny pro-
blemu komiwojazera. Wymiar praktyczny to nie tylko zastosowania w logi-
styce, ale rowniez w tak odlegtych dyscyplinach naukowych jak genetyka,
czy astronomia [22]. W genetyce za miasto przyjmuje sie fragment DNA,
a odlegtoscia jest miara podobienstwa miedzy fragmentami. W przypadku
astronomii, za miasto przyjmuje sie obserwacje, a za odlegltosci (wagi) ruch
teleskopu w ich kierunku. Dynamicznag wersje problemu mozna zastosowacd
wszedzie tam, gdzie moze wystgpi¢ zmiana w danych wejsciowych. Przy-
ktadowo w logistyce, klienci reprezentuja miasta, a zadanie optymalizacyjne
polega na skréoceniu kosztu obstugi wszystkich klientéw. Niektérzy z nich
moga przenies¢ siedzibe, np. na czas remontu. Ciggla zmiana natezenia ru-
chu powoduje zator drogowy, co z kolei wptywa na zmiane odlegtosci miedzy
punktami dostaw (miastami) [58, 59, 60]. Innym realnym powodem zmiany
danych moze by¢ wypadek na drodze. We wszystkich tych przypadkach, szyb-
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ka adaptacja do zmian jest bardzo pozadana. Jeszcze innym zastosowaniem
moze by¢ planowanie bezpiecznej trasy dla transportu, np. krwi lub organow.
Posiadajac dane dotyczace prawdopodobienstwa zatoru na drodze oraz mak-
symalny czas potrzebny na dostarczenie danego towaru mozna zaplanowac
trase tak, aby z jednej strony dostarczy¢ tadunek na czas, a z drugiej zrobi¢
to bezpiecznie. Wymaga to algorytmu umozliwiajacego szybka adaptacje do
zmian. W rzeczywistych problemach dane mogg sigga¢ tysiecy wierzchotkdw,
a uruchamianie po kazdej zmianie algorytmu, ktory nie wykorzystuje infor-
macji o instancji problemu sprzed zmian moze nie by¢ dostatecznie wydajne.
Takie przyktady mozna mnozy¢, gdyz w praktycznych zastosowaniach dyna-
miczna zmienno$¢ natury wymusza czeste zmiany w instancjach problemu.

1.3 Srodowisko testowe

Niedeterminizm problemu powoduje brak mozliwosci poréwnania dwoch roz-
nych algorytmoéw, nawet pomimo posiadania ich implementacji, poniewaz
nie dziatajg one w $rodowisku testowym na tych samych danych wejscio-
wych. Badania przeprowadzone przez Bilu i Linial [61] pokazaly, ze kazda
modyfikacja danych oproécz mozliwosci zmiany optimum ma réwniez inne
nastepstwa, takie jak zmiana stopnia trudnosci problemu. Trudno$é¢ proble-
mu komiwojazera to odlegtos¢ rozwigzan od rozwigzania optymalnego oraz
miniméw lokalnych od siebie. W przypadku, gdy odlegtosé ta jest mata, tatwo
trafi¢ na optimum lokalne [61], tym samym trudnos$é problemu wzrasta. W
pracach Farhana Ahammeda oraz Pablo Moscato [62] mozna znalezé przykta-
dy instancji probleméw, dla ktorych algorytm Concorde potrzebowat okoto
30 000 razy wiecej czasu do znalezienia optimum w stosunku do oryginalnego
problemu (bez zmiany rozmiaru problemu) [62].

W pracy przedstawiono repozytorium wygenerowanych problemoéw bazu-
jacych na danych i formacie TSPLIB. W pierwszym podproblemie testowa-
ny algorytm rozwiazuje niezmodyfikowany problem komiwojazera. Nastepnie
po kazdej zmianie danych (kolejnych podproblemach) ponownie uruchamia-
ny jest ten sam algorytm (Rys. 1). W pracy zalozono, ze kazdy problem
bedzie sktadal sie z jedenastu podprobleméw (uruchomienie algorytmu na
pierwotnych danych i sekwencji dziesieciu modyfikacji).

Etap wstepny pracy zwiazany jest z przygotowaniem repozytorium spoéj-
nych i zunifikowanych danych do testowania algorytmow rozwiazujacych dy-
namiczny problem komiwojazera. Repozytorium utworzone jest na podstawie
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Alg. 11 wzoru (1.2) na zmiane wspéhrzednych.

Algorytm 1: Generator probleméw DTSP.

1 wejscie: liczba zmian w podproblemie p,,,
liczba podproblemoéw ¢,,,,;

Wezytaj dla Z° dane z biblioteki TSPLIB;
while t = 0 < t,,4. dO
Rozwigz 7' przy uzyciu algorytmu doktadnego;
Zapisz I' (wspoélrzedne oraz trase optymalng);
It = kopiuj(Z?);
w « Losowe (unikalne) wspotrzedne wierzchotkéw z Z0+;
forall w; € w do

‘ Zmien wspolrzedne zgodnie ze wzorem (1.2);
10 end

© 0w N O oA W N

11 end

Poréwnanie rezultatu otrzymanego z implementacji algorytmu wymaga
znajomosci rozwigzania optymalnego. Informacja ta jest zapisywana w in-
stancji problemu'. Réwnanie (1.2) opisuje zmiang wspoirzednych miasta.

Wy = wy + 1 - cos(@) ,
wy = wy, + 1 -sin(), (12

gdzie:

Wy, wy to wspolrzedne miasta,

r to promiefl przesuniecia réwny fi, - rand(0, dqyg),

fing € (0,1] oznacza wptyw nowych wspoétrzednych na pozycje,

dqyg to Srednia odlegtosé wszystkich miast od siebie,

¢ to losowy kat z przedziatu [0, 27|, w kierunku ktérego zostana prze-
suniete wspotrzedne miasta.

Parametr f;,; okresla jak duzy wptyw bedzie miata zmiana na wspotrzedne
miasta. W pracy zalozono, ze warto$¢ ta bedzie wynosié 0,3. Zaleta stosowa-
nia powyzszego podejscia w stosunku do catkowicie losowej zmiany krawedzi

1 Jako narzedzie znajdujace optimum przyjeto NEOS Server, bedacy serwisem opartym
na protokole zml-rpc. Bazuje on na pakiecie do rozwiazywania problemu komiwojazera

Concorde [63, 64, 65]
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jest zachowanie nieréwnosci trojkata (problem pomimo zmian dalej jest me-
tryczny) oraz kontrola wielkosci zmian danych w kolejnych podproblemach
T'. Oprécz wygenerowania danych (wspélrzednych miast) zaproponowane
srodowisko tworzy rowniez dwa rodzaje wykresow: z zaznaczong trasa opty-
malng oraz z zaznaczonymi zmianami w rozwiazaniu optymalnym. Rysunek
1.4 przedstawia te wizualizacje dla problemu DTSP opartego na problemie
berlin52. Po lewej stronie (a) wizualizacja trasy optymalnej zmodyfikowanego
problemu (berlin52), po prawej stronie (b) kolorem czerwonym zaznaczono
krawedzie, ktorymi rozni si¢ rozwigzanie optymalne sprzed zmian w stosunku
do rozwigzania po zmianach.

(a) (b)

Rysunek 1.4: Wizualizacja zmian w zmodyfikowanym problemie berlin52.

W kolejnej instancji problemu DTSP bazujacej na danych pochodzacych z
problemu komiwojazera chl30 mozna zauwazy¢ wigksze zmiany w rozwia-
zaniu optymalnym (14 krawedzi zostalo zmienionych). Po lewej stronie (a)
wizualizacja trasy optymalnej zmodyfikowanego problemu (ch130), po pra-
wej stronie (b) kolorem czerwonym zaznaczono krawedzie, ktérymi rézni sie
rozwiazanie optymalne sprzed zmian w stosunku do rozwiazania po zmia-
nach.
Na Rys. 1.5 w lewym gérnym rogu (skrajny punkt) mozna zaobserwowaé
zmiane wspotrzednych miasta bez zmiany w tym miejscu krawedzi nalezacych
do rozwigzania optymalnego.

Biezace repozytorium zawiera 64 problemy. Bazuja one na osmiu proble-
mach pochodzacych z biblioteki TSPLIB: berlin52, kroA100, ch130, kroA200,
gil262, gr202, pcb442, gr666 i dla kazdego z nich przyjeto osiem stopni mo-
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(a) (b)

Rysunek 1.5: Wizualizacja zmian w zmodyfikowanym problemie chi30.

dyfikacji oryginalnych danych w kazdym podproblemie: 3%, 5%, 10%, 20%,
30%, 40%, 50%, 60% (tj. procent wspoétrzednych podlegajacych modyfikacji).

Rysunek 1.6 przedstawia wykres liczby zmian w krawedziach tworzacych
nowe rozwiazanie optymalne (po zmianach) w stosunku do procentowej licz-
by zmian w danych problemu (zmian wspoétrzednych miast — zmian w macie-
rzy odlegtosci). Poréwnanie dotyczyto liczby nowych krawedzi a procentowa
liczba zmian w podproblemie (ktéra jest réwna liczbie zmienionych wspét-
rzednych miast do wszystkich miast).
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80 T I I I I I I T T
70F 1 berlind2
60F 3 kroA100
50l B kroA200 i i

mm 202 =

40
30
20
10

Sr. odlegtosé optiméw [%]

3 5 10 20 30 40 50 60 70
Réznica miedzy podproblemami [%)]

Rysunek 1.6: Srednia réznica w odleglosci rozwiazan optymalnych miedzy
kolejnymi podproblemami w ramach jednego problemu DTSP.
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Rozdziat 2

Wybrane zagadnienia
inteligencji obliczeniowe}]

W rozdziale tym zostang opisane pokrétce najwazniejsze pojecia zwigzane z
inteligencja obliczeniowa. Podrozdziat 2.1 zawiera wprowadzenie do tematy-
ki. W podrozdziale 2.2 zostanie opisany klasyczny algorytm PSO oraz jego
najwazniejsze modyfikacje, w tym wersja dyskretna. W podrozdziale 2.3 zo-
stanie opisany feromon stanowiacy charakterystyczny element algorytmdow
mrowiskowych. Feromon stanowi wazny element algorytmu DPSO zapropo-
nowanego w pracy oraz gtéwny mechanizm adaptacji do zmian w problemie
DTSP.

2.1 Wprowadzenie

Systemem naturalnym nazywamy system pochodzacy z inspiracji fizycznych,
biologicznych i spotecznych [20]. Ewolucja oraz konkurencja wytworzyta wiele
zachowan, ktore po wnikliwych analizach naukowcow uznawane sa za bardzo
efektywne. Z tego tez powodu od lat inspiruja one naukowcow, architektow i
inzynieréw. Jako przyktad mozna podaé termitiery (gniazda) budowane przez
afrykaniski gatunek termitéw Macrotermitinae [66, 67]. Wewnatrz tych bu-
dowli panujg bardzo stabilne warunki pod wzgledem wilgotnosci, temperatu-
ry i zawartosci dwutlenku wegla, co powoduje, ze termitiery sg pod wzgledem
budowy, konstrukcjami bardzo skomplikowanymi. Owady, takie jak termity,
mrowki czy pszcezoty wykorzystuja efekt synergii czyli kooperacji osobnikow
w celu wykonywania prac, ktore indywidualnie nie bytyby w stanie wyko-

19
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na¢. Tworzg one kolektyw oraz hierarchie spoteczng, w ktoérej kazda grupa
ma okreslona funkcje. Jest to tzw. zachowanie kolektywne. Wielu badaczy
probowato nasladowaé zachowania stadne w symulacjach komputerowych.
Prace Craiga Reynoldsa byty probg stworzenia ogolnego algorytmu sta-
da. W roku 1987 na konferencji SIGGRAPH Reynolds przedstawit swoj al-
gorytm, w ktérym pojedynczy obiekt nazywany jest boidem [68]. Wnioski
z pracy prowadza do konkluzji, ze taczac kilka prostych regut mozna od-
zwierciedli¢ bardzo skomplikowane, naturalne zachowania stadne w symulacji
komputerowej. Reguty wprowadzone w podstawowej wersji algorytmu to:

e rozdzielnosé (ang. separation) — unikanie zattoczonych miejsc wewnatrz
lokalnej grupy boidéw,

e spoOjnosé (ang. cohesion) — poruszanie si¢ w kierunku centrum lokalnej
grupy,

e wyr6wnanie (ang. alignment) — dopasowanie kierunku ruchu boida do
usrednionej wartosci funkcji celu (dla lokalnej grupy).

Lokalnos¢ w schemacie dziatania oraz przynalezno$é do grupy okreslana jest
na podstawie przyjetej funkcji sasiedztwa. Podobne badania prowadzili Frank
Heppner (zoolog) i Ulf Grenander (naukowiec) [69]. W pracy, autorzy sta-
rali sie odkryé¢ wzorzec ruchu osobnikow w stadzie lub roju. Stado czesto w
sposob nagly zmienia kierunek lotu, ulega rozproszeniu oraz przegrupowa-
niu, a pomimo tej dynamiki zmian nie wystepuja kolizje miedzy osobnikami.
Autorzy usitowali wyrazi¢ poprzez nieliniowe réwnania rézniczkowe reguty
sterujace lotem. Prace Jamesa Kennedy’ego oraz Russella Eberharta [70]
zaowocowaly powstaniem algorytmu PSO, ktory inspirowany jest pracami
Reynoldsa oraz Heppnera i Grenandera oraz wykorzystuje synergie [71, 20].
Interpretujac dzialanie algorytmu, wirtualne czasteczki (osobniki) nasladuja
zachowania spoteczne, komunikujg sie miedzy sobg wykorzystujac swoje do-
Swiadczenie oraz wiedze dostepna w obrebie swojego stada (lokalnej grupy).
Stopniowo cztonkowie populacji poprzez wzajemne interakcje przemieszcza-
ja sie w strone lepszych regionow przestrzeni rozwigzan, doprowadzajac do
osiggniecia potencjalnego optimum.

Innym przyktadem techniki wykorzystujacej efekt synergiczny to algoryt-
my mrowiskowe i mréwkowe. Ogolna idea polega na wykorzystaniu dodatnie-
go sprzezenia zwrotnego, otrzymanego z kooperacji mréowek. Podstawowym
nos$nikiem informacji jest feromon, ktéry w klasycznym algorytmie PSO nie
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wystepuje. Algorytmy inspirowane mrowkami z sukcesem zostaly zastosowa-
ne w wielu problemach dyskretnych, w tym w rozwiazywaniu problemu TSP
[9, 20]. W ramach algorytméw uczenia maszynowego jest to przykltad uczenia
ze wzmocnieniem [21, 72].

Powyzsze przyktady algorytméw zaklasyfikowano do rodziny metaheury-
styk. Pojecie heurystyki w kontekscie probleméw optymalizacyjnych ozna-
cza pewng metode znajdowania rozwiazania przyblizonego (bez gwarancji
znalezienia optimum). Metaheurystyka to uogélniona heurystyka, tj. pewna
idea lub inaczej pewien ogolny schemat postepowania. Uzycie metaheurysty-
ki do konkretnego problemu wymaga uscislenia ogdlnych poje¢ uzywanych
w definicji metaheurystyki. W przypadku algorytmu PSO pojecia: pozycji i
predkosci musza by¢ dopasowane do konkretnego problemu. Dla optymali-
zacji funkcji bedzie to wektor, dla optymalizacji dyskretnej bedzie to zbiér
krawedzi.

2.2 Algorytm PSO i jego warianty

W podrozdziale zostang oméwione najwazniejsze warianty algorytmu PSO.
Doktadne zrozumienie schematu dziatania podstawowej wersji algorytmu jest
niezbedne do zrozumienia wariantéw algorytmu dla innych przestrzeni i pro-
blemow niz ciagta optymalizacja globalna. Ze wzgledu na ograniczony obszar
tematyki, ktory bedzie pomocny w kolejnych rozdziatach pracy, zostanie omo-
wiony model PSO klasyczny, ze $ciskiem oraz wersja binarna i dyskretna.

Klasyczny algorytm PSO

Kazdy osobnik (czasteczka) reprezentuje pojedyncze rozwiazanie w d-
wymiarowe]j przestrzeni rozwigzan. Populacja (stado) porusza si¢ po wir-
tualnej przestrzeni rozwiazan i wykorzystuje kooperacje w celu znalezienia
optimum. Wzory (2.1) i (2.2) opisuja ruch stada czasteczek w przestrzeni
rozwigzan w R%.
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Pl
+ cyrand() @ (pBest; — Z¥) (2.1)
+ cyrand() ® (gBest — Z¥)

AR TR (2.2)

U, T, gBTest, pBésti e R?,
gdzie:

e U to predkosé czasteczki i w iteracji k (kierunek przeszukiwania prze-
strzeni rozwiazan),

e 7¥ to pozycja czasteczki i w iteracji k, bedaca jednym z rozwigzan
problemu,

e rand() to funkcja zwracajaca warto$¢ z rozktadu jednostajnego z prze-
dziatu [0, 1],

e pBest; i gBest oznaczaja: najlepsze rozwigzanie znalezione przez cza-
steczke i oraz najlepsze dotychczas znalezione rozwiazanie,

® ¢ i ¢y to parametry okreslane jako stale przyspieszenia: kognitywny i
spoteczny, ktore skalujg znaczenie wpltywu kolejno pBest; i gBest,

e operator ® w przypadku przestrzeni cigglej oznacza iloczyn wartosci
skalarnej i wektora.

Kolejna pozycja czasteczki zalezy od: wartosci losowej rand() (czynnik lo-
sowy), pozycji innych czasteczek (poprzez gBest), najlepszego znalezionego
rozwiazania przez czasteczke (poprzez pBgsti), poprzedniej pozycji oraz po-
przedniej predkosci. Czasteczki maja tendencje do kierowania sie w strone
coraz to lepszych rozwiazan. Rysunek 2.1 prezentuje schemat obliczania ko-
lejnej pozycji ff“ przez czasteczke w przestrzeni R2.

Algorytm 2 przedstawia schemat dziatania PSO dla optymalizacji w prze-
strzeni ciaglej (minimalizacji). Na poczatku pozycja kazdej czasteczki jest
losowa. Nastepnie, w kazdej iteracji algorytmu obliczana jest jej kolejna pred-
kos¢ (kierunek przeszukiwania), a na jej podstawie — kolejna pozycja (nowe
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Rysunek 2.1: Ruch pojedynczej czasteczki w PSO.

rozwigzanie). W przypadku znalezienia lepszego rozwigzania nastepuje aktu-
alizacja wektorow gBest i pBest W przeciwienstwie do wielu algorytmow
populacyjnych, m.in. algorytméw genetycznych (w wyniku dzialania sukce-
sji), otrzymanie gorszego rozwiazania nie powoduje powrotu do poprzedniego
rozwiazania.

Pod wptywem wielu badan empirycznych oszacowano, ze wartosci pa-
rametrow ¢; oraz c; powinny spetnia¢ réownanie ¢; + co = 4 [73, 74]. Gdy
predkosé czasteczki v jest relatywnie mata, algorytm eksploatuje przestrzen
rozwiazan przeszukujac swoje otoczenie (rozwiazania sasiednie). Relatywnie
duza warto$¢ powoduje tatwiejsze opuszczenie lokalnego optimum, ale mo-
ze powodowacé zbyt chaotyczne przeszukiwanie przestrzeni rozwigzan. Dru-
gi przypadek oznacza faze eksploracji. W celu eliminacji sytuacji, w ktorej
predkos$é¢ bedzie zbyt duza, wprowadzono dodatkowe ograniczenie w posta-
ci przedzialu dopuszczalnej wartosci predkosci czasteczki [—Viaw, Vinaz]. W
ramach jednego algorytmu mozna przyja¢ rézne topologie potaczen miedzy
czasteczkami. Mozna wtedy mowi¢ o podzbiorze czasteczek (rodzinie) w ra-
mach stada, ktére sa w relacji sgsiedztwa miedzy soba. Komunikacja dotyczy
rozwigzania gBEst, ktore wspotdzielg tylko czasteczki potaczone ze soba.
Powigzania pelnig role sieci spotecznosciowej, co ma nawigzywaé do fenome-
nu biologicznego na bazie ktérego algorytm PSO powstat. Topologie mozna
stworzy¢ na bazie grafu nieskierowanego, w ktorym wierzcholtki reprezentuja
czasteczki, a krawedzie to pary czasteczek, ktore wspotdziela gB_ést. Rysunek
2.2 przedstawia wybrane regularne topologie potaczen miedzy czasteczkami.
Kolejno od lewej: (a) pelne potaczenie (ang. fully connected topology); (b)
pierécien (ang. ring topology); (c) gwiazda (ang. star topology). W literatu-
rze mozna spotka¢ dynamiczne topologie, ktore zmieniaja sie w kolejnych
iteracjach [74].
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Algorytm 2: Algorytm PSO dla problemu minimalizacji w prze-
strzeni ciggte;j.

1 wejscie: liczba iteracji k4.,
rozmiar stada 7,4,
wymiar przestrzeni d,

funkcja ewaluacji (oceny) rozwigzania f : R¢ — R;

2 Utworz losowe stado;

3 Ocen kazda pozycje czasteczek w stadzie;

4 Wyznacz gBEst na podstawie ww. oceny;

5 for k=0 — k,,,. do

6 for : =0 — 4,4, do

7 for |=0— ddo

8 r1 < rand() - ¢y iy «— rand() - co;
9 Uf,l*l — UZkl +ry - (pBgst“ — ffl) +7q - (ngstl — fﬁl);
10 fflﬂ — ff‘;l —1-1751“;

11 end

12 if f(pBest;) > f(Z*') then

13 pBest; — Tt

14 if f(pBest;) > f(*!) then

15 ‘ gBest — (AN

16 end

17 end

18 end

19 end

20 wyjscie: gBest

Model ze Sciskiem

Klasyczny model algorytmu PSO nie posiadal mechanizméw umozliwia-
jacych ptynne przejscie od eksploracji (duze skoki algorytmu w przestrzeni
rozwiazan) do eksploatacji (przeglad sasiedztwa). Kazdy z tych etapow jest
niezwykle istotny dla optymalizacji. Bez etapu eksploracji proces przeszuki-
wania przestrzeni rozwiazan mogtby utknaé w minimum/maksimum lokal-
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(b) (c)

Rysunek 2.2: Rodzaje sieci spotecznosciowych w algorytmie PSO.

nym. Bez etapu eksploatacji proces ten mogtby zatrzymac sie zbyt wezesnie,
chociaz optimum globalne bytoby w najblizszym sasiedztwie biezacego roz-
wigzania. Kolejny model PSO zaproponowany przez Yuhui Shi i Russella
Eberharta zawieral dodatkowy parametr bezwtadnosci w [75, 21]. Wartosé
tego parametru empirycznie zostata oszacowana na 0,9 w pierwszej iteracji
algorytmu i powinna maleé¢, az do wartosci 0,4 w ostatniej iteracji (spadek
liniowy). Wzory (2.1) i (2.2) z uwzglednieniem bezwladnosci czasteczki przyj-
muja postaci wzoréw (2.3) i (2.4).

FHL gt
+ rand()e; ® (pBest; — %) (2.3)
+ rand()c, ® (gBest — Z¥)

T e a@ (2.4)

U, f,gB_ést, pBgsti e R?,

gdzie w to wartos¢ bezwtadnosci czasteczki.

Wspbétezynnik w mozna interpretowaé jako miare inercji (bezwtadnosci)
czasteczki. Duze wartosci w powoduja, ze predkos$é % bedzie proporcjonalnie
wieksza. Determinuje to skokowe przejcia do kolejnych pozycji 5!, Maleja-
ca warto$¢ bezwtadnosci powoduje, ze predkosé czasteczki o bedzie maleé, a
czasteczka bedzie przemieszczaé si¢ w obrebie swojego najblizszego otoczenia
[74, 21]. W literaturze mozna znalez¢ inne metody wyznaczania wartosci w

w kolejnych iteracjach, np. poprzez system rozmyty [76].



2.2. Algorytm PSO i jego warianty 26

Binarna wersja PSO

Asumptem do zastosowania algorytmu PSO dla przestrzeni dyskretnej i
binarnej byty liczne wdrozenia i rosnaca popularno$¢ metaheurystki [74]. Ad-
aptacja polegata na zmianie definicji takich pojeé¢ jak pozycja i predkos¢, a
operatory dodawania, odejmowania i mnozenia oznaczaly operacje binarne.
Prekursorzy algorytmu PSO — James Kennedy i Russell Eberhart zapro-
ponowali prosta implementacje techniki do przestrzeni binarnej [77], ktéra
przyjeta nazwe binarnego PSO (BPSO). W nowym ujeciu pozycja czasteczki
i w iteracji k Z¥ to wektor binarny, a predkosé¢ ©¥ to wektor prawdopodo-
bienstw przypisania kazdej sktadowej pozycji czasteczki bitu o wartosci zero
lub jeden. Wektor predkosci i wektor pozycji maja rowny rozmiar, a kazdemu
elementowi wektora predkosci odpowiada doktadnie jeden element wektora
pozycji (element o tych samym indeksie). Wzér na predkosé czasteczki po-
zostaje taki sam, jak w klasycznym PSO. Zmianie ulegt wzér na obliczenie
kolejnego elementu wektora pozycji (2.5), zastepujac wzory (2.2) lub (2.4).

—k+1
v )
! ’ 2.5
CASY 29

FhH 0 jezeli rand() > sig(
' 1 jezeli rand() < sig(

gdzie:

e sig to funkcja sigmoidalna przeksztatcajaca predko$é czasteczki w jej
pozycje dang wzorem:

1
sig(ti ™) = — (2.6)

—k+1 7
e Y

Wzér (2.5) nalezy obliczy¢ dla kazdego elementu wektora pozycji. Nalezy
rowniez zauwazy¢, ze powyzsza heurystyka jest podstawowym schematem
adaptacji metaheurytyki PSO dla przestrzeni binarnej. W literaturze mozna
znalez¢ inne propozycje [78, 79, 80, 81].

Dyskretna wersja PSO

W metaheurystyce PSO pozycja i predko$é w kazdej adaptacji maja inne
znaczenie — dla przestrzeni ciagtej to d-wymiarowe wektory liczb rzeczywi-
stych, dla przestrzeni binarnej d-wymiarowe wektory liczb binarnych. Algo-
rytm dyskretnego PSO (DPSO) zaproponowany przez Zhonga Wen-lianga,
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Zhanga Juna, Chena Wei-nenga bazuje na zbiorach krawedzi [13]. W celu
adaptacji metaheurystyki do tej przestrzeni wiele koncepcji nalezato przede-
finiowa¢. Pozycja czasteczki i w iteracji k (XF) jest zbiorem krawedzi tworza-
cych cykl Hamiltona. Predko$é V to ,kierunek” przeszukiwania przestrzeni
rozwigzan w iteracji k dla czasteczki i. Jest to zbior krawedzi, ktory moze
zawieraé czesciowe rozwiazanie problemu (nie zawiera¢ wszystkich krawedzi
potrzebnych do stworzenia cyklu Hamiltona) lub posiada¢ krawedzie nad-
miarowe. Zbior ten zawiera krawedzie i mozna go interpretowaé jako zbior
krawedzi, o ktére kolejna pozycja czasteczki moze zosta¢ uzupetiona, prze-
mieszczajac czasteczke w inne miejsce dyskretnej przestrzeni rozwigzan. Po-
jedyncza krawedz algorytmu DPSO é to uporzadkowana dwdéjka postaci:

é=(p(a,b)), (2.7)
7 ograniczeniami:
p € [0,1], (2.8a)
a,bey, (2.8b)
a#b, (2.8¢)
(a,b) € &, (2.8)

gdzie:
e V to zbiér wierzchotkéw grafu skierowanego G instancji problemu TSP,
e &£ to zbior krawedzi grafu skierowanego G instancji problemu TSP,

e p oznacza prawdopodobienstwo wyboru krawedzi do nastepnej pozycji.
Zmaczenie i sposOb wyznaczania parametru p zostang wyjasnione w
dalszej czesci pracy.

Nowa formalna definicja krawedzi moze prowadzi¢ do niescistosci, gdyz oma-
wiany problem, jak i algorytm inaczej definiuja termin , krawedz”. W pracy
przyjeto nastepujaca terminologie: krawedz problemu e to krawedz instancji
problemu TSP, krawedZ algorytmu é to krawedz opisana wzorem (2.7).
Cecha wspolna wszystkich algorytmoéow optymalizacji stadnej czasteczek jest
dziatanie bazujace na réwnaniu opisujacym ruch czasteczki w przestrzeni
rozwigzan. Wzory (2.9) i (2.10) przedstawiaja dyskretna wersje tych rownan
zaproponowanych w [13].
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VY = corand() - (gBest \ XF)

Ucyrand() - (pBest; \ XF) (2.9)
Uw - V;k ,
X = VY @egrand() - XF, (2.10)
—— — ———
krok 2.10a krok 2.10b

gdzie:

1 oznacza numer czasteczki,

k to numer iteracji,

XF to zbior krawedzi algorytmu postaci (2.7) oznaczajacy pozycje cza-
steczki 7, ktory jest rozwigzaniem problemu komiwojazera,

VF to zbiér krawedzi é (2.7), oznaczajacy predkodé czasteczki,

rand() oznacza wartosé¢ losowa z przedziatu [0, 1],

pBest; i gBest to zbiory krawedzi €, oznaczaja kolejno najlepsza pozy-
cje czasteczki ¢ oraz najlepsze znalezione rozwiazanie,

wspotezynnik w nazywany jest wspotezynnikiem inercji stada,
parametry c; i ¢o to odpowiednio parametr kognitywny i socjalny;,
parametr c3 nie wystepuje w poprzednich algorytmach — PSO i BPSO.
Skaluje wptyw poprzedniej pozycji na jej kolejna postac,

operator @ dodaje do zbioru XF*! krawedzi algorytmu z poprzedniej
pozycji. Dzialanie tego operatora zostato wyjasnione w Alg. 3,

iloczyn liczby i zbioru krawedzi ¢ to mnozenie liczby z kazdym parame-
trem p znajdujacym sie w elementach zbioru. Niech M oznacza pewien
zbior krawedzi e, r € R, formalnie operacje mozna zapisaé¢ jako:

T.M:T-{él,éQ,---gé‘M‘}7
= {r i bn ) (211)
= (Vocnr 7}

Mnozenie liczby r (r € R) i krawedzi ¢ (¢ € M) formalnie mozna
zdefiniowa¢ nastepujaco:

(2.12)
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Powyzsze definicje zwiazane z krawedziami postaci (2.7) oraz wszystkie ope-
racje z nimi zwigzane zostaly przedstawione bazujac na grafie skierowanym
(wazonym z powodu adaptacji do problemu TSP). Jednak w przypadku
DPSO dla symetrycznego problemu TSP (z symetrycznymi odleglosciami
w macierzy odlegtosci D), definicja krawedzi é i wszystkich z nig zwiazanych
operacji musi uwzgledni¢ nowa posta¢. Krawedz algorytmu é, przyjmuje for-
me: (p, {a,b}). Operacje na krawedziach algorytmu sa analogiczne, poniewaz
dotycza parametru p. Dwie krawedzie algorytmu (pq, (a, b)) i (po, (c,d)) lub
(p1,{a,b}) i (p2,{c,d}) sa rowne jezeli:

(p1,{a,b)) = (p2, (¢,d)) <= a=cAb=d,

(p1,{a,b}) = (p2,{c,d}) <= a=cAb=dVa=dANb=c. (2.13)

Przyktadowe rozwiazanie asymetrycznego problemu komiwojazera:

{(1,2), (2,3), 3,4), {4, 1)},

w DPSO przyjmuje postac:

{(1,(1,2)), (1,(2,3)), (1, (3,4)), (1, (4, 1))} .

7 kolei przyktadowe rozwiazanie symetrycznego problemu komiwojazera to:

({12}, {2,3}, {3,4}, {4, 1}},

w DPSO przyjmuje postac:

{(LA{L,2}), (1,{2,3}), (1, {3,4}), (1, {4, 11}

Alg. 3 przedstawia schemat dziatania DPSO na podstawie wzoréw (2.9)
i(2.10).
W pierwszych krokach tworzone jest losowe potozenie (w przestrzeni rozwia-
zan) stada czasteczek. Na jego podstawie wybierana jest najlepsza pozycja
— gBest. Nastepnie obliczana jest kolejna predkosé kazdej czasteczki zgodnie
ze wzorem (2.9) (linia 8, Alg. 3). Operacja mnozenia liczby ze zbiorem wy-
konywana jest jako mnozenie liczby i kazdego wspotczynnika p w elementach
zbioru (krawedziach algorytmu), zgodnie ze wzorami (2.11) i (2.12). Prawdo-
podobienstwo wyboru krawedzi algorytmu do nastepnej pozycji uzaleznione
jest od wspdtezynnikow ¢y, co, ¢3 oraz wartosci losowej rand(). Operacja
dodawania i odejmowania to odpowiednio suma i réznica zbioréw. W ten
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Algorytm 3: Algorytm DPSO.
1 wejscie: liczba iteracji kpqz,
rozmiar stada i,,.,;

2 Utworz losowe stado;

3 Ocen kazda pozycje czasteczek w stadzie;

4 Wyznacz gBest na podstawie ww. oceny;

5 for k=0 — k,,,, do

6 for : =0 — i,,,, do

7 Oblicz predkoéé VFT (wzér (2.9));

8 Filtrowanie krawedzi;

9 Xik+1 _ @;

10 forall (p, (a,b)) € V! do // wzér (2.10a)
11 if rand() < p then

12 | XU, (0,b));

13 end

14 end

15 forall (p, (a,b)) € XF do // wzér (2.10b)
16 if rand() < rand() - c; then

17 | XU (p, (a,b));

18 end

19 end
20 FEtap dopeinienia;
21 Dopetij X przegladajac sasiedztwo;
22 Uaktualnij pBest; i gBest;
23 end
24 end
25 wyjscie: gBest

sposob obliczana jest kolejna predkosé¢ czasteczki. Tworzenie nowego rozwia-
zania sktada sie z dwoch etapow — filtrowania i dopelienia. W pierwszym z
nich, kazda krawedz algorytmu ze zbioru kolejnej predkosci V;*™! wybierana
jest do niepetnego zbioru kolejnej pozycji X, jesli jej wspdtezynnik p jest
wiekszy badZ réwny losowej wartosci otrzymanej z funkcji rand() (linia 12).
W kolejnym etapie nastepuje dopetnienie tego zbioru do cyklu Hamiltona.
Etap ten sktada si¢ z dwoch krokow. W pierwszym, niepelny zbior nastep-
nej pozycji X' dopelnia si¢ krawedziami algorytmu z poprzedniej pozycii
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X (linie 16-20). Nastepnie zbiér ten dopeniany jest krawedziami algorytmu
pochodzacymi z heurystyki najblizszego sasiada, co prowadzi do uzupetnia-
nia zbioru do pelego cyklu Hamiltona. Caly proces w kolejnej iteracji jest
powtarzany.

Niech G, oznacza nieskierowany graf zdefiniowany nastepujaco:
Vu=11,2,3,4,5,6}, |E| = (g) (wszystkie kombinacje dwuelementowe zbioru
V.). Dana jest czasteczka o indeksie 0 w iteracji 1:

X3 = {0 {1,431, {4, 2),(1 {2, 51,1, {5, 31).(1, {3 61), (1. {6, 1}) ),
Vi = {(1.{2,5})},
gBest = {{1,{1,2)),{1,{2,3}),(1, {3, 4}).(L, {4,5}).(L, {5.6}),(L, {6.1})}.
pBesty = {(1,{1,2}),(L, {2,3}),(L, {3,5}).(L, {5,4}),{L, {4,6}),(1, {6, 1})}.

Wynikiem wzoru (2.9) sa nastepujace zbiory:

gBest \ Xg = {(1,{1,2}),(1,{2,3}),(1,{3,4}),(1, {4,5}) (1, {5,6}) },
pBesty \ Xg = {(1,{1,2}),(1,{2,3}),(1,{5,4}),(1, {4,6})}.

Kolejna predkosé czasteczki VZ po wymnozeniu przez (cirand(), corand()
lub wrand()) jest réwna:

(gBest \ X3)U (pBest; \ X}) UV = {(0,3,{1,2}), (0,1,{2,3}),
(0,5,{3,4}), 0,6,{4,5}), (0,1,{5,6}), (0,2,{1,2}),
(0,9,{2,3}),(0,7,{5,4}), (0.4,{4,6})}.

Krawedz pochodzaca z poprzedniej predkosci nie zostata dodana do sumy, po-
niewaz wierzchotek nie moze wystapi¢ w kolejnej predkosci wiecej niz cztery
razy (wierzchotek 2 byltby stopnia 5 (deg(2) = 5) [13]. Zaktadajac, ze wylo-
sowano nastepujace wartosci: 0,1; 0,7; 0,49; 0,5; 0,9; 0,3; 0,6; 0,55; 0,39, po
procesie filtracji, niepelny zbioér kolejnej pozycji czasteczki jest rowny:

Xg = {<07 3, {17 2}>> <Ov 9, {37 4}>7 <07 6, {47 5}>7<07 9, {2a 3}>7 <Oa 77 {57 4}>a
(0,4,{4,6})}.

Krawedz algorytmu (0,4, {4,6}) jest odrzucona, poniewaz wierzchotek 4 jest
stopnia 3. KrawedZ algorytmu (0,7, {5,4}) jest réwniez odrzucona, ponie-
waz krawedz algorytmu o koncach {4,5} znajduje si¢ juz w zbiorze kolejnej
pozycji. Kolejna, niepetna pozycja czasteczki wynosi:

Xg - {<07 37 {1’ 2}>7 <O’ 57 {37 4}>’ <07 67 {4’ 5}>7 <O’ 9’ {27 3}>}
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Rezultat ten jest spelnieniem wzoru (2.10a). Operacja @ dopeia krawedz
algorytmu (1, {6,1}) do X? na podstawie zbioru okreslajacego poprzednia
pozycje czasteczki. W celu stworzenia pelnego cyklu Hamiltona, proces do-
pelnia ma na celu uzupetnienie brakujacych krawedzi z heurystyki najbliz-
szego sasiada: (1,{5,6}). Finalnie, pozycja czasteczki wynosi:

Xg - {<17{172}>7 <]‘7{2’3}>7 <]"{374}>7 <17 {475}>’ <17{576}>7 <17{6’]‘}>}

Rysunek 2.3 przestawia wizualizacje wszystkich operacji. Krawedzie algoryt-
mu ze zbioru V*! przed procesem filtracji (a), po procesie filtracji (b) i po
utworzeniu pelnego cyklu Hamiltona (c). Przerywanymi liniami oznaczono
krawedzie algorytmu pochodzace ze wzoru (2.10) krok (2.10b), kropkowane
linie oznaczaja krawedzie algorytmu otrzymane z procesu dopelnienia (c).

Rysunek 2.3: Przyktad tworzenia nowej pozycji w algorytmie DPSO.

2.3 Feromon w algorytmach mrowiskowych

System mrowiskowy jest niedeterministycznym algorytmem populacyjnym,
osobniki — wirtualne mrowki nie posiadajg inteligencji wtasnej, natomiast
dysponuja inteligencja zbiorowa [20]. Asumptem do powstania algorytméw
mrowiskowych byty prace naukowe po$wiccone strategii wyszukiwaniu naj-
krotszej drogi od mrowiska do zrodta pozywienia przez mrowki w srodowi-
sku naturalnym. Najwazniejszymi poczatkowymi pracami byty eksperymen-
ty prowadzone przez Deneubourga [82; 83]. Proces wyszukiwania najkrétszej
Sciezki sktada sie z dwéch etapéw: odktadania feromonu (substancji chemicz-
nej) wydzielanego przez mréwki oraz naturalny proces parowania. Podczas
wedrowki, w celu znalezienia pozywienia, mrowki odktadaja pewna ilosé fe-
romonu na swojej drodze. Poczatkowo wybor kierunku jest czysto losowy.
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Po pewnym czasie wzmocnienie feromonu powoduje, ze kazda kolejna mrow-
ka rozpoczynajac wedréwke podaza za feromonem. Heurystyke wyznaczania
najkrétszej trasy przedstawia uproszczony model na rysunku 2.4.

G P

Rysunek 2.4: Znajdowanie najkrétszej trasy przez mrowki. Symbolem B
oznaczono zréodlo pozywienia, A oznacza mrowisko (punkt poczatkowy i do-
celowy).

Zrédlo pozywienia oznaczone jest symbolem B, z kolei kopiec mréwek ozna-
czono symbolem A. Kiedy dwie mréwki znajda zréodto pozywienia (B), ale
podazajag inng Sciezka, mrowka, ktorej droga jest krotsza jest w stanie odtozy¢
wieksza ilosé feromonu w czasie (pokonuje krotszy dystans). Na dtuzszej dro-
dze, feromon do czasu wzmocnienia moze wyparowaé catkowicie lub znacznie
zredukowaé swojg wartos¢. Tym samym, krotsza droga bedzie wzmacniana
coraz czesciej. Wigksza liczba sladoéw feromonowych w bliskiej odlegtosci po-
woduje powstanie tuneli osmotycznych [20]. Jest to nagromadzenie znacznej
ilodci feromonu na pewnej ograniczonej powierzchni. W tunelu takim, decyzja
o wyborze konkretnej $ciezki jest bardziej losowa (rozmyta) z powodu tego,
ze niektore fragmenty Sciezki zawieraja przyblizong ilo$é¢ feromonu. Mozna to
porownaé do przeszukiwania lokalnego. Kiedy zrédto pozywienia sie wysyci,
mrowki przestaja odkladaé¢ w drodze powrotnej feromon. Z czasem $lad pro-
wadzacy do wysyconego zrodla pozywienia catkowicie wyparuje. Caly proces
i jego prostota byta inspiracja do przeniesienia tego zjawiska na rzecz algo-
rytmiki pod nazwa metaheurystyki ACO. Najpopularniejszymi wariantami
ACO zastosowanymi z sukcesem w wielu problemach optymalizacji dyskret-
nej sa: system mrowkowy AS zaproponowany przez Marco Dorigo w 1992
roku [2, 3], algorytm mrowiskowy ACS zaproponowany przez Marco Dorigo
i Luca Maria Gambardella Gambardella w 1997 roku [1] oraz algorytm mro-
wiskowy MAX — MZIN opublikowany w roku 2000, a ktérego autorami sg
Thomas Stiitzle i Holger Hoos.
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System mréowkowy

W algorytmie mrowkowym (AS), iteracyjnie kazdy osobnik przechodzi z
jednego wierzchotka do kolejnego, az utworzy poprawne rozwigzanie. Funk-
cja przejscia do kolejnego wierzchotka okreslana jest na podstawie prawdo-
podobienstwa przejscia. Jest ono w algorytmach mrowiskowych zwigzane z
wartoscig feromonu odtozonego na konkretnej krawedzi. Na poczatku praw-
dopodobienstwo to jest zupekie losowe (wartosé inicjalna). Proces wzmoc-
nienia powoduje, ze pewne krawedzie skumulujag znaczng ilos¢ feromonu, a
prawdopodobienstwo bedzie odpowiednio wieksze. Dla pozostatych krawe-
dzi, w wyniku parowania, prawdopodobienstwo wyboru zmaleje lub bedzie
rowne wartosci progowej. Jest to typowy przyktad uczenia ze wzmocnieniem.
Pseudokod 4 przedstawia uproszczony model dziatania algorytmu.

Algorytm 4: Szablon algorytmu mrowiskowego.

1 wejScie: Ustaw parametry wejsciowe;

2 Zainicjuj macierz feromonows;

3 while Nie spetniono warunku stopu do

4 Utworz rozwiazanie;

5 Zastosuj przeszukiwanie lokalne; // opcjonalnie
6 Uaktualnij macierz feromonows;

7 end

8 wyjscie: Najlepsze rozwigzanie

Uruchomienie algorytmu Algorytm rozpoczyna dziatanie od utworze-
nia losowej populacji. Kazdy osobnik reprezentuje poprawne rozwiazanie (w
przypadku algorytmu TSP — cykl Hamiltona). Nastepnie zostaje zainicjalizo-
wany feromon (macierz feromonowa). W przypadku ACO wszystkie wartosci
w macierzy majg wartos¢ inicjalng 7. Rozmiar macierzy feromonowej jest
taki sam jak macierzy odlegtosci, tj. n X n, gdzie n oznacza liczbe wierzchot-
kow. Nastepnie populacja jest modyfikowana wraz z kolejnymi iteracjami
algorytmu.

Tworzenie rozwigzania Za kazdym razem mréwka rozpoczyna tworzenie
nowej pozycji od nowa, wybierajac kolejno nowy wierzchotek z sasiedztwa
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ostatnio wybranego wierzchotka. Wybor realizowany jest za pomoca praw-
dopodobienstwa wyboru kolejnego wierzchotka zgodnie ze wzorem (2.14):

_ [Ta,b]a[na,b]ﬁ
> leN, [Ta,l]a [na,l]ﬁ

Pab , ifbeN,, (2.14)

gdzie:
e a, b sa wierzchotkami,

e 7,5 to wartos¢ feromonu odczytana z macierzy feromonowej dla krawe-

dzi (a,b),

® 1), to tzw. informacja heurystyczna, czyli dodatkowa wiedza o proble-

mie, w formie wag przypisywanych krawedziom, najczesciej jako: d%,

[21], gdzie dg, jest odlegtoscia,

e «, [ to parametry skalujace wagi kolejno: wartosci feromonu i informa-
cji heurystycznej,

e N, to sasiedztwo (najblizsze otoczenie) wierzchotka a.

Wybor kolejnej krawedzi odbywa sie okreslona metoda. Najczesciej jest to
metoda ruletki. Gdy zadany parametr 3 jest réwny zero, informacja na te-
mat dtugosci krawedzi nie jest brana pod uwage. Tym samym decydujacym
parametrem odpowiedzialnym za wybor kolejnej pozycji jest feromon. Gdy
obie wartosci «, (8 sg rézne od zera, w pierwszej iteracji prawdopodobienstwo
przejscia do nastepnej pozycji jest zalezne jedynie od informacji heurystycz-
nej ze wzgledu na identyczne wartosci w macierzy feromonowej. Dopiero w
kolejnych iteracjach wraz ze wzmocnieniem niektorych krawedzi wartosé fe-
romonu nabiera znaczenia.

Uaktualnienie macierzy feromonowej Aktualizacja macierzy feromo-
nowej wykonywana jest dla kazdej mréwki, po utworzeniu wszystkich roz-
wigzan. Sktada sie z dwoch etapow: parowania i wzmocnienia. Formalnie
opisuje je wzor (2.15):

Tap = (1 = p)Tap + ATayp, (2.15)
gdzie:
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e p oznacza tempo parowania feromonu (warto$¢ z przedziatu [0, 1]),

o A7, ;, warto$¢ wzmocnienia, najczesciej [21]:

Aty — {(C)L? jezeli (a,b) znajduje sie rozwiazaniu mréwki, (2.16)

w przeciwnym przypadku ,
gdzie:

— L to najczesciej dtugosé krawedzi (waga) postaci dgy,

— (@) to stala, najczesciej wartosé 1.

Parowanie feromonu ma na celu zmniejszenie prawdopodobienstwa wyboru
krawedziom, ktore daja stabsze rezultaty. Wzmocnienie ma na celu zwieksze-
nie prawdopodobienstwa wyboru dla krawedzi, ktore zostaty wybrane przez
mrowki.

Algorytm MMAS

Algorytm MAX — MZIN jest technikg zaproponowang przez Thomasa
Stiitzle i Holgera Hoosa na podstawie algorytmu ACO Marco Dorigo [3, 9].
7, powodzeniem zostal zaimplementowany w wielu kombinatorycznych pro-
blemach optymalizacyjnych nalezacych do klasy NP. W stosunku do pierwo-
wzoru poczyniono wiele zmian.

e Algorytm dynamicznie (w czasie dziatania) ogranicza wartosé¢ feromo-
nu do przedziatu [T, Tmax). Jesli ilo§é feromonu bedzie przekraczaé
warto$¢ brzegowa, zostanie ona skorygowana do najblizszej wartosci
brzegowe;j.

e Wartos¢ inicjalna w macierzy feromonowej wynosi T, 1 wraz z kolej-
nymi iteracjami maleje.

e W MMAS tylko jedna mréwka zostawia $lad (wzmocnienie feromono-
we). W zaleznosci od przyjetej strategii jest to najlepsza mréwka w
iteracji lub najlepsza mréwka w catym algorytmie.

Dodatkowo w algorytmie zastosowano ”wygtadzanie” wartosci feromonu, kté-
re usrednia jego wartosé. Autor [9] pokazal, ze taki zabieg daje bardzo dobre
rezultaty. W klasycznym algorytmie ACO nie zastosowano ograniczenia war-
tosci feromonu.
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Stagnacja Moze sie zdarzy¢, ze mrowki moga utknaé¢ w optimum lokal-
nym. Dzieje sie tak, gdy wartos¢ feromonu dla malej liczby krawedzi jest na
tyle duza, ze wcigz wybierane sg te same krawedzie. Tym samym kazda nowa
pozycja jest taka sama. Jest to zjawisko bardzo niepozadane, gdyz prowa-
dzi do przedwczesnej stagnacji. Rozwigzaniem zastosowanym w MMAS jest
przypisanie poczatkowej wartosci feromonu na 7., oraz ustalenie wartosci
Tmin Dlisko wartosci 7.x. W kolejnych iteracjach algorytmu roznica ta jest
zwiekszana. Dzieki temu zadna z krawedzi nie osiggnie znaczacego wzrostu
feromonu w stosunku do pozostatych krawedzi w poczatkowej fazie dziata-
nia algorytmu. Kolejng metodg unikania stagnacji jest odktadanie feromonu
tylko przez jednego osobnika. W zaleznosci od wybranej strategii moze to
by¢ najlepszy osobnik dotychczas znaleziony lub najlepszy w biezacej itera-
¢ji. Innym mechanizmem umozliwiajacym ograniczeniem stagnacji jest reset
feromonu. Gdy algorytm przestaje generowaé nowe trasy, reset powoduje
wybicie populacji z optimum lokalnego [9]. Zwykle odbywa sie to po pewnej
liczbie iteracji.
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Rozdzialt 3

Dyskretny algorytm PSO z
pamiecig feromonowag

W rozdziale tym zostanie omowiony zaproponowany w pracy dyskretny algo-
rytm PSO z pamiecig feromonows. W podrozdziale 3.1 zostanie przedstawio-
ne uzasadnienie stworzenia tego algorytmu, a nastepnie opisane podstawowe
pojecia z nim zwigzane. Waznym fragmentem rozdziatu, ktéry zostanie opi-
sany w podrozdziale 3.2 stanowia operacje, ktére definiuja sposéb otrzymy-
wania kolejnych rozwiazan problemu. W dalszej czedci zostang przestawione
przyktady dzialania algorytmu oraz krok po kroku zademonstrowany proces
przebiegu optymalizacji. W podrozdziale 3.3 omdwiona zostanie rola feromo-
nu w procesie adaptacji do problemu DTSP. W podrozdziale 3.4 zostanie
wykazana efektywnos¢ omawianego rozwigzania.

3.1 Motywacja

Nowa wersja dyskretnego algorytmu PSO z pamiecig feromonowsa bazuje na
pracy Zhonga i in. [13]. Opis tego algorytmu mozna znalezé w rozdziale 2.
Asumptem do powstania nowej wersji jest brak korelacji miedzy prawdopo-
dobienstwem wyboru krawedzi wchodzacych w sktad kolejnego rozwigzania,
a wplywem na sumaryczng dhugosé znalezionego rozwigzania w pierwotnym
algorytmie. Kazdorazowy wybdr jest losowy i sterowany jedynie przez state
w czasie dziatania algorytmu wspotezynniki cq, ¢o, c3, w oraz losows wartosé
z przedziatu [0, 1] o rozktadzie jednorodnym. W celu wzmocnienia prawdo-
podobienstwa wyboru krawedziom algorytmu, ktére poprawiaja (skracaja)
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dhugos¢ rozwigzania zastosowano wirtualny feromon, ktérego przeznaczenie
w algorytmach inspirowanych zachowaniem mrowek w naturalnym srodowi-
sku zostato oméwione w rozdziale 2. Modyfikacja ta poprawia réwniez adap-
tacyjnos¢ algorytmu w kontekscie dynamicznego problemu komiwojazera, co
zostato pokazane w wynikach badan przedstawionych w dalszej czesci pracy.

3.2 Opis algorytmu

Roéwnanie opisujace ruch czasteczki w algorytmie DPSO z feromonem przyj-
muje postaé dana wzorem (3.1) i (3.2):

VI = corand() - (gBest \ XF)

U crrand() - (pBest; \ XF) (3.1)
Uw- VE,
XF = Ar (VP @ csrand() - XF (3.2)
krok 3.2a krok 3.2b

gdzie:
e krawedz algorytmu é jest zgodna z definicja we wzorze (2.7),

e predkosdé czasteczki i w iteracii k (V) to kierunek przeszukiwania prze-
strzeni rozwigzan. W dyskretnej wersji jest to zbiér krawedzi,

e pozycja czasteczki XF to zbiér krawedzi algorytmu tworzacych cykl
Hamiltona, w TSP jedno z rozwigzan problemu,

e operacja iloczynu wartosci skalarnej i zbioru krawedzi przeprowadzona
jest zgodnie ze wzorami (2.12) i (2.11).

Feromon zostal do algorytmu dotaczony poprzez funkcje A7, ktora zmie-
nia prawdopodobienstwo przejscia do nastepnej pozycji kazdemu elemento-
wi zbioru predkosci, wykorzystujac pamieé¢ feromonows znang z algorytméow
mrowiskowych. Funkcja wzmocnienia dowolnego zbioru krawedzi M algoryt-
mu okreslona jest wzorem (3.3):

AT(M) =Y p (ap)yem ATp((p, (a, D)) , (3.3)
gdzie:
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e M oznacza dowolny zbiér krawedzi algorytmu postaci (2.7),

e AT, to funkcja zmieniajaca warto$¢ parametru p dla kazdej krawedzi
w M.

Funkcja AT,, ktéra wiaze biezaca warto$¢ parametru p i warto$¢ feromonu
okreslona jest wzorem (3.4):

k
ATy((p. (. 0))) = (p + ((Fap = 0.5) - =) (a,b)) (3.4)
gdzie:
e (a,b) € £ to krawedz problemu TSP,

o 7,5, to warto$¢ feromonu dla krawedzi o koncach a, b z przedziatu
[Tinin, Tmax)- Macierz feromonowa agreguje wszystkie wartosci feromo-
nu na kazdej dozwolonej krawedzi i przyjmuje postac:

— 7-172 oo 7—1,71
721 — = T2n

T=1 . o T, (3.5)
Tn1l Tn2 -

e wspotezynnik - k_ skaluje moc wzmocnienia (dodatniego Iub ujemne-

go) w zaleznosci od liczby wykonanych iteracji algorytmu.

Operacja wzmocnienia polega na modyfikacji wspotczynnika p krawedzi algo-
rytmu é. Wynikiem dziatania funkcji (3.3) jest zbior krawedzi ze wzmocnio-
nym dodatnio lub ujemnie wspétezynnikiem p (prawdopodobiefistwem doda-
nia krawedzi do kolejnego zbioru pozycji czasteczki, czyli kolejnego rozwiaza-
nia problemu). Przy zalozeniu, ze Ty, jest réwne zero, a Ty.x Wynosi jeden,
warto$¢ wzmocnienia jest z przedziatu [—0,5,0,5] (takie wartodci przyjeto
w pracy). Feromon o ujemnej wartosci (repelent) jest interpretowany jako
funkcja kary dla krawedzi, ktére nie poprawiajg jakosci otrzymanego rozwig-
zania. W ten sposob algorytm przekazuje do kolejnej pozycji czasteczki tylko
te krawedzie, ktore maja duza szanse naleze¢ do rozwigzania optymalnego.
Niepewnos¢ z tym zwigzana ma swoje odzwierciedlenie w wartosci feromonu.
Im wigksza jest to warto$¢, tym wieksze jest prawdopodobienstwo, ze dana
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krawedZ nalezy do rozwiazania optymalnego. W kolejnych iteracjach algo-
rytmu, poprzez parowanie i wzmacnianie feromonu warto$é¢ ta jest modyfi-
kowana. Krawedzie czesto wchodzace w sktad najlepszego rozwigzania beda
miaty duza warto$¢ feromonu i tym samym dodatnig warto$¢ wzmocnienia
feromonowego (wzér (3.3)). Po uwzglednieniu wszystkich operacji, warto$é
prawdopodobienstwa wyboru krawedzi do nastepnej pozycji k + 1 dane jest
wzorem (3.6):

k
p=c-rand()+ ((Ta,b —-0,5) - 7> : (3.6)
— max
wzér (3.1)
wzér (3.4)

gdzie: ¢ to staly modyfikator w czasie dziatania algorytmu. W zaleznosci
od tego czy wzmacniana krawedZ pochodzi ze zbioru: pBest;, gBest, V¥
przyjmuje wartos¢ kolejno: ¢y, ¢y lub w.

Domyslna warto$é¢ wspotezynnika p wynosi 1 [84, 13]. Przyktadowo, poprawne
rozwiazanie symetrycznego problemu TSP:

{{1,2},{2,3}, {3, 4}, {4, 1}},

w algorytmie DPSO bedzie miato postac:

{(LA1,2}), (1,{2,3}), (1,{3,4}), (1, {4, 1}1)}.

Rysunek 3.1 przedstawia proces tworzenia kolejnej pozycji czasteczki w algo-
rytmie DPSO z feromonem (kolejnego cyklu Hamiltona). Wszystkie zmienne
oznaczaja zbiory krawedzi. W pierwszym kroku (k = 0) wykonywana jest
operacja odejmowania dwoch zbioréw: gBest i aktualnej pozycji X* (jedno
z rozwigzan problemu). Wynikiem tej operacji sa krawedzie, dzigki ktérym
rozwigzanie oznaczone jako gBest jest lepsze od aktualnego rozwigzania XF.
Ta sama czynno$é realizowana jest dla zbioru pBest; (najlepsze rozwigza-
nie znalezione przez aktualnie rozpatrywana czasteczke i). Zbiér pBest; w
pierwszym kroku jest réwny pozycji XF. Nastepnie do wyniku obu dziatan
dodawana jest predkos$é (ViF), ktéra w pierwszej iteracji (k = 0) jest zbio-
rem pustym. Wynikowy zbiér jest wzmacniany przez feromon — do kazdego
wspotezynnika p krawedzi dodawana jest wartos¢ feromonu. Nastepnie wyni-
kowy zbidr jest filtrowany na podstawie parametru p kazdej krawedzi, ktora
sie w nim zawiera. Obie operacje zostaly opisane w dalszej czesci pracy. Po
tym etapie powstaje kolejna predkoéé czasteczki (VF™!). Zbior ten zwykle

7
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nie tworzy cyklu Hamiltona (rozwiazania problemu TSP). Zadaniem kolej-
nych krokéw jest dopetnienie zbioru, tak aby stanowit on kolejng pozycje
czasteczki (Xf“). Nastepnie kazdemu wspotezynnikowi p krawedzi znajdu-
jacym si¢ w tym zbiorze, zostanie przypisana wartos¢ 1. Powyzsze operacje
wykonywane sa dla kazdej czasteczki w stadzie.

Faza inicjalna

Na poczatku dziatania algorytmu kazdy osobnik reprezentuje losowe roz-
wigzanie. Najlepsze rozwigzanie zostaje oznaczone jako gBest i w algorytmie
reprezentuje najlepsze znalezione rozwiazanie przez stado. W trakcie dziata-
nia algorytmu zbior ten jest uaktualniany. Zbior pBest; oznacza najlepsze
znalezione rozwiazanie przez czasteczke. W pierwszej iteracji (k=0) jest row-
ny pozycji czasteczki. Kazdy osobnik posiada swoj zbior pBest; w przeciwien-
stwie do zbioru gBest, ktory jest wspoldzielony przez cate stado. Pseudokod
5 przedstawia tworzenie losowego stada przez algorytm.

Faza optymalizacji

Algorytm 6 w sposob bardziej szczegdtowy prezentuje dziatanie DPSO z
feromonem, uwzgledniajac ruch catego stada czasteczek, aktualizacje zbiorow
pBest; i gBest oraz uaktualnienie macierzy feromonowej.

Filtracja krawedzi

Po wyznaczeniu kolejnego zbioru predkosci V!, w procesie optymali-
zacji nastepuje wzmocnienie prawdopodobienstwa wyboru p kazdej krawedzi
¢ zgodnie ze wzorem (3.3). Kolejnym etapem jest filtracja krawedzi algo-
rytmu ze zbioru V. Zmieniona warto$é feromonu odlozona na krawedzi
(wspotezynnik p) jest wykorzystywana na tym etapie, ma oceni¢ jakosé kra-
wedzi (jak duze jest prawdopodobienstwo, ze krawedz nalezy do rozwiazania
optymalnego). Proces przebiega poprzez poréwnanie kazdego wspotczynnika
p krawedzi w zbiorze z wartoscia losowa r z przedziatu [0,1]. Jesli r < p
to wowczas krawedz pozostaje w zbiorze. W przeciwnym przypadku, kra-
wedz jest z niego usuwana. Celem etapu filtracji jest ekstrakcja krawedzi z
najwiekszym prawdopodobienstwem, ze krawedz nalezy do rozwiazania opty-

malnego oraz wprowadzanie losowosci do rozwiazania (co zapobiega utykaniu
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Czesciowe rozwigzanie

Wzmocnienie
feromonowe

Filtracja krawedzi

Y

Dopelnienie

Alg. zachtanny
wg. wzoru (2.14)

Dopetnienie
Czesciowe rozwiazanie

Rozwiazanie TSP

Rysunek 3.1: Tworzenie nowej pozycji czasteczki ¢ w homogenicznym algo-
rytmie DPSO.

w optimum lokalnym).
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Algorytm 5: Tworzenie stada w algorytmie DPSO z feromonem.

1 for i =0 — i,,,, do

2 Wybierz losowy wierzchotek a € V;

3 | Ustaw X = g;

4 | while | X?| <|V| do

5 forall b € NV, do

6 if deg(b) < 2 then

7 X?U<17<a7b>>;

8 Zakoncz petle;

9 end

10 end

11 if Nie znaleziono zadnego wierzchotka w N, then
12 Przypisz dowolny wierzchotek z V' do b;
13 XPU (1, (a,b));

14 end

15 a = b,

16 end

17 pBest; = X,

18 end

Ju
©

Uaktualnij gBest;

Dopetnienie zbioru do cyklu Hamiltona

Po etapie filtracji nastepuje etap dopetnienia, ktérego celem jest dodanie
brakujacych krawedzi algorytmu do petnego cyklu Hamiltona. W poczatko-
wej fazie do niepelnego zbioru pozycji czasteczki dodawane sg krawedzie z
poprzedniego zbioru pozycji, zgodnie ze wzorem (3.2b). W przypadku nie
utworzenia cyklu Hamiltona nastepuje drugi etap — dopetnienia. Oryginal-
ny algorytm zaproponowany przez Zhonga i innych [13] dodaje krawedzie
na podstawie heurystyki najblizszego sasiada i miary euklidesowej. Propo-
nowane w pracy rozwiazanie stosuje dwie techniki. Pierwsza z nich jest heu-
rystyka najblizszego sasiada oparta na a-mierze [7, 8|. Druga z nich jest
funkcja przejscia znana z algorytméw mrowiskowych [9] (w celu maksymali-
zacji wpltywu feromonu na algorytm). Po etapie filtracji tworzona jest lista
stopni wierzchotkow. Kazdy wierzchotek w cyklu Hamiltona jest stopnia dru-
giego. Obie techniki operujac na tej liscie, tacza wierzchotki, ktérych stopien
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Algorytm 6: Algorytm DPSO z pamiecia feromonowa.

1

© 0w N o ook wWwoN

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25

wejscie: liczba iteracji kyqz,
rozmiar stada i,,.,;
Utworz losowe stado (Alg. 5);
for k=0 — k,,,, do
for i =0 — 7,4, do
Oblicz predkoéé VF (wzér (3.1));
Filtrowanie krawedzi;
X =0
forall (p, (a,b)) € V¥ do // wzér (3.2a)
Zastosuj wzmocnienie feromonowe p (wzor (3.3));
if rand() < p then
| XU, (a,0));
end
nd
orall (p, (a,b)) € XF do // wzér (3.2b)
if rand() < rand() - c; then
| XU (p, (a,b));
end

= 0

end

FEtap dopetnienia;

Dopetij X uzywajac sasiedztwa;
Uaktualnij pBest; i gBest;

end
Uaktualnij macierz feromonowa;

end
wyjscie: gBest

jest mniejszy niz 2. W przypadku heurystyki najblizszego sasiada wybiera-
ny jest wierzchotek, ktorego odlegtos¢ od rozpatrywanego wierzchotka jest
najmniejsza. W drugim przypadku stosuje sie funkcje przejscia znana z al-
gorytmu ACO i MMAS (2.14) oraz metode kota ruletki. Zastosowanie obu
metod rozszerza przeglad przestrzeni rozwiazan. Stosowanie tylko pierwszej
metody powoduje, ze istnieje bardzo wysokie prawdopodobienstwo wyboru
tych samych sgsiednich wierzchotkéw. Zastosowanie tylko drugiej metody po-
woduje, ze informacja o najblizszym sasiedzie nie jest wykorzystywana. Obie
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metody dopelnienia zbioru krawedzi stosuje sie wg zasady — na kazde 50
iteracji dopetienia funkcjg przejscia, wykonywana jest jedna iteracja heury-
styki najblizszego sasiada. Po utworzeniu petnego cyklu Hamiltona, wszystkie
wartosci prawdopodobienstwa wyboru krawedzi p sa resetowane do wartosci
inicjalnej réwnej jeden.

Aktualizacja macierzy feromonowej w DPSO

Proces aktualizacji macierzy feromonowej jest nastepujacy: w pierwszej
iteracji algorytmu, kazdemu elementowi macierzy przypisywana jest wartosé
domyslna 7., Jest to jednoczesnie wartos¢ poczatkowa. Pod koniec kazdej
iteracji algorytmu k, najpierw odparowywany jest feromon poprzez pomnoze-
nie macierzy feromonowej przez wspotczynnik p < 1, nastepnie wzmocnione
zostaja te krawedzie, ktore znajdujg si¢ w najlepszym znalezionym rozwia-
zaniu. Wartosci przechowywane w macierzy sa z przedziatu [Tiin, Tmax). Pro-
ces aktualizacji feromonu jest tozsamy z algorytmem MMAS, opracowanym
przez Thomasa Stiitzle and Holgera Hoosa [9].

3.3 Rola feromonu w DTSP

W kontekscie dynamicznego problemu komiwojazera wazna cecha pamieci
feromonowej jest jej samoadaptacja. W przypadku, gdy w poczatkowych ite-
racjach algorytmu, dana krawedZ czesto bedzie sktadows najlepszego roz-
wigzania, wartos¢ w macierzy feromonowej dla tej krawedzi bedzie stala i
bedzie wynosi¢ T,.x. Jednoczesdnie, gdy w pewnym momencie przestanie ona
wchodzi¢ w sktad najlepszego rozwigzania, jej wartos¢ w macierzy feromono-
wej zacznie spadac, az w koncu osiggnie warto$¢ minimalng 7,,;,. Po kazdej
zmianie danych (w kolejnym podproblemie), macierz feromonowa jest ko-
piowana z poprzedniego uruchomienia algorytmu. Jest to kolejny parametr
wejsciowy algorytmu DPSO z feromonem, ktory przekazywany jest wraz z
innymi parametrami, takimi jak macierz odlegtosci dla podproblemu. W dy-
namicznym problemie TSP mozna wyrézni¢ sekwencje macierzy odleglosci
oraz w przypadku omawianego algorytmu DPSO, sekwencje macierzy fero-
monowej. Mozna jg interpretowac jako miare jakosci krawedzi zalezna od ma-
cierzy odlegltosci. W ostatniej iteracji algorytmu dla podproblemu Z' macierz
ta przechowuje informacje o przestrzeni rozwigzan tego podproblemu. Mata
warto$¢ feromonu odtozona na krawedzi moze $wiadczyé¢ o malym prawdo-



3.4. Efektywnosé¢ algorytmu 48

podobienstwie, ze krawedz nalezy do rozwiazania optymalnego. W idealnym
przypadku krawedzie nalezace do rozwiazania optymalnego powinny zawie-
ra¢ maksymalne warto$ci w macierzy feromonowej. Taka sytuacja ma miejsce
jedynie wtedy, gdy algorytm wykorzystuje technike uczenia ze wzmocnieniem
(algorytmy mrowiskowe) oraz znajdzie rozwiazanie optymalne odpowiednio
dtugo przed zakonczeniem ostatniej iteracji algorytmu (czas na wzmocnienie
krawedzi nalezacych do rozwiazania optymalnego). Sytuacja taka jest dos¢
rzadka, z tego powodu pamieé¢ feromonowsg nalezy traktowaé z pewna miarg
niepewnosci. Ponizej znajduje sie schemat przedstawiajacy macierz feromo-
nowa w problemie DTSP dla trzech pierwszych podprobleméw:

t=0 t=1 t=2
— Tmax" " " Tmax — T12°" " Tin — T12° " Tin

Tmax — " Tmax T21 — " Tan T21 — " Tan
— —

TmaxTmax" " * — Tn1Tn2 " — Tn1Tn2 ** —

3.4 Efektywnos$é¢ algorytmu

Przedstawiony w pracy algorytm DPSO, wzbogacony o wirtualny feromon
posiada cechy samoadaptacji, ktory ma na celu bardziej efektywne rozwiazy-
wanie kolejnych podprobleméw. W kazdym kolejnym podproblemie, macierz
odlegtosci ulega zmianie tylko czesciowo. Proponowane rozwigzanie wyko-
rzystuje informacje o rozwigzaniach w podproblemie ¢ do optymalizacji, po
modyfikacji macierzy odlegtosci, w podproblemie ¢+ 1. Dzieki temu algorytm
efektywniej przeszukuje przestrzen rozwigzan. Dodatkowo macierz feromono-
wa otrzymana w poprzednim podproblemie jest kopiowana, co ma poprawic¢
zbiezno$é algorytmu do optimum w kolejnych podproblemach.

W badaniach stosowano ustawienia znajdujace si¢ w tabeli 3.1. Kaz-
dy podproblem zawieral 3% zmodyfikowanych wspotrzednych wierzchotkow
(miast). Wyjatkiem sa badania poréwnawcze miedzy réznymi wariantami
algorytmu DPSO, gdzie wzieto pod uwage wieksza liczbe modyfikacji. Pa-
rametry dla wersji bez feromonu ustawiono nastepujaco: ¢; = 1,5; ¢o = 2;
c3 =2, w = 0,6. Sa to parametry zaproponowane w pracy [13]. Wersja z fe-
romonem uruchomiona zostala z parametrami: ¢; = 0,5; ¢co = 0,5; ¢c3 =0, 5.
Wartos¢ w to: berlin52 — 0,2 dla gr202 i kroA100 — 0,5. Wartosci te zostaty



49 Dyskretny algorytm PSO z pamiecig feromonowsg,

wyznaczone poprzez probkowanie roznych wartosci tych parametrow.

Tabela 3.1: Ustawienia algorytmu DPSO z feromonem.

Parametry
C1 Co C3 w imax -/\/’size
berlin52 | 0,510,505 0,2 | 32 7
kroA100 | 0,51 0,5]0,5|0,6 | 60 10

Problemy

Rozproszenie feromonu

Samoadaptacyjny charakter algorytmu mozna zaobserwowa¢ na Rys. 3.2
i Rys. 3.3. Badania powstaly na podstawie obliczen dla probleméw ber-
lin52 1 kroA100. O$ y przedstawia procentowy stosunek wspoélnych krawe-
dzi z rozwigzaniem optymalnym do liczby wszystkich krawedzi nalezacych
do rozwiazania optymalnego, ktéry jest staly i wynosi |V| (liczba krawe-
dzi w rozwiazaniu). Jesli stosunek ten wynosi 100%, znaleziona trasa jest
rozwigzaniem optymalnym. Pionowa czarng linig oddzielono kolejne podpro-
blemy (zmiany). Kolejnymi punktami na osi odcietych oznaczono miejsca
charakterystyczne dla algorytmu — pierwsza (P.) i ostatnig (Os.) iteracje.
Warto$é ,Sr.” oznacza agregacje wszystkich iteracji algorytmu. Wysoko$é
stupka oznacza procent krawedzi nalezacych do rozwigzania optymalnego w
stosunku do liczby krawedzi w rozwigzaniu. Wartosci nad stupkami to suma
feromonu na krawedziach, ktérych ilo$é jest wieksza, niz 7,,;, w stosunku do
iloczynu | V|- Tiax. Jesli stosunek ten wynosi jeden, caty feromon skupiony jest
na krawedziach nalezacych do rozwigzania optymalnego. W praktyce trudno
osiggnac ten wynik, co jest zwiazane z réznorodnoscia w populacji.
Na Rys. 3.2 (problem berlin52) i Rys. 3.3 (problem kroA100) mozna réwniez
zaobserwowaé rozproszenie feromonu. W ostatnich iteracjach znalezione zo-
stato rozwigzanie optymalne. Dotyczy to wszystkich trzech podproblemow.
W pierwszym podproblemie feromon byt bardzo rozproszony po catej macie-
rzy. Wynika to z faktu, ze algorytm rozpoczalt swoje dziatanie bez informacji
o poprzednich rozwiazaniach (byto to jego pierwsze uruchomienie). W kolej-
nych podproblemach, wspotczynnik rozproszenia na poczatku jest mniejszy
(feromon jest bardziej skupiony). Niemniej jednak po pierwszej iteracji je-
go wielkos¢ wzrasta, gdyz algorytm znajduje coraz lepsze rozwigzania. Tym
samym feromon dostraja sie do nowych danych (po zmianie). W ostatnich
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Rysunek 3.2: Adaptacja feromonu w algorytmie DPSO w kolejnych podpro-
blemach na przyktadzie problemu berlin52.
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Rysunek 3.3: Adaptacja feromonu w algorytmie DPSO w kolejnych podpro-
blemach na przyktadzie problemu kroA100.

iteracjach, wartos¢ feromonu ponownie ro$nie na pojedynczych krawedziach
co jest spowodowane znalezieniem trasy optymalnej przez algorytm.
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Podobienstwo populacji

Na kolejnym rysunku Rys. 3.4 mozna zaobserwowaé srednia licznos$¢ prze-
ciecia zbioru gBest ze zbiorem aktualnej pozycji czasteczki. Na wykresie
uwzgledniono réwniez minimalna i maksymalng liczbe wspolnych krawedzi.
Wykres otrzymano na podstawie wynikow otrzymanych z algorytmu DPSO
z feromonem.
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Rysunek 3.4: Liczno$é przecigcia zbioru gBest i pozycji XF dla problemu
berlin52.

W poczatkowych iteracjach algorytmu (Rys. 3.4), liczba wspdlnych krawedzi
zbioru aktualnej pozycji X¥ ze zbiorem gBest wynosi okoto 40% (nominalnie
20). Wartos¢ ta sukcesywnie rosnie wraz z postepujacym procesem optymali-
zacji — znajdowaniem coraz lepszych rozwiazan. W potowie zaktadanej liczby
iteracji $rednia przecie¢ wynosi juz 100%, co moze oznaczaé, ze algorytm zna-
lazt rozwigzanie optymalne i rozproszenie populacji na przestrzeni rozwigzan
maleje. Po zmianie danych w kolejnym podproblemie i uruchomieniu proce-
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su optymalizacji dla nowego podproblemu $rednia liczba wspolnych krawedzi
zbioru aktualnej pozycji XF i gBest roénie znacznie szybciej. Mozna to in-
terpretowa¢ w ten sposob, ze w kolejnych iteracjach za sprawg kopiowania
macierzy feromonowej juz na poczatku algorytm otrzymuje bardzo dobre
rozwiazania (relatywnie bliskie optimum). W dwdch nastepnych podproble-
mach tendencja jest podobna. Kolejny rysunek Rys. 3.5 przedstawia te same
zaleznosci z ta roznica, ze algorytm DPSO z feromonem uruchomiono dla
problemu kroA100.
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Rysunek 3.5: Liczno$é przeciecia zbioru gBest i pozycji XF dla problemu
kroA100.

Podobne wnioski jak w przypadku Rys. 3.4 mozna wyciggnaé analizujac Rys.
3.5. Z ta roznicy, ze algorytm do ostatniej iteracji charakteryzowal sie zrézni-
cowang populacja. Taka interpretacje mozna wywnioskowac z braku pokrycia
licznoéci przecigcia g Best i X maksymalnego, minimalnego z wartoscig $red-
nia.



53 Dyskretny algorytm PSO z pamiecia feromonowa

Eksploracja przestrzeni rozwigzan

Wynikiem kolejnych badan sa wykresy przedstawione na Rys. 3.6 i Rys.
3.7. Przedstawiaja one eksploracje przestrzeni rozwiazan na przyktadzie su-
marycznej liczby unikalnych krawedzi, znajdujacych sie¢ w zbiorze pozycji
wszystkich czasteczek w stadzie. Szarg linia oznaczono krawedzie unikalne w
danej iteracji, kolorem pomaranczowym liczbe wszystkich unikalnych krawe-
dzi w kazdej dotad uruchomionej iteracji (w ramach jednego podproblemu).
Minimalna i maksymalna liczba na wykresie oznacza pojemnos$¢ populacji,
tzn. unikalno$¢ osobnikéw w populacji (réznorodnosé przechowywanych roz-
wiazan przez stado). Minimalna warto$¢ bierze sie z zatozenia, ze kazdy osob-
nik w populacji jest taki sam (liczba unikalnych krawedzi w populacji jest
réwna rozmiarowi problemu). Maksymalna warto$¢ bierze sie z zalozenia, ze
kazdy osobnik zawiera w swojej biezacej pozycji (XF) unikalne, w obrebie po-
pulacji krawedzie; przy zalozeniu ze pozwala na to rozmiar populacji (7,,4.)
w stosunku do rozmiaru problemu (n). Przyktadowo dla problemu berlin52
istnieje tylko 522 — 52 (macierz n X n minus petle) unikalnych krawedzi dla
problemu asymetrycznego. Maksymalny rozmiar stada, w ktérym kazda cza-
steczka miataby unikalne krawedzie w swojej pozycji wynosi (522 — 52)/52,
czyli 51. Badania przeprowadzono dla dwoch probleméw berlins2 i kroA100.

Najwieksza eksploracja nastepuje w poczatkowych iteracjach algorytmu.
Po czym jej tempo zmian zaczyna spadaé. Te zaleznos¢ mozna zaobserwowac
dla obu probleméw i dla obu wartosci ,,unikalnych w iteracji” i ,unikalnych
w podproblemie”. W zadnym z probleméw algorytm DPSO z feromonem nie
osiagnatl minimalnej i maksymalnej wartosci.

Rozproszenie feromonu

Kolejne badania polegaty na obserwacji macierzy feromonowej w kolejnych
iteracjach algorytmu. Miato to na celu sprawdzenie korelacji miedzy wierz-
chotkami znajdujacymi sie w najblizszym sasiedztwie, krawedziami znajdu-
jacymi sie w optimum problemu a ich wartoscia feromonu. W idealnym przy-
padku krawedzie znajdujace sie w optimum powinny zawiera¢ sie w najbliz-
szym sasiedztwie, a warto$¢ feromonu odtozona na tych krawedziach powinna
by¢ maksymalna (7. ). Na potrzeby badan zastosowano wizualizacje macie-
rzy feromonowej przy pomocy mapy ciepta (Rys. 3.8). Ze wzgledu na czytel-
no$¢ macierzy, w pracy przedstawiono jedynie macierze dla problemu berlin52
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Rysunek 3.6: Eksploracja przestrzeni rozwiazan algorytmu DPSO z feromo-
nem na przyktadzie problemu berlind2.

i kroA100. Ze wzgledu na symetrycznosé macierzy pokazano jedynie gorna
jej czes¢é. Markery mozna analizowac tgcznie, tzn. jesli krawedZ przedstawia
gwiazde w kwadracie to oznacza, ze krawedz znajduje si¢ w: najblizszym
sasiedztwie, rozwigzaniu optymalnym oraz w zbiorze najlepszego znalezione-
go rozwiazania. Jedli liczba tych punktéw (gwiazdek) na rysunku jest réwna
rozmiarowi problemu, algorytm znalazt optimum podproblemu. 7 drugiej
strony przypadek, w ktorym krawedz nalezy do optimum, ale nie nalezy do
najblizszego sasiedztwa powoduje, ze jedynie heurystyka najblizszego sasiada
na etapie dopelnienia jest w stanie znalez¢ te krawedz. Tym samym praw-
dopodobienstwo wybrania tej krawedzi do nastepnej pozycji jest relatywnie
malte (w przeciwienistwie do krawedzi znajdujacych sie w sasiedztwie). Na
Rys. 3.8 znajduje si¢ macierz wartosci feromonu w pierwszej iteracji algo-
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Rysunek 3.7: Eksploracja przestrzeni rozwiazan algorytmu DPSO z feromo-
nem na przyktadzie problemu kroA100.

rytmu DPSO z feromonem dla problemu berlin52 i podproblemu zerowego
(oryginalny problem z biblioteki TSPLIB).

Cata macierz wartosci feromonu posiada wartos¢ 1, gdyz jest to wartoscé
inicjalna, zgodna z podej$ciem zastosowanym w algorytmie MAX — MIN
zaproponowana przez Thomasa Stiitzle i Holgera Hoosa [9)].

W kolejnych iteracjach wartosci w macierzy feromonowej daza do wartosci
minimalnej — T, co jest efektem wyparowania feromonu. Niektore wartosci
kumuluja znacza wartosé feromonu bliska wartosci 7,.c. Mozna zaobserwo-
waé réwniez to, ze feromon ma wiekszg wartos¢ na krawedziach nalezacych
do sasiedztwa.

Kolejne iteracje algorytmu to wzmocniony efekt parowania feromonu, co moz-
na zaobserwowac¢ na Rys. 3.10 i Rys. 3.11.
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Rysunek 3.8: Wizualizacja macierzy wartosci feromonu dla problemu berlin52
i podproblemu zerowego (1 iteracja algorytmu).

W kolejnym podproblemie macierz feromonowa przekazywana jest do ko-
lejnego podproblemu. W przypadku uruchomienia metody restartu macierzy
feromonowej wszystkie jej wartosci bytyby tozsame z przedstawionymi na
Rys. 3.8. Kopiowanie macierzy powoduje, ze niektére wartosci maja wysoka
iloé¢ feromonu, ale nie pokrywaja sie z krawedziami nalezgcymi do sasiedztwa
gBest oraz optimum problemu. Jednak za pomoca wyparowania feromonu,
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Rysunek 3.9: Wizualizacja macierzy wartosci feromonu dla problemu berlin52
i podproblemu pierwszego (50 iteracja algorytmu).

wartosci te zostana skorygowane, a wartosé¢ feromonu zostanie zwigkszona dla
bardziej obiecujacych krawedzi. Z drugiej strony wiele krawedzi z najwiek-
szg wartoscig feromonu pokrywajg sie z krawedziami tworzacymi optimum
problemu, co jest nie bez znaczenia w procesie optymalizacji.
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Rysunek 3.10: Wizualizacja macierzy wartos$ci feromonu dla problemu ber-
lin52 i podproblemu zerowego (100 iteracja algorytmu).

Poréwnanie DPSO z i bez feromonu

W Tab. 3.2 zostaly przedstawione ustawienia obu algorytmoéow. W przy-
padku DPSO bez feromonu zastosowano oryginalne ustawienia zapropono-

wane przez Zhonga i innych [13]. Pomimo, iz oryginalny algorytm [13] uzywa

heurystyki najblizszego sasiada z metryka euklidesows, a zaproponowany w
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Rysunek 3.11: Wizualizacja macierzy wartosci feromonu dla problemu ber-
lin52 i zerowego podproblemu (200 iteracja algorytmu).

pracy — sasiedztwo oparte na a-mierze dla bardziej rzetelnego poréwnania,
obie implementacje wykonane na potrzeby pracy uzywaja metryki a-miary
do wyznaczenia najblizszego sasiedztwa kazdego wierzchotka. Znacznie po-
prawia ona wyniki, co zostalo pokazane w pracach Boryczki i innych oraz
Helsgauna [84, 8]. Wersja z przeszukiwaniem lokalnym wykonuje co 50 itera-
c¢ji algorytm 3-optymalny dla kazdego rozwiagzania w populacji osobnikow.
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Rysunek 3.12: Wizualizacja macierzy wartosci feromonu dla problemu ber-
lin52 i drugiego podproblemu (1 iteracja algorytmu).

Podziat w ramach jednego problemu DTSP na rézne procentowe zmiany dtu-
gosci krawedzi w podproblemie i inne warto$ci parametru rozmiar sasiedz-
twa (Nyi.e) wynika z badan empirycznych. Liczba sasiednich wierzchotkow
dla kazdego z wierzchotkéw w grafie problemu zostata dopasowana do jego
rozmiaru, co ma za zadanie zwiekszy¢ prawdopodobienstwo istnienia kra-
wedzi nalezacych do rozwigzania optymalnego w sasiedztwie wierzchotkow.
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Tabela 3.2: Ustawienia algorytmu DPSO z i bez feromonu.

Procent DPSO
Problem . Bez feromonu 7 feromonem Wspélne
zmian .
Cy Co C3 w C1 Co C3 w tmax -/\/size kmaz
berling? 3% - 20% 151212106105 105]050,2] 30 7 312
30% - 70% 151212]06[05[05[05]02| 30 10 312
kroA100 3%,10%-30% |15 2|2 106/05(05(0,5|0,5] 60 10 700
5%, 40% -70% | 1,612 | 2 106]0,5]0,5[05(0,5] 60 7 700
KroA200 3% - 20% 151212106105 105]0505] 80 7 1800
30% - 70% 1512]12]06[05[05[05]05| 80 15 | 1800
gr202 3% - 20% 151212]06[05[05[]05]05| 80 10 | 2424
: 30% - 70% 151212]06[05[05[05]05| 80 15 | 2424
pebl42 3% - 20% 15121206 1 1 1 1 | 100 15 | 7956
30% - 70% 15121206 1 1 1 1 | 100 20 | 7956

Wspélna warto$é tego parametru dla obu algorytméw nie powoduje, ze jest
ona dopasowana do konkretnego algorytmu, a jest cecha konkretnej instancji
problemu. Parametry od ¢; do ¢3 sg state w obu wariantach algorytmu. Dobér
parametrow jest wynikiem badan empirycznych. Na ich podstawie znaleziono
takie wartosci parametrow, ktore nie sa dopasowane do konkretnej instancji
problemu, a daja dobre rezultaty w przypadku ogélnym. W drugim wariancie
algorytmu DPSO (z feromonem) warto$¢ parametru w ros$nie wraz ze wzro-
stem liczby wierzchotkéw problemu. Mozna ja jednak wyznaczy¢ na podsta-
wie rozmiaru problemu (n). W przypadku problemu pcb/42 mozna zauwazy¢
wyzsze wartosci wszystkich parametréw. Sa to wartosci parametrow dla in-
stancji probleméw wiekszych od 300 miast. Tabela 3.3 przedstawia wyniki
otrzymane z obu wersji algorytmu DPSO tj. z feromonem i bez niego. Obie
wersje dziatajg na innych parametrach, poza takimi jak: wielko$¢ sasiedztwa
Nyize, Tozmiar populacji i,,,, 1 liczba iteracji k,,q.. Roznigce sie wartosci para-
metrow - ¢q, ¢, c3, w maja wptyw na prawdopodobienstwo wyboru krawedzi.
Wersja z feromonem, dzieki wzmocnieniu krawedzi nie wymaga duzych war-
tosci poczatkowych. Rozmiar problemoéw zostal ograniczony ze wzgledu na
bardzo czasochtonne dziatanie zaimplementowanych algorytmow. Kazde uru-
chomienie zostato powtérzone 30 razy, a wyniki usredniono. Przyjeto naste-
pujace oznaczenia: F+ i F- kolejno algorytmy z i bez zastosowania feromonu.
Po kolumnie z nazwa problemu oznaczono procent zmian w kazdym kolej-
nym podproblemie w stosunku do swojego poprzednika. Pogrubiong czcionka
oznaczono najlepsze wartosci, osobno dla wersji z przeszukiwaniem lokalnym
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i bez niego.
Tabela 3.3: Otrzymane wyniki roznych wariantéw algorytmu DPSO.
Bez przesz. lokalnego 7 przesz. lokalnym
Problem | Zmian Czas [s] Opt. [%] Czas [s] Opt. [%]
F- F+ F-| F+ F- F+ F-| F+
berlin2 | 3% | 0,12 | 0,22 1,76 | 0,01 | 0,12 | 0,22 0 0
berlin52 5% 0,1 0,21 11]0,22 | 0,11 0,23 | 0,03 | 0,08
berlin52 | 10% | 0,11 | 0,21 1]0,14] 0,12] 022] 0,01 0
berlin52 | 20% | 0,12 | 0,22 0,67 ] 0,35 | 0,12 | 0,22 0,04 0,02
berlin52 | 30% | 0,12 | 025 0,83 ] 0,67 | 0,12 | 0,26 0,03 | 0,01
berlin52 | 40% | 0,12 | 0,25 1,82 | 1,22 | 0,12| 0,25 | 0,04 0,01
berlins2 | 50% | 0,12 | 0,24 | 2,08] 0,98 | 0,12 | 025 0,05 0,02
berlin52 | 60% | 0,11 | 0024 1,12 1,26 0,12 | 0,25 0,06 | 0,04
berlin52 | 70% | 0.12 | 0,25 1,11 0,69 | 0,12 | 0,26 0,03 | 0,01
kroA100 | 3% 0,84 1,96 | 1,65 | 0,91 | 0,89 2,02 | 0,03 | 0,02
kroA100 | 5% | 0,82 1,7 ] 2,06 | 1,03 | 0,88| 1,74 0,01 | 0,01
kroA100 | 10% | 0,79 1,9 201 1,35 | 084 1,96 0,04 0,02
kroA100 | 20% | 0,78 | 1,91 ] 1,98 | 1,01 | 0,85 | 1,99 0,07 | 0,03
kroA100 | 30% | 0,75 | 1,88 | 1,49 | 1,08 | 0,81 | 1,95 0,05 0,03
kroA100 | 40% | 085 | 1,69 | 2,07 | 1,28 | 0,91 | 1,75 0,07 | 0,05
kroA100 | 50% | 087 | 1,73 | 25| 1,11 0,94 | 1,77 | 0,04 | 0,02
kroA100 | 60% | 092 | 1,76 | 2,39 | 1,27 | 0,99 | 1,82 | 0,06 | 0,05
kroA100 | 70% 0,84 1,71 1,85 | 1,3 | 091 1,74 | 0,03 | 0,02
kroA200 | 3% | 4,08 | 10,43 | 2,67 | 1,73 | 4,79 | 10,72 | 0,11 | 0,05
kroA200 | 5% | 3,72 | 10,17 | 2,12 | 1,92 | 4,35 | 10,52 | 0,09 | 0,06
kroA200 | 10% | 4,72 | 11,19 | 2,55 | 2,05 | 5,5 | 11,53 ] 0,13 | 0,1
kroA200 | 20% | 4,26 | 10,59 | 2,93 | 2,32 | 4,97 | 10,96 | 0,12 | 0,09
kroA200 | 30% | 4,19 | 14,73 | 2,45 | 2,1 | 4,94 | 1546 | 0,11 | 0,1
kroA200 | 40% | 4,44 | 14,86 | 2,6 | 2,21 | 521 | 15,64 | 0,15 | 0,13
kroA200 | 50% | 4,86 | 1532 | 2,7 | 2,28 | 5,59 | 16,14 | 0,1 | 0,11
kroA200 | 60% | 459 | 15,46 | 1,67 | 1,29 | 5,31 | 16,1 | 0,07 | 0,05
kroA200 | 70% | 4,71 | 15,34 | 2,55 | 1,77 | 5,45 | 16,18 | 0,13 | 0,1
91202 3% | 10,66 | 20,26 | 2,58 | 1,59 | 11,52 | 21,17 | 0,17 | 0,18
gr202 5% 10,13 | 19,92 2,51 1,58 | 10,94 | 20,96 | 0,12 | 0,14
gr202 | 10% | 932 | 193] 2,17 | 1,2 | 10,11 | 20,18 | 0,11 | 0,09
9202 | 20% | 923 | 193] 1,88 | 1,12 | 10,16 | 20,15 | 0,14 | 0,13
gr202 | 30% | 10,29 24 | 2,56 | 1,54 | 11,15 | 24,91 | 0,11 | 0,12
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Tabela 3.3: Ciag dalszy.

Bez przesz. lokalnego 7 przesz. lokalnym
Problem | Zmian Czas [s] Opt [%] Czas [s] Opt [%]
F- F+ F-| F+ F- F+ F-| F+

gr202 | 40% | 9,28 | 23,18 | 3,17 | 1,67 | 10,25 | 24,22 | 0,15 | 0,14

gr202 | 50% | 9,06 | 22,81 | 2,26 | 1,4 | 9,93 | 23,88 0,08 | 0,1

gr202 | 60% | 9,26 | 23,34 | 1,79 | 1,13 | 10,18 | 24,26 | 0,1 | 0,11

gr202 70% 8,66 | 22,89 | 1,89 | 1,03 | 9,52 23,8 | 0,09 | 0,09

pcb442 3 41,76 | 127,95 | 2,97 | 2,05 | 53,93 | 138,78 | 0,25 | 0,2

pchi42 5 | 43,35 | 128,76 | 4,37 | 2,76 | 56,86 | 138,73 | 0,33 | 0,23

pcb]42 10 | 48,57 | 126,53 | 3,64 | 2,65 | 64,68 | 136,22 | 0,41 | 0,29

pcbj42 20 | 49,61 | 127,95 | 3,26 | 2,38 | 65,22 | 138,07 | 0,32 | 0,23

pcbj42 30 | 34,32 | 100,49 | 4,02 | 2,88 | 44,86 | 108,4| 04| 0,3

pcbi42 40 | 40,97 | 106,63 | 3,98 | 2,89 | 51,38 | 115,18 | 0,49 | 0,33

pcbi42 50 | 39,63 | 106,14 | 3,3 | 2,71 | 50,12 | 114,07 | 0,39 | 0,31

pcb]42 60 | 37,11 | 104,72 | 3,53 | 2,65 | 47,5 | 112,72 | 0,34 | 0,25

pcb442 70 37,48 | 104,72 | 3,52 | 2,563 | 48,42 | 112,65 | 0,39 | 0,29

W prawie kazdym badanym problemie, w wyniku dziatania algorytmu DPSO z
feromonem otrzymywano krétsze rozwiazanie (sume dlugosci krawedzi w zbiorze
pozycji). Lepsze rozwiazanie algorytm z feromonem uzyskal 35 razy, a gorszy wynik
uzyskal 1 raz. Najczesciej, najwieksza réznice odnotowano w przypadku najmniej-
szej liczby zmian w kolejnych podproblemach — 3%. W wynikach dla wersji z zasto-
sowaniem feromonu, w stosunku do wariantu bez feromonu, mozna zaobserwowaé
trend spadkowy otrzymanych wynikéw w stosunku do procentowej liczby zmian
w kolejnych podproblemach konkretnej instancji problemu DTSP. Czas przedsta-
wiony w tabeli dotyczyl jednej instancji podproblemu DTSP. Wersja z feromonem
ze wzgledu na odczyt z macierzy feromonowej oraz aktualizacje sladu feromono-
wego dziatata dtuzej. Najlepsze wyniki otrzymano dla wersji z przeszukiwaniem
lokalnym. Zastosowanie przeszukiwania lokalnego, w tym przypadku algorytmu 3-
optymalnego spowodowalo, ze wyniki sa bardzo blisko wartosci optymalnej (poni-
zej 1%), w kazdym badanym przypadku. Mialo to negatywny wplyw na dzialanie
macierzy feromonowej ze wzgledu na zbyt szybka zbiezno$¢ i tym samym ogra-
niczong eksploracje przestrzeni rozwiazan. Zaburzylo to adaptacje feromonu do
przestrzeni rozwiazan, przez co wyniki nie sa jednoznacznie lepsze (poza najwiek-
szym analizowanym problem pcb442).

Analiza statystyczna
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W celu uzupelnienia wynikéw badan wykonano analize statystyczna otrzyma-
nych wynikéw z poprzedniej czeéci badan. W tym celu zastosowano test Wilcoxo-
na dla par obserwacji. Jest to jeden z nieparametrycznych testow statystycznych.
Przyjeto poziom istotnosci wynikéw na poziomie 5%. Jako ,wygrana’ nalezy ro-
zumieé otrzymany wynik algorytmu DPSO z feromonem nizszy, niz w przypadku
algorytmu bez feromonu. Analogicznie nalezy rozumieé sytuacje przeciwna, (,,prze-
grang”). W podsumowaniu w Tab. 3.4, Tab. 3.5, Tab. 3.6, Tab. 3.7 suma wygra-
nych, przegranych i remiséw dotyczy tylko statystycznie istotnych usrednionych
wynikéw z 30. uruchomien. Liczba prébek jest réwna liczbie podprobleméw (11).
Maksymalna warto$¢ w przypadku wszystkich wynikéw statystycznie istotnych
wynosi 9 - 2 - 11 (liczba réznych procentowych zmian w danych, wersja z i bez
przeszukiwania lokalnego, liczba podprobleméw).

Tabela 3.4: Statystyczna istotno$¢ otrzymanych wynikéow dla réznych wa-
riantéw algorytméw DPSO bez i z feromonem dla problemu berlind2.

Problem | Zmian E)faelilzé iiﬁle Wygrane | Remis | Przegrane
0,03 - + 8 1 2
0,05 - + 7 3 1
0,1 - + 10 1 0
0,2 - - - - -
0,3 - - - - -
0,4 - - - - -
0,5 - + 8 1 2
0,6 - - - - -
‘ 0,7 - - - - -
berlin52 0.03 T - - - -
0,05 + - - - -
0,1 + + ) 6 0
0,2 + + 3 5 3
0,3 + + 3 8 0
0,4 T T 1 5 D)
0,5 + + 7 4 0
0,6 + + 5 4 2
0,7 + + ) 4 2
Podsumowanie 65 42 14

Statystycznie nieistotne réznice w wynikach otrzymano 6 razy. Ze wzgledu na
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otrzymane wyniki blisko wartosci optymalnej, mozna zauwazy¢ relatywnie duza
liczbe remiséw (42). Algorytm z feromonem uzyskal lepszy wynik 65 razy, gor-
szy 14 razy. W Tab. 3.5 przedstawiono wyniki analizy statystycznej dla problemu
kroA100.

Tabela 3.5: Statystyczna istotno$¢ otrzymanych wynikéw dla réznych wa-
riantéw algorytméw DPSO bez i z feromonem dla problemu kroA100.

Problem | Zmian f;f;lize' iScEiZe Wygrane | Remis | Przegrane
0,03 - + 10 0 1
0,05 - - - - -
0,1 - - - - -
0,2 - + 9 0 2
0,3 - - - - -
0,4 - + 9 0 2
0,5 - + 11 0 0
0,6 - + 9 1 1
0,7 - + 7 0 4

kroA 100 1555 ¥ T 5 6 0
0,05 + + 5) 6 0
0,1 + + ) 6 0
0,2 + + 8 3 0
0,3 + - - - -
0,4 + + 6 4 1
0,5 + + 5) 5 1
0,6 + - - - -
0,7 + + ) 3 3

Podsumowanie 94 34 15

Statystycznie nieistotne réznice w wynikach otrzymano 5 razy. Ze wzgledu na
otrzymane wyniki blisko wartosci optymalnej, mozna zauwazy¢ relatywnie duza
liczbe remiséw (34), ale jest to warto$¢ nizsza niz w przypadku problemu berlin52.
Algorytm z feromonem uzyskat lepszy wynik 94 razy, gorszy 15 razy. W Tab. 3.6
przedstawiono wyniki analizy statystycznej dla problemu kroA200.

Statystycznie nieistotne réznice w wynikach otrzymano 8 razy na 18 mozli-
wych (ponad 44%). Otrzymano relatywnie mniej remiséw (15) niz w poprzednich
przypadkach, ale na taki stan wpltyneta liczba statystycznie nieistotnych réznic w
wynikach. Algorytm z feromonem uzyskal lepszy wynik 81 razy, gorszy 14 razy. W



3.4. Efektywnosé¢ algorytmu 66

Tabela 3.6: Statystyczna istotno$é¢ otrzymanych wynikow dla réznych wa-
riantow algorytméw DPSO bez i z feromonem dla problemu kroA200.

Problem | Zmian E)f;ize' ii?:ie Wygrane | Remis | Przegrane
0,03 - + 10 0 1
0,05 - - - - -
0,1 - - - - -
0,2 - - - - -
0,3 - + 10 0 1
0,4 - - - - -
0,5 - - - - -
0,6 - + 9 0 2
0,7 - + 11 0 0

kroA 200 —; 53 T T 8 P 1
0,05 + + 8 1 2
0,1 + + 7 2 2
0,2 + - - - -
0,3 + + 5) 4 2
0,4 + - -
0,5 + - - -
0,6 + + ) 4 2
0,7 + + 8 2 1

Podsumowanie 81 15 14

Tab. 3.7 przedstawiono wyniki analizy statystycznej dla problemu gr202.

Przedostatnia analiza statystyczna dotyczyta najwiekszego analizowanego pro-
blemu - ¢gr202. Statystycznie nieistotne réznice w wynikach otrzymano réwniez 8
razy na 18 mozliwych (ponad 44%). Otrzymano relatywnie mniej remiséw niz w
poprzednich przypadkach, bo tylko 2. Algorytm z feromonem uzyskal lepszy wynik
103 razy, gorszy 5 razy, uzyskujac w ten sposéb najwickszg réznice. W Tab. 3.8
przedstawiono wyniki analizy statystycznej dla problemu pcb442.

Ostatnia analiza statystyczna dotyczylta najwiekszego analizowanego problemu
- pcb442. Statystycznie istotne roznice w wynikach otrzymano 18 razy na 18 moz-
liwych (100%). Otrzymano 2 remisy. Algorytm z feromonem uzyskal lepszy wynik
185 razy, gorszy 11 razy.
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Tabela 3.7: Statystyczna istotno$é¢ otrzymanych wynikow dla réznych wa-
riantéw algorytmu DPSO bez i z feromonem dla problemu ¢r202.

Problem | Zmian E)fzflsnzé ijzt)at;e Wygrane | Remis | Przegrane
0,03 - + 11 0 0
0,05 - + 10 0 1
0,1 - + 11 0 0
0,2 - + 11 0 0
0,3 - -+ 11 0 0
0,4 - + 10 0 1
0,5 - + 11 0 0
0,6 - + 11 0 0
0,7 - + 11 0 0
gr202 0.03 T - - - -
0,05 + - - - -
0,1 + - - -
0,2 + + 6 2 3
0,3 + - - - -
0,4 + - - - -
0,5 + - - - -
0,6 + - - - -
0,7 + - -
Podsumowanie 103 2 5)

Zaleznos$¢ w kontekscie liczby iteracji

Asumptem do kolejnych badan byto okreslenie zaleznosci miedzy liczba iteracji
(Kmaz), a jakoScia otrzymanych wynikéw. Jest to kluczowy zwiazek w przypadku,
gdy istnieje ograniczony budzet obliczeniowy. Jest to réwniez istotny instrument do
badania zbieznoéci algorytmu do optimum. W Tab. 3.9 przedstawiono liczbe ewa-
luacji - sumarycznag liczbe sprawdzonych rozwigzan. W przypadku obu algorytmow
DPSO, liczba ta przedstawia iloczyn liczby iteracji kynq. 1 rozmiaru populacji ,,q-
Liczba ewaluacji zostata sprzezona z rozmiarem problemu n i okreélona wzorem:
n - Pmu-

Rysunek 3.13 przedstawia rezultat otrzymany z implementacji algorytmu w
stosunku do liczby iteracji. Kolorem niebieskim oznaczono wyniki otrzymane z
algorytmu DPSO z feromonem. Kolorem zielonym i pomaranczowym oznaczono



3.4. Efektywnosé¢ algorytmu 68

Tabela 3.8: Statystyczna istotno$é¢ otrzymanych wynikow dla réznych wa-
riantéw algorytméw DPSO bez i z feromonem dla problemu pcbj42.

Problem | Zmian Efaelsnzé iss’ciz)ize Wygrane | Remis | Przegrane
0,03 - + 11 0 0
0,05 - + 11 0 0
0,1 - + 10 0 1
0,2 - + 9 0 2
0,3 - + 10 0 1
0,4 - + 11 0 0
0,5 - + 9 0 2
0,6 - + 10 0 1
0,7 - + 11 0 0

pebid2 503 T T 9 0 2
0,05 + + 11 0 0
0,1 + + 11 0 0
0,2 + + 10 1 0
0,3 + + 11 0 0
0,4 + + 11 0 0
0,5 + + 9 0 2
0,6 + + 10 1 0
0,7 + + 11 0 0

Podsumowanie 185 2 11

Tabela 3.9: Liczba sprawdzonych rozwiazan dla jednego podproblemu DTSP.

Problem Mnoznik p,,, i catkowita liczba ewaluacji
Nazwa n 32 64 128 256 512 1024
berlin52 | 52 | 1664 | 3328 | 6656 | 13312 | 26624 | 53248
kroA100 | 100 | 3200 | 6400 | 12800 | 25600 | 51200 | 102400
kroA200 | 200 | 6400 | 12800 | 25600 | 51200 | 102400 | 204800

gr202 | 202 | 6464 | 12928 | 25856 | 51712 | 103424 | 206848
gr666 | 666 | 21312 | 42624 | 85248 | 170496 | 1875456 | 681984

algorytm DPSO bez feromonu z ustawieniami kolejno oryginalnym i z Tab. 3.2
(dla wersji z feromonem). Na wykresie oznaczono réwniez wynik otrzymany dla
algorytmu DPSO z feromonem w pierwszej i ostatniej fazie testéw - kolejno przy
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najmniejszej i najwiekszej liczbie iteracji. Liczba zmian w kolejnych podproble-
mach wynosi 3% oprécz problemu ¢gr666, w ktérym wykorzystano problem TSP z
biblioteki TSPLIB.

berlinb2 kroA100 kroA200
. 17,26
X 1416 i 24,17
5 s
o
o
o L
3
o) L
E;
g L
& & & & 0 | | | | 0’54 | | I 1 '2702
52 208 83 50 200 800 80 320 1280
104 416 1664 100 400 1600 160 640 2560
qgro66
g 17,73
2
o
o
o
N3
o D
E;
)
o + 1,83
L L L L L L L 4’01
64 256 1024 192 768 3072
128 512 2048 384 1536 6144

Rysunek 3.13: Zbieznosé¢ algorytmu DPSO z i bez feromonu wyrazona w
procentach od optimum w stosunku do réznych warto$ci parametru k..
(liczba iteracji).

Dla problemu berlin52 powyzej 104 iteracji, uruchomienie algorytmu pozwala otrzy-
ma¢ te same wyniki. W przypadku bardzo matej liczby iteracji algorytm DPSO
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bez feromonu daje lepsze wyniki. Czas potrzebny dla przystosowania macierzy fe-
romonowej do przestrzeni rozwiazan powoduje, ze algorytm DPSO z feromonem
pozwala otrzymac lepsze wyniki dla wiekszej liczby iteracji. Znaczaco réznia sie
charakterystyki obu algorytméw. Wersja z feromonem charakteryzuje sie bardziej
dynamiczng zbieznosdcia do optimum. Przy malej liczbie iteracji daje stabe wy-
niki, ale przy wiekszej liczbie iteracji znacznie poprawia otrzymane wyniki. Przy
maksymalnej liczbie iteracji, we wszystkich badanych problemach, najlepszy wynik
otrzymano z algorytmu DPSO z feromonem. Réznice widaé nie tylko nominalnie,
ale rowniez mozna ja zaobserwowaé na rysunku 3.13. W najwiekszym badanym
problemie (gr666) mozna réwniez zauwazy¢ znaczna réznice wynikéw dla mniej-
szej liczby iteracji. Dodatkowo nalezy zaznaczy¢, ze najwicksza liczba iteracji w
kazdym badanym problemie nie jest wygérowana - w stosunku do rozmiaru pro-
blemu.

Transfer wiedzy miedzy podproblemami

Rysunek 3.14 przedstawia omawiany zysk z kopiowania macierzy feromonowej w
kolejnych podproblemach w stosunku do r6znej wielko$ci zmian (modyfikacji ma-
cierzy odlegtodci).

1.8 ———————
1.6
1.4
1.2
1t i
0.8
0.6
0.4
0.2

'Z'y'sk W bur'll'{t'aclrll p'roée'n'tovifyéh —

Zysk w p.p.

3 510203 510203 510203 51020 3 5 1020
berlinb2  kroA100 kroA200  gr202 pchq 42

Rysunek 3.14: Réznica wynikoéw otrzymanych z algorytmu DPSO bez i z
feromonem (bez przeszukiwania lokalnego).

Intuicyjnie wydaje si¢ oczywiste, ze zysk z kopiowania macierzy feromonowej
jest zalezny od tego, jak bardzo kolejny podproblem rézni sie od swojego poprzedni-
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ka. Zostalo to potwierdzone empirycznie w postaci otrzymanych wynikéw. Nalezy
rowniez zaznaczy¢, ze zaden parametr nie zostal zmieniony w trakcie dziatania al-
gorytmu. Ostateczny wynik powstal z réznicy miedzy otrzymanym wynikiem bez
kopiowania macierzy i wynikiem otrzymanym z wariantu z transferem wiedzy, co
przedstawia o$ pionowa (punkty procentowe réznicy wynikéw). Kolejny rysunek
3.15 przedstawia mape ciepla przedstawiajaca réznice miedzy kopiowaniem ma-
cierzy feromonowej a jej resetem w stosunku do liczby iteracji oraz liczby zmian
miedzy nastepujacymi po sobie zmianami danych w kolejnych podproblemach. Na
osi x przedstawiono kolejne problemy. W ramach jednego problemu ograniczonego
linig pionowa znajduja sie coraz wieksza liczba zmian w danych kolejnych podpro-
bleméw. Ich wielkoéé jest nastepujaca — 3%, 5%, 10%, 20%, 30%, 40%, 50%, 60%,
70%. Na osi y oznaczono mnoznik, ktéry wplywa na liczbe iteracji algorytmu.

Problemy DTSP bez przeszukiwania lokalnego
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Rysunek 3.15: Roznica miedzy kopiowaniem macierzy feromonowej miedzy
podproblemami a jej resetem (bez przeszukiwania lokalnego).

Najwiekszy zysk mozna odnotowaé¢ dla najmniejszej liczby zmian. Determinuje
to relacje miedzy podobienstwem rozwiazania optymalnego sprzed zmian dlugosci
krawedzi w stosunku do rozwigzania optymalnego po zmianach. Formalnie jest to
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przeciecie krawedzi rozwiazania optymalnego sprzed zmian danych podproblemu w
ramach problemu DTSP, a rozwiazania optymalnego po zmianie dtugosci krawedzi.
Na podstawie wynikéw przedstawionych w na rysunku 3.15 mozna wywnioskowad,
ze kopiowanie macierzy najlepiej sprawdza sie dla mniejszej liczby modyfikacji.



Rozdziat 4

Sasiedztwo w algorytmie

Uzycie sasiedztwa w technice optymalizacyjnej ma na celu redukcje rozmiaru prze-
szukiwanej przestrzeni rozwigzan. Jest to szczegdlnie przydatne w trudnych proble-
mach (pod wzgledem zlozonosci obliczeniowej). W rozdziale tym zostanie oméwio-
na teoria tolerancji oraz teoria Helda-Karpa, na bazie ktérych powstata a-miara
Kelda Helsgauna. Ma ona zastosowanie w funkcji sasiedztwa, ktéra zostata zasto-
sowana w algorytmie DPSO z feromonem. Efektywno$¢ sasiedztwa zostata niejed-
nokrotnie wykazana w badaniach [7, 84, 85]. Przykladowo dla problemu att532
jedna z krawedzi nalezaca do rozwigzania optymalnego jest na 22 pozycji na li-
Scie najblizszych sasiadéw jednego z wierzchotkéw uzywajac miary euklidesowej.
Uzywajac a-miary ta sama krawedz jest na 14 miejscu [7, 8]. Sasiedztwo znacza-
co przyspieszylo dzialanie heurystyki LKH [86]. Efektywno$¢ algorytmu zostala
przedstawiona w wielu eksperymentach na instancjach euklidesowych TSP o roz-
miarze od 10 000 do 10 000 000 miast. Pomimo, iz uzycie sasiedztwa bazujacego na
a-mierze znaczaco poprawia efektywnosé algorytmu LKH, algorytm jego tworzenia
jest rzadko opisany w literaturze. Szczegdlnie dotyczy to literatury polskojezycznej,
w ktorej brakuje jakichkolwiek opracowan.

4.1 Teoria tolerancji

Przedmiotem badan teorii tolerancji jest wplyw zmian danych wejSciowych na
przestrzen rozwiazan, w szczeg6lnosci na rozwiazanie optymalne [87, 88, 89, 90].
Czesto w literaturze obcojezycznej teoria tolerancji nazywana jest ang. Sensitivity
Analysis. Ma ona szerokie zastosowanie w problemach grafowych, takich jak TSP
czy problemie przydziatu [91]. W dalszej czedci pracy zostanie oméwiona teoria
tolerancji dla TSP.

Kazdej krawedzi mozna przypisa¢ gorna i dolng tolerancje. Wartoscia tolerancji

73
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moze by¢ wartos¢ skalarna ¢ € Z, +o0o lub —oo. Niech e oznacza dowolng krawedz,
a x* rozwigzanie optymalne (lub jedno z rozwigzan optymalnych), a 2+ oznacza
jedno z rozwiagzan problemu nie nalezace do rozwiazan optymalnych.

e Goérng tolerancje mozna interpretowaé jako informacje o tym, jak bardzo
wagi krawedzi nalezace do rozwigzania optymalnego z* mozna wydluzyé
(zwiekszy¢ wage krawedzi, przy zalozeniu problemu minimalizacji), aby nie
zmienilto sie optimum. Dla kazdej krawedzi wchodzacej w sktad rozwiaza-
nia optymalnego x* bedzie to warto$¢ skalarna. W przeciwnym wypadku
zostanie przypisana warto$¢ +oo, poniewaz zwiekszenie wagi krawedzi nie
nalezacej do x* (wartoscia wigksza od zera) nie zmieni rozwiagzania optymal-
nego z* [88]. Formalnie, gérna tolerancje mozna zapisa¢ nastepujaco:

ug+(e) := sup{c € R{|z*}.

e Dolna tolerancja z kolei odpowiada na pytanie, o ile mozna skréci¢ krawe-
dzie nie nalezace do rozwigzania optymalnego =T, aby optimum z* sie nie
zmienito. Formalnie, dolng tolerancje mozna zapisaé nastepujaco:

I+ (e) :=sup{c € R{|zT}.
Dolna tolerancja jest konkretna wartoécig dla e € 2™ oraz —oo dla e € x*.

Jednym z tematéw zwiazanych z problemem DTSP jest wtaénie teoria toleran-
cji. Gdyby istnial algorytm dokladny nalezacy do klasy ztozonosci innej, niz NP,
bylaby mozliwo$é oszacowania wplywu zmian wag na optimum [87]. Nawet nie
znajac a priori zmian wystarczy poréwnac¢ macierze odlegtoéci D dla podproblemu
t oraz t + 1, co mozna wykona¢ w czasie kwadratowym w stosunku do n. Jednak
obliczenie wartosci dolnej lub goérnej tolerancji jest bardziej ztozone czasowo, niz
rozwigzanie problemu TSP. Pomimo tego, teori¢ tolerancji z sukcesem stosuje sie,
m.in. w tworzeniu sasiedztwa wierzchotkéw, zastepujac inne miary, np. euklideso-
wg. Zamiast rozwigzania optymalnego stosuje sie¢ rozwigzanie pseudo-optymalne,
co do ktorego nie ma pewnosci, ze jest optymalne lub jest w pewnym sasiedztwie
(w pewnej odleglosci) od rozwiazania optymalnego. Tak zastosowana teoria tole-
rancji zostala uzyta przez Kelda Helsgauna do tworzenia sasiedztwa wierzchotkow
bazujacego na a-mierze [7], opisana w dalszej czesci pracy.

Niezbadanym dotad problemem badawczym jest znalezienie algorytmu poszu-
kujacego rozwiazania problemu TSP, nie wedlug kryterium najkrotszego rozwiaza-
nia, a najbardziej odpornego na losowe zmiany dlugosci krawedzi (zaréwno wydtu-
zenia jak i skrécenia dowolnych krawedzi) oraz lezacego w sasiedztwie rozwiazania
optymalnego.
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4.2 Teoria Helda-Karpa

Held i Karp opublikowali w 1970 i 1971 roku dwie prace zatytutowane ,/ The Trave-
ling Salesman Problem and Minimum Spanning Trees” i ,,The Traveling Salesman
Problem and Minimum Spanning Trees part 11”7 [92, 93]. Dotyczyly one szacowania
dtugosci trasy optymalnej dla problemu TSP oraz wykorzystania tej informacji w
procesie optymalizacji dla problemu komiwojazera. Sama teoria Helda-Karpa, jak
i metoda wspinaczki, zaproponowana przez autorow, nie gwarantuja, ze otrzymane
rozwigzanie bedzie poprawne z punktu widzenia problemu TSP. Jednak w krét-
kim czasie algorytm znajduje bardzo dobre rozwiazania — zaréwno pod wzgledem
liczby wspdlnych krawedzi otrzymanego grafu z optimum problemu oraz sumie
dtugosci krawedzi tego grafu, w stosunku do sumy dtugoéci krawedzi rozwigzania
optymalnego. Otrzymany wynik jest oszacowaniem z dotu, tzn. x < x*, gdzie: x
to oszacowane optimum, z* to optimum problemu). Przedstawione badania na bi-
bliotece TSPLIB pokazaly, ze zastosowanie teorii Helda-Karpa pozwala oszacowaé
optimum w wielu przypadkach z doktadnoscia do mniej niz 1% dlugosci rzeczy-
wistego optimum problemu [8]. Badania nad analiza probabilistyczna wynikéw
otrzymanych z algorytmu HKLO (Held-Karp Lower Bound) mozna znalezé w [94,
95, 96]. Warta uwagi jest réwniez praca Westerlund i inni [97], w ktérej mozna zna-
lez¢ analize specjalnych przypadkéw dla graféw otrzymanych ta metoda oraz jej
generalizacji. Ponizej zostana zaprezentowane dwa podstawowe nurty zastosowan
teorii Helda-Karpa.

Szacowanie dlugosci trasy optymalnej

W dynamicznym problemie TSP, uklad miast ulega okresowym zmianom. Po
kazdej z nich, nowy podproblem, wywodzacy sie z poprzedniego, moze mie¢ in-
na trase optymalna [84]. Problem ten mozna rozpatrywaé jako serie statycznych
probleméw TSP. Okreslenie maksymalnych zmian, jakie moga wystapi¢ w krawe-
dziach, aby nie zmienito si¢ optimum jest przedmiotem badan teorii tolerancji. Nie
istnieje jednak algorytm nie nalezacy do klasy NP, ktéry jest w stanie wyznaczy¢ te
wartosci [87]. Z tego powodu zastosowanie algorytmu przyblizonego wyznaczajace-
go oszacowang dhugosé trasy komiwojazera moze pomdoc w sprawdzeniu, czy trasa
optymalna zostata zmieniona lub odpowiedZ na pytanie, jak daleko od optimum
jest algorytm optymalizacyjny.

Estymacja dtugoéci trasy optymalnej jest podstaws szybkich algorytméw do-
ktadnych, np. podziatu i ograniczen. Wybrane algorytmy tego typu, ktére uzywaja
teorii Helda-Karpa mozna znalezé w wielu pracach [98, 99, 100, 101].
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Zastosowanie w funkcji sgsiedztwa

Jedna z metod redukcji rozmiaru przeszukiwanej przestrzeni rozwiazan dla
problemu TSP jest sasiedztwo. Dla kazdego wierzchotka wyznacza sie odleglosé do
pozostalych wierzchotkéw na podstawie przyjetej miary. W trakcie optymalizacji
dla kazdego wierzchotka badane jest jego najblizsze otoczenie, pomijajac pozostate
wierzchotki lezace dalej. Odlegto$é ta moze byé¢ mierzona za pomoca réznych miar,
np. euklidesowej. Helsgaun przedstawil swoja miare i uzyt jej do konstrukeji funkcji
sasiedztwa [8, 7]. Bazuje ona na dolnej tolerancji krawedzi nalezacych do grafu
otrzymanego z estymacji Helda-Karpa.

Definicje stosowane w teorii Helda-Karpa

Podstawg teorii tolerancji jest 1-drzewo. Jest to relaksacja pojecia drzewa. W
przeciwienstwie do niego, 1-drzewo nie jest acykliczne.

Definicja 4.2.1. 1-drzewo To spdjny graf wazony zawierajacy dokladnie jeden
cykl.

Rysunek 4.1 przedstawia trzy przyktadowe 1-drzewa otrzymane na podstawie tego
samego zbioru wierzchotkéw (punktéw) na plaszczyznie.

Rysunek 4.1: Przyktad trzech réznych 1-drzew z tego samego zbioru wierz-
chotkow.

Uwaga. Kazde poprawne rozwiazanie problemu komiwojazera to 1-drzewo (kazdy
wierzcholek jest stopnia 2).

Held i Karp w swojej pracy przedstawili algorytm do tworzenia specjalnego przy-
padku 1-drzewa, tzn. minimalnego 1-drzewa (min-1-drzewa). Wyglada on naste-
pujaco: utwérz minimalne drzewo rozpinajgce T  dla zbioru V — {v,}. Nastepnie
potacz wierzchotek vy z dwoma wierzchotkami znajdujacymi sie w minimalnym
drzewie rozpinajgcym T, ktérych krawedzie maja najmniejsze wagi. Rysunek 4.1
przestawia przyktadowe 1-drzewo otrzymane z powyzszego algorytmu. Wybrany
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wierzchotek, ktory poczatkowo nie wchodzi w sktad MST to 5. W pdzniejszym eta-
pie zostal poltaczony z drzewem krawedziami zaznaczonymi linig przerywana. Linia
wykropkowana pokazano krawedzie tworzace MST. Pozostate nieuzyte krawedzie
zaznaczono linig szara.

Rysunek 4.2: Przyktadowe min-1-drzewo (linie przerywane i wykropkowane).

Uwaga. Koszt min-1-drzewa jest zwiazany z wyborem wierzchotka vs.

4.3 Sasiedztwo i miara Helsgauna

Koncepcja o miary stosowana podczas wyznaczania najblizszych sasiadow bazuje
na dolnej tolerancji min-1-drzewa [8, 92]. Odleglos¢ pomiedzy para wierzchotkéw
ala,b) a,b €V mozna zdefiniowaé jako réznice miedzy suma krawedzi nalezacych
do min-1-drzewa, a kosztem tego grafu (pseudo-drzewa) po dodaniu do niego wagi
krawedzi (a, b). Model formalny przedstawia wzor 4.1:

a(a,b) = w(T* ({a, b)) — w(T), (1.1)
gdzie:
e T oznacza zbior krawedzi min-1-drzewa,

o T zawiera krawedzie z T oraz dodatkowo krawedZ (a,b) z zastosowaniem
nastepujacych regut:

— jezeli (a,b) nalezy do T, wtedy grafy sa réwne,

— jezeli a lub b to wybrany wierzchotek v, wtedy (a,b) zmienia dluzsza
krawedz sposréd dwdch, ktére tacza vs z 1-drzewem (Rys. 4.2),

— w przeciwnym wypadku, krawedZ (a,b) zostaje dodana do T, co po-
woduje powstanie drugiego cyklu. Ostateczna postaé T+ powstaje po
usunieciu najdtuzszej krawedzi z pozostatych krawedzi tworzacych ten
dodatkowy cyXkl.
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Wartosé a(a, b) okresla waznosé krawedzi (a, b) w rozwiazaniu pseudo-optymalnym.
W przypadku, gdy krawedz nalezy do min-1-drzewa otrzymuje wartos¢ 0, co ozna-
cza, ze oba wierzchotki krawedzi sg najblizszymi sasiadami. Sasiedztwo powstaje
poprzez obliczenie wartosci o dla kazdej krawedzi problemu TSP. Dla kazdego
wierzcholtka wszystkie do niego przystajace krawedzie sa sortowane na podsta-
wie otrzymanej a-miary (rosnaco). Najblizszym sasiadem wierzchotka a jest ten
wierzcholek, ktérego warto$¢ a-miary jest najmniejsza. W przypadku, gdy nale-
zy wyznaczy¢ zadang liczbe najblizszych sasiadéw, dla kazdego wierzchotka lista
przystajacych wierzchotkéw jest sortowana i wybierane sa z niej wszystkie wierz-
chotki lezace w pewnym otoczeniu wierzchotka, dla ktérego obliczana jest miara c.
Otrzymane krawedzie min-1-drzewa sg minimalne, co jest zgodne z definicja MST.
Dlatego spelnione jest réwnanie «(a,b) > 0 [8]. Helsgaun w swojej pracy poka-
zal, ze algorytm tworzenia sgsiedztwa przy uzyciu a-miary moze mie¢ ztozonosé
obliczeniowa O(n?).

4.4 Metoda wspinaczki

Im wiecej jest krawedzi wspélnych min-1-drzewa z rozwiazaniem optymalnym, tym
sasiedztwo bedzie lepszej jakosci. Held i Karp w swojej przelomowej pracy [92, 93]
pokazali, ze zmiana dlugosci krawedzi przeprowadzona zgodnie ze wzorem (4.2), nie
powoduje zmiany zbioru krawedzi nalezacych do optimum problemu, tylko zmia-
ne krawedzi nalezacych do min-1-drzewa. Obserwacja ta zostata wykorzystana w
algorytmach, ktére modyfikuja wagi krawedzi, tak aby jak najwiecej wierzchotkow
znajdujacych sie¢ w min-1-drzewo byla stopnia drugiego (funkcja celu):

wt(a,b) = w(a,b) + 74 + mp, (4.2)
gdzie:

e a, b to wierzchotki,

e w(a,b) to waga krawedzi z oryginalnej macierzy odleglosci,

e 7, oraz m, to dodatkowe koszty, ktére powoduja zmiane wag krawedzi w
min-1-drzewie [92, 93].

Suma wag min-1-drzewa zmienia si¢ zgodnie ze wzorem (4.3):
max (%) = Z w't(a,b) — QZﬁf , (4.3)
(a,byeT* i=1

gdzie:
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e k to numer iteracji,
e 1 to liczba wierzchotkéw,

e T* to zbiér krawedzi nalezacych do min-1-drzewa w iteracji k, ktory tworzo-
ny jest na podstawie dlugosci krawedzi danych wzorem (4.2).

Wzor (4.3) stanowi funkcje celu optymalizacji. Polega ona na znalezieniu wektora
7w = (w1, T2, ..., ™), kKtéry maksymalizuje funkcje celu dana wzorem (4.3).

Dowdd. Niech T' bedzie 1-drzewem oraz wierzcholek a € T'. Zgodnie ze wzorem
(4.2) wszystkie krawedzie przystajace do wierzcholka a sa zwiekszane o m,. Suma
kar jest stala, jezeli kazdy wierzchotek jest tego samego stopnia w 1-drzewie. To
implikuje, ze optimum problemu TSP, ktére jest min-1-drzewem (zwiekszone o
kary z m) jest réwne 23 | m; (kazdy wierzcholek w rozwiazaniu problemu TSP
jest stopnia drugiego). O

Algorytm optymalizacji

Efektywnym algorytmem optymalizacyjnym, ktéry znajduje taki wektor m, kté-
ry maksymalizuje w jest technika subgradientowa nazywana metoda wspinaczki
(ascent)[92, 93]. Jest to iteracyjna metoda bazujaca na uogélnieniu pojecia gra-
dientu. W kolejnym kroku nastepuje przemieszczanie si¢ w kierunku coraz bardziej
obiecujacych rozwigzan, otrzymujac kolejne wektory . Kierunek wyznacza sub-
gradient, zgodnie ze wzorem (4.4):

ah = gk gk ok (4.4)
gdzie:
e v¥ to gradient (wektor kierunku),
e tF to krok algorytmu, wartosé¢ skalarna wieksza od zera.

Przyktadowy proces optymalizacji subgradientowej przedstawia Rys. 4.3.
Pseudokod 6 przedstawia schemat optymalizacji subgradientowe;j.

W linii 6 metoda Helsgaun, wykorzystuje wzor (4.5), ktory jest logiczna kon-
sekwencja wzoru (4.4):

TRt = 7P (0708 + 0.30F71) (4.5)

gdzie v* = d* — 2 — stopien wierzchotka pomniejszony o dwa. Wartoéé d* réwna, 2
powoduje, ze koszt m; jest niezmieniany w kroku k + 1.
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Rysunek 4.3: Przyktadowe 1-drzewo sktadajace si¢ z 6 wierzchotkéw oraz
zgodnie 7z definicja, jeden cykl.

Algorytm 7: Optymalizacja subgradientowa.

1 k=0, =0and W = —o0;
2 for k=0— k,,,, do

3 (%) = Nowe rozwiazanie(r*);
4 W = max(W, w(r*);

. S G T S

6 end

Zostalo udowodnione, ze w przypadku, gdy t* — 0 dla k — oo i S tF = o0,
wzér (4.4) zbiega sie do optimum [102, 8]. W praktyce proces ten ma zbyt wolna
zbieznosé, aby byt on uzyteczny. Kolejny algorytm 8 przedstawia stosowana funkcje
oceny oraz tworzenie nowego rozwigzania.

Algorytm 8: Tworzenie nowego rozwiazania.
k.
)

1 wejscie: 7
2 T' = MST(7%);

3 TF = MinOneTree(T"); // Wzér (4.3)
a wyjscie: w(7%) =, pers wh(a,b) =237, wF

Ocena rozwiazania nastepuje po otrzymaniu minimalnego drzewa rozpinajacego
oraz po utworzeniu na jego podstawie min-1-drzewa. Ocena jest zgodna ze wzorem
(4.3). Oceniane rozwiazanie zbudowane jest na podstawie macierzy odleglosci oraz
wektora 7", zgodnie ze wzorem (4.2).

Dlugosé oszacowanej trasy

Im wiecej wspolnych krawedzi zawiera min-1-drzewo z rozwigzaniem optymal-
nym, tym lepsze wyniki mozna otrzymaé przy pomocy sasiedztwa. Tabela 4.1
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powstala na podstawie implementacji teorii Helda-Karpa, wraz z pewnymi mo-
dyfikacjami zaproponowanym przez Helsgauna, ktére mozna znalezé w pracy [8,
7]. Nalezy réwniez zaznaczyé, ze w tej wersji jest to algorytm bezparametrowy.
Badania przeprowadzono na zbiorze wybranych probleméw z biblioteki TSPLIB.
Ostatnia liczba w nazwie problemu oznacza liczbe wierzchotkdw.

Tabela 4.1: Wyniki poréwnania algorytmu Helsgouna z optimum problemu.

Problem | Czas [s] | Optimum | Estymacja
bayg29 0,01 1610 1607,78
bays29 0,01 2020 2013,46
berlin52 0,04 7542 7542
eil76 0,03 538 536,92
kroA100 0,33 21282 20936,42
el101 0,1 629 627,46
gri20 0,34 6942 6886,97
ori2] 0,24 59030 | 54826,00
ch130 0,26 6110 6073,9
pri136 0,64 96772 94012,17
prid2 0,23 73682 62728,77
kroA200 1,02 29368 29016,27
gr202 7,38 40160 39984,04
tsp225 0,76 3861 3827,25
pr226 3,1 80369 75469,48
a280 1,63 2579 2566
pr299 7,46 48191 4724401
pr439 29,86 107217 | 104279,66
pcbi 42 4,87 50778 50485,7
ali535 78,1 202339 | 200296,17
gré66 62,25 294358 | 290042,78
pcb1173 112,57 56892 56351,01
pra2392 686,97 378032 | 373489,22

Nalezy zwrdci¢ uwage na dwa aspekty dzialania algorytmu. Czas dziatania algoryt-
mu nie jest wprost proporcjonalny do rozmiaru problemu, co mozna zaobserwowac
na przyktadzie problemu pr439 oraz pcb442. Jako$¢ oszacowania nie zalezy réw-
niez od rozmiaru problemu, gdyz zaréwno dla wielu mniejszych jak i najwiekszych
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badanych problemach, jako$é estymacji oscyluje w granicach 1% ponizej optimum
(oszacowanie z dotu).

Podobienstwo do trasy optymalnej

Poprzednie badania mialy na celu poréwnanie otrzymanej dlugosci trasy z
min-1-drzewa, na tle rozwiazania optymalnego. Kolejne badania dotycza przecie-
cia zbioru wierzchotkéw w min-1-drzewie i optimum. Wyniki przedstawiono w Tab.
4.2. Ostatnia kolumna zawiera warto$¢ wyrazona w procentach. Jesli wartosé wy-
nosi 100% otrzymana trasa jest identyczna z rozwiazaniem optymalnym problemu.

Tabela 4.2: Liczba wspoélnych krawedzi otrzymanej trasy z rozwigzaniem
optymalnym.

Problem | Czas w [s] Liczba wspolnych krawedzi
z opt. problem [%)]
bayg29 0,14 89.66
bays29 0,32 86,21
berlin52 0,00 100,00
eil76 0,20 85,53
kroA100 1,62 86,00
el101 0,24 83,17
gri20 0,79 85,83
pri24 7,12 89.52
ch130 0,59 85,38
pri36 2,85 77,94
prid2 14,87 89,47
kroA200 1,20 87,00
gr202 0,44 88,12
tsp225 0,87 89,78
pr226 6,10 85,40
a280 0,50 85,36
pr299 1,97 84,62
pr439 2,74 87,24
pcb442 0,58 83,04
ali535 1,01 82,24
qgro66 1,47 85,89
pcb1173 0,95 88,49
pr2392 1,20 88,38
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Mozna zauwazy¢, ze liczba krawedzi oscyluje na poziomie powyzej 80%, a w nie-
ktérych przypadkach wynosi nawet 90%. W przypadku problemu berlins2, otrzy-
mana trasa jest identyczna z rozwigzaniem optymalnym.

Wizualizacja otrzymanego rozwigzania

Rysunek 4.4 przestawia otrzymane rozwigzanie z metody wspinaczki. Zielo-
nym kolorem zaznaczono krawedzie znajdujace sie w optimum, a nie wystepujace
w otrzymanym min-1-drzewie. Kolorem czerwonym z kolei oznaczono krawedzie,
ktore wystepuja w min-1-drzewie, a nie wystepuja w optimum problem (krawedzie
nadmiarowe). Badanie wykonano dla instancji problemu ch130 zawierajacym 130
wierzchotkow.

Rysunek 4.4: Widok min-1-drzewa na przyktadzie problemu ch130.

Wiele krawedzi nadmiarowych, jak i tych, ktére nie wystepuja w min-1-drzewie,
leza w swoim bliskim otoczeniu. Jest to wynikiem tego, ze min-1-drzewo i kaz-
de poprawne rozwigzanie problemu TSP jest spdjne. Interesujacym problemem
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badawczym mogtaby byé préba stworzenia algorytmu, ktéry bytby uruchomiony
po algorytmie wspinaczki i w sposéb deterministyczny modyfikowal krawedzie w
min-1-drzewie.



Rozdziat 5

Heterogeniczny algorytm
DPSO

W rozdziale tym znajduje si¢ opis heterogenicznego algorytmu DPSO z feromo-
nem. Jest to modyfikacja, ktérej zadaniem jest z jednej stronie zmniejszy¢ liczbe
parametréw algorytmu, z drugiej poprawi¢ jako$¢ otrzymywanych wynikow. W
podrozdziale 5.1 znajduje sie opis réznych heterogenicznych wariantéw algoryt-
mu PSO. W podrozdziale 5.2 znajduje sie analiza parametréw homogenicznego
algorytmu DPSO z feromonem, przedstawionego w rozdziale 3. Podrozdzial 5.3
przedstawia analize zachowania populacji heterogenicznej, w ktérej wartosci pa-
rametrow czasteczek roéznig sie miedzy soba. Podrozdzial 5.4 zawiera poréwnanie
wynikéw otrzymanych z wariantu homogenicznego i heterogenicznego. Dwa ostat-
nie podrozdzialy (podrozdzial 5.5 i podrozdzial 5.6) zawieraja analize ztozonosci
obliczeniowej heterogenicznego wariantu algorytmu DPSO z feromonem oraz jego
efektywnos¢ dla duzych instancji probleméw TSP.

5.1 Heterogenicznos¢ w algorytmie PSO

Ogodlnie pojecie ,heterogenicznosé” mozna zdefiniowaé jako niejednorodnosé ro-
zumiang jako zréznicowanie. W algorytmach populacyjnych moze przejawiaé sie
ona na wiele sposobow. Taksonomie¢ heterogenicznych wariantow algorytmu PSO
przedstawiono w pracy Montes de Oca i in. [103]. Autorzy tej publikacji podzielili
heterogeniczno$¢ na cztery kategorie.

1. Réznorodnosé sasiedztwa dotyczy przypadku, w ktérym wielkos¢ sasiedztwa
dla kazdej czasteczki jest inna. W takim przypadku topologia potaczen cza-
steczek w ramach stada nie jest regularna (wierzcholki maja rézne stopnie),

85
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a niektére czasteczki maja wiekszy wplyw na pozostale (cecha wykorzysty-
wana podczas obliczenia nastepnej pozycji). Regularne topologie komunika-
cyjne w algorytmie PSO zostaly omowione w niniejszej pracy w rozdziale
2.

2. Roéznorodno$é wyboru informatora polega na odmiennym podejsciu kazde-
go osobnika do wyboru najlepszej czasteczki gBest, ktéra ma wplyw na
jej nastepng pozycje. Przykladowo jedna czasteczka moze uaktualni¢ swoja
pozycje podazajac za najlepsza czasteczka jedynie w jej sasiedztwie, pod-
czas gdy inne czasteczki moga by¢ w pelni poinformowane, czyli podazaé za
globalnie najlepsza czasteczka (najlepszym rozwigzaniem).

3. Roznorodnosé strategii uaktualnienia pozycji bazuje na grupowaniu czaste-
czek pod wzgledem sposobu przeszukiwania przestrzeni rozwiazan — nadajac
im specjalizacje. Przyktadowo jedna grupa moze eksplorowaé przestrzen roz-
wiazan, z kolei inna grupa wykonywa¢ przeszukiwanie lokalne. Ten rodzaj
heterogenicznosci najbardziej urozmaica populacje, gdyz kazda czasteczka
moze przeszukiwaé przestrzen rozwigzan w inny sposéb.

4. Roznorodnosé parametréw w stadzie polega na tym, ze kazda czasteczka
moze posiada¢ parametry inne niz pozostate czasteczki w obrebie populacji.
W ten sposob niektore czasteczki moga posiadaé duza inercje w i eksplorowad
przestrzen rozwigzan, podczas gdy inne moga mieé malg jej wartos$cé i lokalnie
(wokdl wlasnej najlepszej znalezionej pozycji) szukaé optimum globalnego.

Oproécz taksonomii, artykul [103] zawiera réwniez pelny przeglad literatury doty-
czacy heterogenicznosdci w algorytmie PSO do roku 2009. W pracy mozna znalezé
opis algorytméw dla réznych zastosowan oraz ich poréwnanie. Niestety w litera-
turze brakuje pozycji na temat heterogenicznosci w dyskretnym algorytmie PSO.
Jednak podobienstwo koncepcji dzialania wersji klasycznej i dyskretnej umozli-
wia przeniesienie heterogenicznych wariantéow klasycznego algorytmu PSO i ich
koncepcji dziatania do wersji dyskretnej.

Heterogeniczno$¢ moze mieé¢ adaptacyjny charakter. W przypadku, gdy pew-
ne zachowania (heurystyki) pozwalaja otrzymaé lepsze wyniki, algorytm powinien
zwiekszy¢ liczbe osobnikéw z tymi cechami. W odwrotnym wariancie, przy bra-
ku dobrych wynikéw, algorytm moze zmniejszy¢ odpowiednio liczbe osobnikéw z
niepozadanymi cechami. Taka strategia moze prowadzi¢ do adaptacji ustawien dla
danego problemu przy zalozeniu odpowiednio duzej liczby iteracji. Przedstawiony
w tym rozdziale algorytm DPSO nalezy do ostatniej kategorii w opisanej wyzej
taksonomii.
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5.2 Analiza parametréw algorytmu

Projektowanie algorytmu heterogenicznego wymaga znajomosci wpltywu wartosci
parametréw na dziatanie algorytmu DPSO z feromonem. W tym celu nalezato
wyznaczy¢ i zbadaé¢ najbardziej charakterystyczne wartosci wszystkich parame-
tréw algorytmu DPSO z feromonem. Zakres wartosci parametréw jest nastepujacy:
c1 = [0;1,5], ca, 3 = [0; 2], w = [0; 0, 6] [13]. Male wartosci parametréw cy, ca, c3,w
(blisko poczatkowej granicy zakresu) powoduja, ze czasteczka czesto zmienia kra-
wedzie w kolejnych iteracjach (zmienia swoje polozenie). Jest to zwiazane z tym,
ze wartodci parametréw maja bezposredni wplyw na prawdopodobienstwo wyboru
krawedzi nalezacej do biezacego rozwiazania do jego kolejnej postaci. Na poczat-
ku wzmocnienie krawedzi feromonem (zwigkszenie prawdopodobienstwa wyboru
krawedzi p) jest prawie nieistotne. W kolejnych iteracjach algorytmu wzmocnie-
nie roénie. Nastepuje kompensacja matych wartosci parametréw wzmocnieniem
feromonowym. Dla wartoéci z konca przedzialu wartosci, wpltyw feromonu nie jest
az tak istotny, gdyz prawdopodobienstwo wyboru krawedzi jest bliskie 1. Przy-
ktadowo dla wartosci losowej rand() = 0,5 i parametru ¢; = 2 jest ono réwne
0,52 = 1. Nalezy réwniez zauwazy¢, ze jest to maksymalna wartosé¢ prawdopo-
dobienstwa wyboru krawedzi. Otrzymanie wigkszej wartosci niz 1 spowoduje jej
ograniczenie do wartosci maksymalnej réwnej 1. Na podstawie analizy réznych
wartosci parametréw wybrano najbardziej charakterystyczne. Znajduja sie one w
tabeli 5.1.

Tabela 5.1: Zestawy charakterystycznych wartosci parametréw algorytmu
DPSO.

Nr| ¢ Ccy | 3 w | Opis

1101 (01|01 0,1 |szybkie zmiany pozycji

2120 |0,1/|0,1| 0,1 | wykorzystanie informacji z pBest;
3101 (20101 0,1 | wykorzystanie informacji z gBest

4 10,1 (0,120 0,5 | bardzo wolne zmiany pozycji

5 10,75 1,0]| 1,0 | 0,25 | stabe oddziatywanie pBest;, gBest

6 | 1,25 |1,5|1,5| 0,5 | silniejsze oddziatywanie pBest;, gBest

71 1,5 12020 0,5 |silne oddziatywanie pBest;, gBest

8 | 1,75 | 2,0 | 2,0 | 0,75 | bardzo silne oddziatywanie pBest;, gBest

Badania przeprowadzono na problemach TSP nastepujaco: na etapie tworzenia
populacji poczatkowej wybierany jest badany zestaw warto$ci parametréw. Na-
stepnie implementacja algorytmu zostaje uruchomiona bez zadnych modyfikacji
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Tabela 5.2: Wartosci parametrow homogenicznego algorytmu DPSO z fero-
monem.

Wartosci parametrow
PrOblemy C1 ‘ C2 ‘ C3 ‘ w imaa} -/\/’size
berlinb2 32 7
kroA100 Zgodnic 64 7
kroA200 tabela 5.1 80 7
gr202 ' 101 10
gr666 112 | 30

dziatania. Wszystkie testy powtérzono 30 razy, a wyniki uéredniono. Do badan
uzyto parametréw przedstawionych w tabeli 5.2.

Rozmiar stada (imq,) 1 sasiedztwa (Ny;.e) zostaly wyznaczone na podstawie
wplywu tych wartosci parametréw na dzialanie algorytmu. Rozmiar stada wplywa
na wydtuzenie lub skrécenie czasu obliczen kosztem poprawy lub pogorszenia ja-
kosci otrzymywanych rozwiazan. Z kolei mniejsze sgsiedztwo ogranicza przestrzen
rozwigzan. Zbyt mata jego wielko$¢ moze uniemozliwi¢ znalezienie rozwiazania
optymalnego (brak krawedzi wchodzacych w sktad rozwiazania optymalnego w sa-
siedztwie wierzchotka). Podane wartosci zostaly wyznaczone na podstawie wstep-
nych eksperymentéw obliczeniowych, jednak wydaje sie, ze korzysci ptynace z he-
terogenicznosci algorytmu beda zauwazalne réwniez dla innych wartosci rozmiaru
populacji, czy sasiedztwa. Wszystkie algorytmy uzyte w pracy zostaly zaimplemen-
towane w jezyku C# i uruchomione na jednym watku na maszynie z procesorem
Intel i7 3,2 GHz i pamiecig 12 GB.

Rysunek 5.1 przestawia liczbe nowych krawedzi dla zbioréw Xik_1 oraz Xf
(poprzednia i biezaca pozycja). Niebieska linia przedstawia wartosci parametrow
czasteczek, ktore czesto zmieniaja krawedzie (zestaw 1), a czerwona dla czasteczek
bardziej stabilnych — rzadsze zmiany (zestaw 4). Numeracja oznaczen okreslona
jest zgodnie z tabelg 5.1. Pozostale parametry ustawiono zgodnie z tabelg 5.2.
Wartosci usredniono dla 30 uruchomien.

Pierwszy i czwarty zestaw ustawien czasteczek z Tab. 5.1 r6zni si¢ dynami-
ka zmian w liczbie krawedzi dla aktualnej i poprzedniej pozycji czasteczki. Mate
wartosci parametréw w przypadku pierwszym powoduja, ze prawdopodobienstwo
wyboru krawedzi do nastepnej pozycji (p) jest bardzo male. Jedynie wzmocnienie
wirtualnego feromonu moze zwiekszy¢ te wartosé. Z kolei w czwartym zestawie
ustawien parametr c3 posiada najwyzsza warto$é¢ z zakresu. Ustawienie to powo-
duje, ze do nowej pozycji z duzym prawdopodobienstwem beda dodane krawedzie
z poprzedniej pozycji. Obie charakterystyki mozna zaobserwowac na Rys. 5.1. Nie-
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Rysunck 5.1: Srednia liczba réznych krawedzi miedzy poprzednig i biezaca
pozycja czasteczki w kolejnych iteracjach heterogenicznego algorytmu DPSO
dla problemu kroA200.

bieska linia znajduje sie ponad linig czerwona, co oznacza, ze pozycja czasteczki z
zestawu pierwszego ma wiecej zmian w krawedziach. Przy sumowaniu liczby kra-
wedzi nie uwzgledniono wspoétezynnika p oraz kierunku krawedzi, np.: (0,2, {1,2})
jest réwna (0, 3,{2,1}). Rysunek 5.2 przestawia zestawienie dwéch zbioréw usta-
wien o numerach — 2 i 3. Pierwszy z nich przedstawia liczbe wspdlnych krawedzi
zbioréw: biezacej pozycji czasteczki Xf oraz pBest;, drugi biezacej pozycji Xik
oraz gBest. Numeracja oznaczen okreslona jest zgodnie z tabeli 5.1. Pozostate pa-
rametry ustawiono zgodnie z tabela 5.2. Wartosci usredniono dla 30 uruchomien
algorytmu.

Na pierwszym wykresie znajduje sie liczba wspdlnych krawedzi dla zbioréw X*
i pBest;. Dla zestawu 2 otrzymano wieksza liczbe wspélnych krawedzi z pBest;
niz dla zestawu 3 z powodu wiekszej wartoéci parametru ¢; (réwnego 2). Dotyczy
to poczatkowych iteracji algorytmu. Po 100 iteracjach liczba wspdlnych krawedzi
zaczyna sie zmienia¢. W przypadku zestawu numer 3, jest to spowodowane tym,
ze zbiory pBest; i gBest zaczynaja by¢ do siebie podobne. Wynika to z wysokiej
wartosci parametru co dla tego zestawu. Drugi wykres przedstawia liczbe wspél-
nych krawedzi zbioréw Xik' i gBest. Na wykresie tym mozna zaobserwowaé rosnace
podobiefistwo aktualnej pozycji X w stosunku do najlepszej znalezionej pozycji
pBest;. Wynika to ze zbieznosci algorytmu do optimum i trudnosci w znalezie-
niu lepszych krawedzi (z wiekszym prawdopodobienstwem, ze sa one optymalne).
Efekt ten mozna zaobserwowaé dla obu zestawéw. Liczba krawedzi wspdlnych jest
wieksza dla czasteczek z trzecim zestawem parametréw, co wynika z najwiekszej
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Rysunek 5.2: Liczba wspoélnych krawedzi zbioru X[ ze zbiorami pBest; i
gBest w kontekscie roznych zestawéw wartosci parametrow dla problemu
kroA200 dla pierwszych 600 iteracji.

wartosci z zakresu parametru c; réwnej 2. Ostatni wykres (Rys. 5.3) przedstawia
taczna liczbe wspdlnych krawedzi — pBest;, XF oraz gBest, XF. Numeracja ozna-
czen okreslona jest zgodnie z tabela 5.1. Pozostale parametry ustawiono zgodnie
z tabelg 5.2. Wartosci usredniono dla 30 uruchomien.

Najwieksze réznice mozna zaobserwowac¢ dla zestawoéw 5 oraz 6. Najmniejsza
roznice odnotowano dla zestawdéw 7 oraz 8. Wynika to gltéwnie z matej réznicy w
wartosciach parametréw, ktéra wynosi dla Ac;=0,25; Aw=0,25 (pozostale para-
metry co, c3, maja taka sama wartoscé).
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Rysunek 5.3: Laczna liczba wspoélnych krawedzi pBest; i biezacej pozycji
czasteczki, gBest i biezacej pozycji XF dla problemu kroA200 (bez zmian
dla pierwszych 600 iteracji).

Wybranie dowolnych wartoéci kazdego parametru moze powodowaé zbyt cha-
otyczne przeszukiwanie przestrzeni rozwiazan. Zaproponowany w pracy rozktad
prawdopodobienstwa wyboru wartodci parametréw bazuje na analizie zachowa-
nia czasteczek. Liste o$miu charakterystycznych zestawéw wartosci parametrow
znajdujacych si¢ w Tab. 5.1 powielono 14 razy, aby otrzymac liste 112 zestawdw
wartosci parametréw (najwiekszy analizowany problem gr666 zawiera taki rozmiar
populacji). Na jej podstawie utworzono histogram dla kazdego parametru. Para-
metry ci, co, c3 posiadaly nastepujace przedzialy na histogramie: < 0,1; < 0, 25;
<0,5;, <0,75; < 1,0; < 1,25 < 1,5; < 1,75. Warto$¢ 2 zostata pominieta. Para-
metr w posiadal trzy przedziaty: < 0, 1; 0, 25; 0, 5. Na podstawie czestosci wystepo-
wania danej warto$ci parametru, uzyskano prawdopodobienstwo wyboru kazdego
z nich. Przykladowo dla parametru c¢; powstaly nastepujace najwieksze przedzialty
histogramu: < 0,1 -42; < 0,75 -14; < 1,5 - 28; < 1,75 — 14. Na podstawie czesto-
$ci wystepowania uzyskano nastepujacy procent (zaokraglony) wystapien wartosci
parametru cq: 0,1 — 40%; 0,75 — 15%; 1,5 — 30%; 1,75 — 15%. Procentowy udzial
stanowi jednoczesnie prawdopodobienstwo wyboru danej wartosci parametru. Po-
wyzsza technike zastosowano do pozostalych parametréw. Tabela 5.3 przedstawia
otrzymany dyskretny rozklad prawdopodobiefistwa wyboru konkretnej wartosci
parametru algorytmu DPSO z feromonem.

Przyktadowo dla parametru ci, dla wartosci losowej rand() réwnej 0,3 zostanie
ustawiona warto$¢ tego parametru na 0,1.
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Tabela 5.3: Dyskretny rozktad prawdopodobienstwa wyboru wartosci kazde-
go parametru.

Parametr | Warto$¢ parametru Prawdopodoblens:c WO
wyboru tej wartosci

0,1 0,4

" 0,75 0,15
1,5 0,3

1,75 0,15

0,1 0,4

Co, 1 0,15
3 1,5 0,15
2 0,3

0,1 0,4

w 0,25 0,2
0,5 0,4

5.3 Analiza populacji heterogenicznej

Badania przeprowadzono na problemach TSP nastepujaco: na poczatku dziatania
algorytmu, dla kazdej czasteczki w stadzie, losowo wybierane sg wartosci parame-
tréw na podstawie dyskretnego rozkladu przedstawionego w tabeli 5.3. Nastep-
nie implementacja algorytmu zostaje uruchomiona bez dodatkowych modyfikacji
dziatania. Zastosowanie heterogenicznej populacji jest dla algorytmu transparent-
ne poza etapem tworzenia populacji. Wszystkie testy powtorzono 30 razy, a wyniki
uséredniono. Do badan uzyto parametréw i,,q, oraz Ny;.. przedstawionych w tabeli
5.2.

W pracy uzyto dwéch funkcji oceny czasteczek — iloSciowej i jako$ciowej. Pierwsza
z nich okresla liczbe ulepszen najlepszego znalezionego rozwigzania gBest. Druga,
jakosciowa wyznaczana jest na podstawie wzoru (5.1):

Pgain = 0,9- sup{ Z dab — Z dap, 0}

(a,b)€gBest a,bye Xk
g < >€ i (51)
totsp{ ¥ da- X duo}.
(a,b)EpBest; (a,b)GXik

gdzie: pgqin 0znacza zysk czasteczki, pierwszy sktadnik operacji dodawania to po-
prawa najlepszego znalezionego rozwiazania przez stado, drugi zas sktadnik ozna-
cza jakosciows poprawe swojego najlepszego znalezionego rozwiazania. Heteroge-
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niczny algorytm DPSO uruchomiono dla problemu gr666. Wartosci parametréw
algorytmu znajduja sie w tabeli 5.2.

Celem badan byta analiza wplywu réznorodnoéci na zbiezno$é¢ heterogenicz-
nego algorytmu DPSO w problemie TSP. Tabela 5.4 przedstawia wartoséci para-
metréw czasteczek, dla ktérego najlepsze rozwiazanie poprawiane bylo najwiecej
razy. Badanie powtorzono 30 razy. Na pierwszych miejscach znalazty sie ustawienia
czasteczek, ktorych wartodci parametréw ci, co, c3, w mialy malg wartoéé. Takie
wartosci wpltywaja na prawdopodobienstwo wyboru krawedzi p, umozliwiajac eks-
ploracje duzej czedci przestrzeni rozwigzan. Dopiero na trzecim miejscu znalazta
sie czasteczka, ktora jest bardziej stabilna (warto$é parametru co réwna 2). Nalezy
rowniez zwréci¢ uwage na duza réznice miedzy drugim a trzecim miejscem, ktéra
wynosi 53. Ranking nalezy interpretowaé¢ w kontekscie liczby mozliwych wysta-
pienh danego parametru. Losowanie nie jest zgodne z rozkladem jednorodnym, a
dyskretnym rozkladem przedstawionym w tabeli 5.3. Najwieksze prawdopodobien-
stwo wyboru parametru ¢; ma warto$¢ P(c; = 0,1) = 0,4. Wysokie jest réwniez
prawdopodobienstwo wyboru P(c; = 1,5) = 0, 3, ale w rankingu wystepuje bardzo
rzadko. Kazda czasteczka ma unikalny zestaw wartosci parametréw — cq, co, c3 i
w (zaden zestaw wartosci parametréw sie nie powtarza). Laczna liczba wszystkich
kombinacji warto$ci parametréw czasteczek wynosi 4-4-4-3 = 192.

Kolejne badania mialy na celu okreslenie, ktére wartosci parametréw najle-
piej sprawdzaja sie w réznych fazach dziatlania implementacji algorytmu. W tym
celu podzielono liczbe iteracji algorytmu na réwne czeéci i z kazdego przedziatu
wyznaczono te wartoéci parametréw, ktoére najczesciej poprawiaty najlepsze roz-
wiazanie. Badanie zostalo powtérzone 30 razy. Tabela 5.5 przedstawia najlepsze
czasteczki reprezentowane przez warto$ci parametréw w réznych przedziatach. Na
potrzeby analizy tabeli dodano Rys. 5.4, ktory przedstawia wykres zbieznosci do
optimum. W celu poprawienia czytelnosci wykresu usunieto pierwsze 50 wynikdéw
(ze wzgledu na bardzo wysokie wartosci).

W przypadku tabeli 5.5 rozktad wartosci parametréw jest pokazywany wg ko-
lejnych faz dzialania algorytmu. Przejécie do kolejnej fazy algorytmu moze pocia-
gaé za soba zmiane wartosci parametréw najlepszych czasteczek. W pierwszej fazie
(0-1250) dominuja wartoéci z mala wartoscia — szybko zmieniajace krawedzie w
pozycji czasteczki (rozwiazanie problemu). Jest to faza eksploracji przestrzeni roz-
wiagzan. W trzecim przedziale (2500-3750) wartosci parametréow najlepszych cza-
steczek sa wymieszane — rozpoczyna sie faza eksploatacji przestrzeni rozwiazan. W
ostatnim przedziale (5000-6144) najlepsze czasteczki maja wigksze wartosci para-
metrow. Wysoki modyfikator prawdopodobienstwa wyboru krawedzi wchodzacych
w sktad aktualnej pozycji wraz z duzym wzmocnieniem feromonu powoduje jedynie
drobna zmiane aktualnej pozycji.

Ostatnie badanie dotyczy jakosciowej oceny najlepszych czasteczek. Tabela
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Tabela 5.4: Ranking skumulowanych najlepszych zestawéw wartosci parame-
trow czasteczek we wszystkich iteracjach heterogenicznego algorytmu DPSO
dla jednego podproblemu gr666.

) Parametry . .,
Ranking o . " Liczba poprawien gBest
1 0,1 10,101 05 113
2 0,1 {0,101 0,1 102
3 0,1 2 10,1] 0,1 49
4 0,1 2 2 |05 46
5 0,1 2 2 | 0,1 42
6 0,1 |1,5[0,1] 0,5 39
7 0,1 1 10,1 0,1 38
8 0,1 1 10,11]0,25 34
9 0,75 | 2 2 10,25 27
10 0,1 1 2 | 0,1 26
11 0,1 2 10,1]0,25 24
12 0,75 | 2 2 | 0,1 22
13 1,5 [1,56] 2 | 0,5 21
14 1.5 2 0,1 0,1 21
15 1.5 | 2 |0,11]0,25 20

5.6 przedstawia zysk (wzoér (5.1)) w ostatnich iteracjach algorytmu dla problemu
gr666. Malte wartosci zysku oznaczaja, ze najczesciej pochodzi on od poprawy
najlepszej pozycji czasteczki (pBest;), ktora posiada modyfikator 0,1 (wzor (5.1)).
Niemniej jednak, na tym etapie obliczen pozycje czasteczek sa blisko wartosci
optymalnej. W kolejnych iteracjach moze to spowodowaé poprawe rozwiazania
gBest.

5.4 Porownanie wariantow DPSO

W kolejnym etapie badan poréwnano dwa warianty algorytmu DPSO dla kilku in-
stancji problemu DTSP oraz jednej TSP. Na potrzeby poréwnania nalezato okre-
§li¢ wartosci parametrow algorytmu homogenicznego. Wartosci te zostaty ustalo-
ne na podstawie probkowania wartodci ci, ca, ¢3, W, imer 1 rozmiaru sasiedztwa
(Nsize). Dla kazdej warto$ci parametréw uruchomiono implementacje algorytmu.
Kazdy test powtdérzono 30 razy. Najlepsza szostke dla konkretnej instancji proble-
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Tabela 5.5: Czasteczki z najwigksza liczbg ulepszen gBest wraz z parame-
trami zgrupowane i zsumowane wg numeru iteracji dla jednego problemu

gr666.
) Parametry . ,
Iteracje Liczba ulepszen gBest
C1 Co C3 w
0,1 10,101/ 0,1 94
0,1 10,1011 0,5 93
0-1250 0,1 | 2 2 105 38
0,11 2 (01| 0,1 38
0,1 | 2 2 10,1 32
0,75 | 2 2 10,25 12
1,5 2 (01] 0,1 10
1250-2500 | 0,1 | 2 [ 0,1 | 0,1 10
0,1 [1,5]0,1] 0,5 9
01 | 1 2 10,1 8
0,1101/0,1/| 05 10
1,5 |15 2 | 05 4
2500-3750 | 1,56 | 2 | 0,11 0,25 4
0,75 | 2 2 10,25 3
0,1 | 1 2 10,1 3
0,1 ] 101/ 0,1 2
01 | 1 2 10,1 2
3750-5000 | 0,75 | 0,1 | 2 | 0,5 2
1,5 101 2 | 0,1 2
1,5 2 |[15] 0,1 2
1,75 | 2 1105 3
1,5 2 |[15] 0,1 2
5000-6144 | 1,751 0,1 | 2 | 0,5 2
0,1 11,5011 0,5 2
1,5 | 1 1101 1

mu przedstawia tabela 5.7.
Tabela 5.8 zawiera zestawienie otrzymanych wynikéw. Poréwnanie dotyczy
dwéch wariantéw algorytmu DPSO — homogenicznego (a) i heterogenicznego (b)

dla 3% zmian miedzy podproblemami. ,T.

2

oznacza czas dzialania algorytmu,

»,G.” oznacza odlegtos¢ od optimum, ,D.” oznacza $rednie odchylenie standardo-
we dla 11 podprobleméw. Liczba iteracji dana jest per podproblem. Pogrubiong
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3.5
o 34
S 34
g 3.3
333
32
< 3.2
31

1250 2500 3750 5000 6144
Iteracje

Rysunek 5.4: Wykres zbieznosci do optimum heterogenicznej wersji algoryt-
mu DPSO dla problemu gr666.

Tabela 5.6: Skumulowany zysk grup obliczony na podstawie wzoru (5.1) w
ostatnich iteracjach heterogenicznego algorytmu DPSO dla 30 powtorzen.

Rank. | ¢ Ccy | 3| w Zysk Rank. | ¢; | ¢ | c3 w Zysk
grupy grupy

1 0,1 1 [2]0,1| 2296 6 0,1 2 2 105 830

2 0,1 10,1]2|0,1] 1826 7 01101 2 | 05 735

3 0,7 1 0,1 | 2 | 0,5 | 1260 8 0,1 1 2 105 682

4 0,75 2 | 2 10,1 | 945 9 01101 2 [025] 659

5 1.5 1,6 2 (05| 883 10 0,1 2 [15] 0,1 642

czcionka zaznaczono najlepsze rozwiazania znalezione przez jeden z algorytmow
DPSO. W przypadku algorytmu homogenicznego wybrane wartosci parametrow
byly zaproponowane w publikacji Boryczka i inni [57].
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Tabela 5.7: Wartosci parametréw DPSO z feromonem w wersji homogenicznej
1 heterogenicznej.

Parametry
Problem | Homogen. DPSO | Heterogen. DPSO | Wspodlne par.
alaolalwlalola]l © |in]| Nie
berlin52 | 0,5 0,51 0,5 | 0,2 32 7
kroA100 | 0,51 0,5 (0,5 0,5 Zeodnie z 64 7
kroA200 | 0,51 0,510,505 tabely, 5.1 80 7
gr202 | 0,5105]0,5]0,5 ' 101 10
gr666 10,5110 (1,506 112 30

Tabela 5.8: Poréwnanie dwéch wariantow algorytmu DPSO — homogeniczne-
go i heterogenicznego.

Warianty DPSO Inne
Problem | Iter. Homogeniczny Heterogeniczny ACS |PACO
T.[s] |G. [%]] D. [%] | T. 8] |G. [%]] D. [%] || G. [%]| G. [%]
berlin52 | 52 0,1 0,67 | 46,88 0,1 | 0,46 | 43,53 - -
berlin52 | 104 | 0,13 | 0,15 0,32 0,13 | 0,13 | 0,15 0,96 | 0,96
berlinb2 | 208 | 0,19 | 0,05 8,64 | 0,18 | 0,04 | 8,12 0,69 | 0,69
berlin52 | 416 | 0,3 0,01 0,04 | 0,28 | 0,01 0,05 0,5 0,5
berlin52 | 832 | 0,53 | 0,01 2,37 | 0,48 | 0,01 1,96 0,36 | 0,36
berlin52 | 1664 | 0,98 0 0 0,89 | 0,01 0,05 0,46 | 0,46

kroA100| 50 | 0,89 | 11,61 | 685,86 | 0,73 | 5,82 | 483,97 || - ]
kroA100] 100 | 1,03 | 544 | 247 | 086 | 2,68 | 14 18 | 2,97
kroA100| 200 | 1,21 | 2,65 | 345,75 | 0,97 | 1,64 | 246,07 || 1,61 | 2,77
kroA100| 400 | 1,63 | 1,28 | 1,02 | 1,27 | 1,05 | 0,81 | 1,31 | 2,13
kroA100| 800 | 2,46 | 0,88 | 176,29 | 2,01 | 0,95 | 219,41 || 1,07 | 1,85
kroA100(1600| 4,11 | 0,64 | 0,69 | 3,38 | 0,78 | 0,77 | 0,82 | 1,36

kroA200| 80 | 2,11 | 19,97 | 912,98 | 1,8 | 8,1 | 609,99 | - _
kroA200| 160 | 2,49 | 15,63 | 2,77 | 2,18 | 5,14 | 1,84 || 2,41 | 3,33
kroA200| 320 | 3,41 | 9,61 | 967,99 | 2,91 | 3,1 |329,85| 1,99 | 3,14
kroA200| 640 | 5,13 | 4,45 | 1,62 | 4,46 | 2,89 | 1,09 || 1,62 | 2,71




5.4. Poréwnanie wariantow DPSO 98
Warianty DPSO Inne

Problem | Iter. Homogeniczny Heterogeniczny ACS |PACO
T.[s] [G. [%]| D. [%] | T. [s] |G. [%]]| D. [%] || G. [%]|G. [%]

kroA20011280| 8,6 2,27 | 299,95 | 7,48 | 2,36 | 310,76 1,5 2,48
kroA200|2560| 15,6 | 1,62 0,81 13,18 | 2,02 0,8 1,47 | 2,28
qgr202 64 | 8,36 | 16,93 | 751,51 | 7,71 | 8,61 | 744,03 - -
gr202 | 128 | 8,82 [ 13,75 | 2,06 | 817 | 4,19 | 12 | 6,26 | 4,91
gr202 | 256 | 9,63 | 10,7 | 881,15 | 9,1 2,61 | 313,86 || 5,29 | 4,03
gr202 | 512 | 1154 | 6,81 | 2,11 | 10,88 ] 1,97 | 0,66 | 488 | 3.9
gr202 11024] 15 | 3,14 | 613,14 | 14,57 | 1,69 | 228,77 | 4,66 | 3,23
gr202 12048 23,01 | 1,52 0,6 21,98 | 1,53 0,55 3,93 | 3,34
pcb442 | 136 | 8,27 | 36,95 [2169,38| 7,91 |12,54|1401,82| 7,53 | 5,22
pcbg42 | 272 | 11,22 | 29,31 | 5,33 | 11,16 | 6,73 1,68 6,18 | 4,44
pchj42 | 544 | 16,75 | 21,65 | 2692 | 17,61 | 4,14 | 642,5 || 5,25 | 4,03
pcbys2 |1088] 2852 [ 1341 ] 5 130,69 ] 2,87 | 089 | 487 | 3,56
pcb442 |2176| 52,9 | 7,07 |1982,77| 56,87 | 2,41 | 486,69 || 4,16 | 3,31
pcby42 |4352]102,78 3,13 | 1,52 |108,25] 1,92 | 0,79 | 3,91 | 3,3
gr666 | 192 | 78,03 | 15,89 [8186,95| 79,9 [13,66 [5006,11] - -
gr666 | 384 85,19 ] 1084 | 1,52 [ 91,83 9,58 | 0,86 | 9,18 | 5,89
gr666 | 768 | 98,36 | 7,37 [2938,01]115,19] 6,88 [2283,94| 7,46 | 4,77
gro66 1536 |124,84| 5,62 0,84 |163,48| 5,33 0,57 6,09 | 4,51
gr666 |30721180,66| 4,88 |1864,37| 259 | 4,52 [2593,57| 5,67 | 4,14
gro66 161441296,83| 3,99 0,77 |453,83| 3,8 0,78 4,92 | 4,21

Liczba iteracji jest okreslona dla jednego podproblemu. faczna liczba iteracji dla
calego testu to warto$¢ pomnozona przez 11 (liczba podprobleméw). Wyjatkiem
jest problem gré666, ktéry nie zawiera podprobleméw. Jedynie dla najmniejsze-
go problemu (berlin52) wyniki sa poréwnywalne. Wynika to z szybkiej zbieznosci
do optimum obu zaimplementowanych algorytméw. Najwieksza zaobserwowana
roznice odnotowano dla probleméw pcb42 i gr202. Najwicksza zaleta algorytmu
heterogenicznego jest fakt, ze poprawa rozwigzan jest widoczna wraz z rosnaca
liczba iteracji, co moze wskazywaé, ze algorytm nie ma tendencji do wpadania
w optimum lokalne. Srednie odchylenie standardowe (dla 11 podprobleméw) jest
wyraznie nizsze dla algorytmu heterogenicznego. Mniejsze rozproszenie wynikow
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dla wielu powtérzen algorytmu dla tego samego problemu (30 powtdrzen) jest
bardzo pozadanym zjawiskiem. Srednie optymalne rozwiazania dla przeanalizowa-
nych probleméw DTSP (Srednia dla 11 podprobleméw) przy zachowaniu kolejnosci
z Tab. 5.8 wynosza: 7635; 22357,3; 31073; 40582,1; 52497,5; 294358. W zadnym z
algorytméw nie stosowano przeszukiwania lokalnego.

5.5 Zlozonosé obliczeniowa operacji

Doé¢ tatwo okreslié w algorytmie DPSO z feromonem liczbe ewaluacji rozwigzan
(liczbe sprawdzonych rozwiazan). Wartosé ta okre$la wzor: imaqe - kmasz. Plerwszy
czynnik pochodzi od gléwnej liczby iteracji algorytmu, drugi od rozmiaru popu-
lacji. Wzor ten nie uwzglednia wielkosci sasiedztwa oraz rozmiaru problemu (n).
Bardzo trudno znalez¢ doktadna ztozonoéé algorytmu uzalezniong od n, ze wzgledu
na etap dopelnienia krawedzi do pelnego cyklu Hamiltona dla kazdej czasteczki w
trakcie okreslenia jej kolejnej pozycji. Etap ten jest wielostopniowy i stochastycz-
ny co utrudnia analize algorytmu. Ponizej przedstawiono uzyte struktury danych,
ktorych zadaniem jest przyspieszenie dzialania algorytmu.

Operacje i struktury

Dominujaca operacja wykonywana w kazdej iteracji dla kazdej czasteczki jest
operacja przeciecia dwoch zbioréw. Przyjeto reprezentacje cyklu Hamiltona za po-
moca tablicy, w ktérej indeks wskazuje na poczatek krawedzi, a wartosé tego in-
deksu w tabeli wskazuje na drugi koniec krawedzi. Rysunek 5.9 przestawia trase
w zapisie krawedziowym {(1, 3),(3,5),(5,2),(2,4),(4,1)}.

Tabela 5.9: Reprezentacja rozwiazania w implementacji algorytmu DPSO.

Indeks |1 123|415
Wartosé | 34| 5|12

Taka reprezentacja umozliwia wyznaczenie przecigcia dwoch cykli Hamiltona w
czasie liniowym. Proces mnozenia elementéw zbioru jest potaczony z procesem fil-
tracji. Po wyznaczeniu przeciecia zbioréw, np. X z gBest, obliczane jest prawdopo-
dobienstwo wyboru kazdej krawedzi z wynikowego zbioru przeciecia. Jesli zmienna
losowa z przedziatu [0, 1] o rozkladzie jednorodnym jest mniejsza od obliczonego
prawdopodobienstwa, krawedz staje sie kandydatem do kolejnego zbioru pozycji
czasteczki. Najpierw jednak nalezy sprawdzié¢, czy ktérys$ wierzchotek w krawedzi
nie jest stopnia drugiego. Przechowujac tablice dodanych wierzchotkéw i ich stopni
sprawdzenie stopnia konkretnego wierzchotka jest operacja o czasie stalym O(1).
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Kolejny warunek wymaga, aby dodana krawedz nie powodowala cyklu, chyba ze
jest to brakujaca krawedz do utworzenia cyklu Hamiltona. Przyktad niepoprawnej
trasy znajduje si¢ w tabeli 5.10.

Tabela 5.10: Przyktad niepoprawnego rozwigzania problemu TSP.

112131415
213|154

Tabela 5.10 reprezentuje rozwiazanie sktadajace sie z dwoch podcykli w zapisie
wierzchotkowym (1,2,3,1) oraz (4,5). Efektywnosé tej operacji ma decydujace
znaczenie dla czasu obliczen. Przyjeto nastepujaca metode: dodawana krawedz
jest dotaczona do istniejacej na liScie sekwencji krawedzi lub tworzona jest no-
wa sekwencja. Kazda z tych sekwencji zawiera pierwszy i ostatni wierzchotek w
sekwencji. Przyktadowo, niech lista sekwencji bedzie pusta. Nastepnie dodawana
zostanie krawedz (1,2). Nowa sekwencja zostaje dodana do listy i przyjmuje po-
staé:
((1,2)).

Nastepnie niech zostanie dodana kolejna krawedz (3, 4). Na liscie nie istnieje zadna
sekwencja zawierajaca wierzcholek 3 lub 4. Z tego powodu powstaje kolejna, druga
sekwencja na lidcie, ktéra po dodaniu kolejnego elementu przyjmuje postac:

((1,2),(3,4)) -

Niech kolejna krawedz bedzie postaci (2,5). Poniewaz krawedz 2 istnieje na liScie
sekwencji, zostaje ona powiekszona, lista bedzie postaci:

((1,5),(3,4)) -

Jedli wierzcholek 2, bedzie wystepowal w kolejnej krawedzi, nie zostanie dodany
ze wzgledu na swoj stopien réwny 2. Z tego powodu nie ma potrzeby pamietac
o posrednich wierzcholkach (wewnatrz sekwencji). Nalezy rowniez zaznaczyé, ze
dwie sekwencje moga zostaé¢ potaczone, np. krawedzia (5,3). W takim przypadku
lista przyjmuje postac:

((1,4)).

Nigdy jednak nie powstanie podcykl, gdyz algorytm sprawdza, czy w ramach jednej
sekwencji wierzchotki krawedzi nie wystepuja dwukrotnie, np. biorac pod uwage
ostatnia postaé listy, dodawana krawedz (1,4) lub (4, 1) jest niepoprawna. Chyba,
ze jest to brakujaca, ostatnia krawedz zamykajaca cykl Hamiltona. To ostatnie
mozna sprawdzi¢ w czasie stalym O(1) postugujac sie licznikiem dodanych kra-
wedzi. Po fazie filtracji powstale rozwiazanie nalezy dopekié¢ do cyklu Hamiltona
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(faza dopelnienia). Czas przegladu listy mozna skrécié postuguja sie tablica, w kt6-
rej indeks wskazuje wierzchotek, a wartos¢ na indeks elementu sekwencji w liscie.
Dla listy:

((1,2),(3,5), (6,8)) ,

tablica moze przyja¢ posta¢ Tab. 5.11.

Tabela 5.11: Tablica indeksujaca liste ((1,2), (3,5), (6,8)).

wierzcholek [ 1121314 |5|6|7]|8
indekselementu [ 1 {12023 ]0]3

Wartoéc¢ zero oznacza, ze wierzcholek nie jest uzyty lub jest uzyty dwa razy. Nalezy
zauwazy¢, ze w przypadku dodawania kolejnego wierzchotka i w wyniku tego, sca-
laniu elementéw, odpowiednie wierzchotki nalezy wyzerowaé¢. Wszystkie operacje
mozna wykonaé w czasie stalym.

Etap dopelnienia wykonywany jest przez dwa rozne algorytmy: funkcje przej-
Scia znang z algorytmow mrowiskowych oraz najblizszego sasiada. Pierwszy reali-
zowany jest nastepujaco: dla kazdego wierzchotka sprawdzany jest jego stopien.
Jedli jest on mniejszy, niz 2 odkladane sa na liste wszystkie krawedzie, ktérych
poczatek stanowi biezacy wierzchotek oraz kazdy wierzchotek nalezacy do jego sa-
siedztwa. Nastepnie dla kazdego wierzchotka obliczane jest prawdopodobienstwo
wyboru krawedzi (na podstawie funkcji przejscia (2.14)). Metoda ruletki wybierana
jest krawedz, ktéra zostanie dodana do kolejnego rozwigzania czasteczki. Dla wierz-
chotka o stopniu 1, algorytm przechodzi do kolejnego wierzchotka. W przypadku
wierzchotka o stopniu 0, wybierana jest kolejna krawedz dla biezacego wierzchotka
(kazdy wierzcholek musi dwukrotnie pojawié¢ sie na liscie krawedzi). W algorytmie
najblizszego sasiada procedura uproszczona jest do wybrania pierwszego, najbliz-
szego sasiada. W obu omoéwionych metodach przed dodaniem krawedzi do kolej-
nego rozwiazania czasteczki, sprawdzana jest poprawnos¢ rozwigzania — czy nie
tworzy subcykli. Dlatego moze sie¢ zdarzyé¢, ze zaden wierzcholek w najblizszym
sgsiedztwie nie pozwoli na stworzenie krawedzi, ktéra po dodaniu do biezacego
rozwigzania utworzy poprawny cykl Hamiltona. Wtedy sasiedztwo rozszerza sie
na wszystkie wierzchotki. Przyktadowo majac liste postaci:

((1,2),(3,5), (6,8)),

zostanie obliczone prawdopodobienstwo wyboru wierzchotka z sasiedztwa wierz-
chotka 2. Jesli bedzie to wierzcholek 3, dodana zostanie krawedz (2, 3).
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5.6 Efektywno$¢ algorytmu heterogenicznego

O efektywnosci dowolnego algorytmu dla dynamicznego problemu TSP decyduje
nie tylko adaptacja do zmian, ale rowniez efektywnosé optymalizacji w kontek-
Scie statycznego problemu TSP (podproblemu). W ramach badan uruchomiono
heterogeniczny algorytm DPSO z feromonem. Uzyto ustawien przedstawionych
w tabeli 5.12. Ze wzgledu na wielkosé instancji probleméw, implementacja algo-
rytmu zostala uruchomiona z przeszukiwaniem lokalnym co 50 iteracji (algorytm
3-optymalny). Ze wzgledu na dlugi czas obliczen. Przedstawionych parametréw nie
dobrano na postawie zadnej analizy wynikow. Sa to parametry uniwersalne.

Tabela 5.12: Wartosci parametrow heterogenicznego algorytmu DPSO z fe-
romonem.

Problem Rozmiar Liczba Rozmiar Wielkosé
problemu (n) | iteracji (kmaz) | stada (imaz) | sasie. (Nsize)
rat783 783 n - 10 100 30
vm108/ 1084 n - 10 100 30
pcb1173 1173 n - 10 100 30
d1291 1291 n - 10 100 30
fl1400 1400 n-10 100 30
1577 1577 n-10 100 30
d1655 1655 n-10 100 30
uvml1748 1748 n-10 100 30
rl1889 1889 n-10 100 30
pr2392 2392 n-15 100 30
pcb3038 3038 n-15 100 30
13795 3795 n-15 100 30
pla7397 7397 n-15 100 30

Wielkos¢ problemu (liczba wierzchotkéw) determinuje wielkosé przestrzeni roz-
wiazan. Z tego powodu liczba iteracji zostala uzalezniona od liczby wierzchotkdow.
Przyjeto dwa mnozniki, dla rozmiaru instancji ponizej 2000 wierzchotkéw i powy-
zej tej liczby. Dwa pozostale parametry — wielkosé¢ stada i wielko$é¢ sasiedztwa sa
stale. Tabela 5.13 przedstawia wyniki dziatania instancji algorytmu uruchomione-
go za pomoca ustawien z tabeli 5.12. Badania powtérzono 30 razy dla instancji
ponizej 3000 wierzchotkéw, 10 razy dla instancji ponizej 7000 wierzchotkow, a dla
najwiekszej instancji 5 razy, wszystkie wyniki usredniono.
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Tabela 5.13: Wyniki dziatania heterogenicznego algorytmu DPSO z feromo-
nem dla wybranych instancji z TSPLIB.

Odchylenie
Problem | Czas [s] Odl. od opt. [%] standardowe
rat783 47451 1 19,42
vm 108} 973,74 0,22 301,51
pcb1173 1139,41 0,9 133,32
d1291 1474,99 0,41 147,93
fl1400 1804,25 0,37 29,78
1577 2290,77 0,15 8,99
d1655 2767,53 0,66 161,33
vml1748 2852,54 0,36 511,66
71889 3763,45 0,43 659,87
12392 8335,23 0,95 739,93
pcb3038 13986,75 1,2 285,44
3795 239702 1,05 58,33
pla7397 | 156986,71 0,77 14914,52

Wszystkie wyniki dla instancji mniejszej niz 2392 wierzchotkéw sg réwne lub poni-
zej 1% optimum. Nie zaobserwowano korelacji miedzy jako$cia otrzymanych wyni-
kow, a liczbg wierzchotkéow w tym przedziale. Jedynie w przypadku czasu obliczen
taka korelacja wystepuje ze wzgledu na czas ewaluacji rozwigzania oraz liczbe ite-
racji (uzalezniona od rozmiaru problemu).
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Podsumowanie

Problem komiwojazera ma znaczenie nie tylko teoretyczne (wiele probleméw kom-
binatorycznych da sie sprowadzi¢ do problemu TSP), ale rowniez praktyczne —
szczegOlnie w transporcie, z ktérego sie wywodzi. Asumptem do powstania dy-
namicznej wersji problemu sa wzgledy praktyczne. Niejednokrotnie moze zdarzy¢
si¢ korek na drodze, skutkiem czego trasa ulega wydtuzeniu. Odlegtos¢ miedzy
wierzchotkami moze oznaczaé nie tylko dystans, ale réwniez, np. czas, czy pewien
poniesiony koszt. Dzieki temu zakres zastosowan problemu statycznego i dynamicz-
nego TSP znaczaco sie powieksza. W pracy, dynamiczny problem komiwojazera
zdefiniowano jako sekwencje nastepujacych po sobie statycznych probleméw komi-
wojazera (podprobleméw). Réznia sie one od siebie pewnym procentem zmian w
macierzy odlegtosci. Pomimo duzej liczby prac poswieconych problemowi statycz-
nemu, jak i dynamicznemu, wciaz wiele pytan pozostaje otwartych. Szczegdlnie w
dynamicznej wersji.

Cechg charakterystyczng algorytmu PSO jest inspiracja fenomenem ruchu sta-
da, np. ptakéw, jaki zaobserwowaé¢ mozna w Srodowisku naturalnym. Pierwot-
nie technika nie byla wykorzystywana praktycznie, a prezentowana jako algorytm
»proof of concept”. Liczne badania i udoskonalenia doprowadzity do tego, ze w
niektérych dziedzinach wyparta ona tzw. klasyczne podejécia i niejednokrotnie zo-
stala uzyta w praktyce. Niemniej jednak, pomimo licznych publikacji na temat
algorytmu PSO, trudno znalezé dyskretny wariant algorytmu, ktéry bezposrednio
pozwalatby na adaptacje do dynamicznego problemu komiwojazera. Praca stano-
wita prébe adaptacji algorytmu DPSO do rozwiazywania problemu DTSP. Nowa
wersja algorytmu bazowata na dyskretnej wersji algorytmu DPSO Zhonga i in.,
ktéry jest przystosowany do rozwiazywania problemu TSP. W celu adaptacji tej
techniki do dynamicznej wersji problemu zastosowano macierz feromonowa znang
z algorytmoéw mrowiskowych. Wirtualny feromon pelnit réznorakie role w algo-
rytmie, odpowiadal, m.in. za transfer wiedzy miedzy podproblemami oraz miatl
przyspieszy¢ zbieznosé algorytmu do optimum.

Teza pracy ,,Zastosowanie pamieci feromonowej oraz heterogenicznoéci warto-

105
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Sci parametréw w dyskretnym algorytmie PSO dla dynamicznego problemu ko-
miwojazera pozwala poprawi¢ jako$¢ otrzymywanych wynikéw” zostata potwier-
dzona na podstawie wynikéw eksperymentéw obliczeniowych poddanych wstepnie
analizie statystycznej. Zrealizowane zostaly nastepujace cele pracy (w kolejnosci
chronologicznej):

1.

Sporzadzono przeglad literatury w kontekscie tematyki zwiazanej z proble-
mami DTSP i TSP, co mozna znalezé¢ w rozdziale 1. Dodatkowo zrealizowano
przeglad literatury dla algorytmoéw inteligencji obliczeniowej ze szczegblnym
uwzglednieniem algorytmu PSO i jego wariantéw (rozdzial 2 i 3). Przepro-
wadzona analiza wykazala braki w tej materii, uzasadniajac tym samym
koniecznosé podjecia badan nad ta tematyka.

. W rozdziale 1 formalnie zdefiniowano dynamiczny problem komiwojazera

oraz $rodowisko testowe. W literaturze wiele pozycji nie zawiera odpowied-
nich formalizméw, a zmienno$é¢ srodowiska traktowana jest dowolnie. Takie
podejscie prowadzi do trudnosci w obiektywnej ocenie jako$ci wynikow otrzy-
manych z implementacji testowanego algorytmu. Srodowisko uzyte w pracy
sktada sie z wygenerowanych wczeéniej sekwencji probleméw, ktére moga zo-
sta¢ wczytane przez dowolny program. Za pomoca algorytméw doktadnych
dla TSP uzyskano optima kazdego podproblemu. Dodatkowo zamieszczo-
no wizualizacje przedstawiajaca zmiany miedzy kolejnymi podproblemami
z podkresleniem nowych krawedzi optimum. Podejécie zastosowane w pra-
cy, gwarantuje, ze wszystkie otrzymane wyniki z implementacji algorytmow
zostaly otrzymane dla tych samych danych wejéciowych.

. Na podstawie przegladu literatury zostat wybrany wariant algorytmu DPSO,

a nastepnie zaproponowano jego nowa wersje z feromonem do rozwiazywania
dynamicznego problemu komiwojazera, co zostato przedstawione w rozdziale

3.

. Przyblizono role feromonu w kontekscie problemu DTSP oraz sposobie jego

adaptacji do istniejacego algorytmu DPSO. W trakcie prac nad algorytmem
dla dynamicznego problemu komiwojazera nalezalo rozwiazan szereg pro-
bleméw m.in. zwiazanych z wirtualnym feromonem. Rozdzial 3 przedstawia
pelna analize algorytmu DPSO z feromonem oraz szczegdétowo opisuje jego
schemat dziatania.

Zaprezentowano réwniez liczne badania zwigzane z charakterystyka dziata-
nia algorytmu, w tym: analize eksploracji i eksploatacji algorytmu w réznych
fazach jego dziatania, rozproszenia feromonu w kontekscie adaptacji do ko-
lejnych podprobleméw, podobienstwa populacji do najlepszego znalezionego



107

Podsumowanie

rozwiazania (gBest) liczonego na podstawie przecieé¢ zbioréw, zmiany ma-
cierzy feromonowej w kolejnych iteracjach algorytmoéw, na co wyplyw ma
proces parowania wirtualnego feromonu oraz znajdowanie coraz lepszych
rozwigzan. Asumptem do badan byla proba poznania proceséw zachodzg-
cych w algorytmie, co zostalo pokazane w rozdziale 3.

W pracy, proponowany algorytm zostal porownany z innymi algorytmami
inteligencji obliczeniowej: populacyjny algorytm mréwkowy (PACO) oraz
algorytm mréwkowy (ACO).

Nowy algorytm uzywa ograniczonej listy sasiedztwa dla kazdego wierzchotka.
Zabieg ten redukuje przeglad przestrzeni rozwigzan i tym samym poprawia
zbieznos¢ algorytmu. Ma to swoje wady wsrdéd ktorych nalezy wymienié, to
ze w przypadku braku krawedzi nalezacej do rozwiazania optymalnego w
sasiedztwie wierzchotka prawdopodobienstwo znalezienia rozwigzania opty-
malnego jest bardzo mate. W pracy zastosowano sasiedztwo Helsgauna, kt6-
rego opis znajduje sie w rozdziale 4.

W pracy duzo miejsca poswiecono badaniu wplywu réznych wartosci para-
metrow na dziatanie algorytmu DPSO z feromonem, co bylo asumptem do
powstania algorytmu heterogenicznego. W algorytmie tym kazda czastecz-
ka moze posiada¢ inne wartosci parametrow. Jednak zupelna ich dowolnosé
moze prowadzi¢ do chaotycznego przeszukiwania przestrzeni rozwigzan. Dla-
tego dobrano taki rozktad prawdopodobienstw wyboru konkretnych wartosci
parametréw, aby temu zapobiec. Poprzedzala je analiza charakterystycznych
wartosci algorytmu DPSO z feromonem. Réznorodnoéé wartoéci parametréw
poprawila jako$é¢ otrzymanych wynikéw. Jednak gléwnym celem powstania
wersji heterogenicznej byla redukcja parametréow algorytmu wymagajacych
podania przed uruchomieniem algorytmu. Ostatecznie parametry ograniczo-
no do liczby iteracji (imqz ), wielkosci stada (Kynqe) oraz rozmiaru sasiedztwa
(Nsize). Sa to parametry, ktérych wartosci powinny byé wyznaczane na pod-
stawie rozmiaru problemu (n). Ich wybér ogranicza sie do budzetu oblicze-
niowego, gdyz dwa pierwsze wplywaja na czas obliczen. Trzeci parametr
wplywa na stopien eksploracji i eksploatacji przestrzeni rozwiazan.

Efektywna implementacja algorytmu DPSO z feromonem jest zadaniem trud-
nym, gtéwnie z powodu etapu dopelnienia zbioru krawedzi do cyklu Hamilto-
na. W pracy przedstawiono najwazniejsze kwestie implementacyjne algoryt-
mu DPSO z feromonem, dotyczy to uzytych struktur danych oraz sposobu
ich przetwarzania.

10. Zbadano dodatkowo efektywnosé algorytmu DPSO z feromonem dla duzych
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instancji TSP od 783 do 7397 wierzchotkow.

W wyniku przedstawionych w pracy badan mozliwe bylo wysunigcie nastepu-

jacych wnioskéw:

1.

Zaobserwowano na podstawie badan, ze gléwnym czynnikiem, ktéry wpltywa
na zysk zwiazany z wykorzystaniem feromonu jest liczba zmian miedzy pod-
problemami. Czym wicksza byla to liczba, tym mniejszy zysk odnotowano w
badaniach. Jednym z celéw pracy byto pokazanie, ze feromon dla optymaliza-
cji po zmianach danych wejsciowych (macierzy odlegtoéci) poprawia jakosé
otrzymywanych wynikéw. Dzieki niemu proponowane rozwigzanie nie roz-
poczyna swojego dzialania od przeszukiwania pelnej przestrzeni rozwigzan,
a skupia sie na poprawie najbardziej obiecujacych rozwiazan, co znaczaco
wplywalo na odleglo$¢ od optimum ostatecznie otrzymanego rozwiazania.
W badaniach wykazano, ze cel ten zostal zrealizowany.

. Liczno$¢ zmian miedzy podproblemami okreéla ich podobienstwo w sekwen-

cji, co przektadalo sie na réznice w przestrzeni rozwigzan. Wykorzystanie tej
informacji pozwolilo na otrzymanie lepszych wynikow, co zostalo wykazane
W pracy.

Zastosowanie wirtualnego feromonu poprawito zbieznosé algorytmu do opti-
mum, zaréwno dla wersji statycznej jak i dynamicznej. W obu problemach
(TSP i DTSP). Wersja algorytmu z feromonem pozwalala otrzymac lep-
szy wynik, niz wariant algorytmu bez feromonu (w przewazajacej liczbie
przypadkéw), co zostalo potwierdzone wynikami testéw statystycznych w
rozdziatach 3, 5).

. Wirtualny feromon za sprawa parowania (zmniejszenia wartosci feromonu

odlozonego na krawedzi) oraz wzmocnienia (dla krawedzi wchodzacych w
sktad najlepszego znalezionego rozwiazania) okazal si¢ by¢ bardzo elastycz-
nym mechanizmem, ktéry doéé¢ szybko adaptowat sie do zmian w przestrzeni
rozwiazan (dla kolejnego podproblemu), co udowodnily przeprowadzone ba-
dania.

. Dodanie zréznicowania w wartosciach parametréw dla kazdego osobnika ma

pozytywny wplyw na proces optymalizacji. Wersja heterogeniczna algoryt-
mu DPSO z feromonem pozwalata otrzymaé lepsze wyniki od wersji homo-
genicznej. Moze to by¢ efektem tego, ze jak pokazaly badania, rézne wartosci
parametréw sg przydatne na réznych etapach dziatania algorytmu. Proces
ten jest $cidle zwigzany z fazg eksploracji i eksploatacji przestrzeni rozwia-
zan.
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6. Heterogeniczny algorytm DPSO z feromonem dla duzych instancji proble-
moéw TSP, zaczerpnietych z biblioteki TSPLIB pozwalal otrzymaé w prze-
wazajacej liczbie rozwiazania o dlugosci ponizej 1% optimum (ostatni pod-
rozdzial rozdziatu 5).

7. Poréwnujac wyniki otrzymane dla algorytmoéw heterogenicznego i dwoch in-
nych popularnych algorytméw inteligencji obliczeniowej ACO i PACO, moz-
na stwierdzi¢, ze zaproponowany w pracy algorytm uzyskat lepsze wyniki.

Oprécz wnioskéw zwiazanych z algorytmem DPSO z feromonem mozliwe byto
takze zaobserwowanie pewnych zaleznosci:

1. Trudnos$é¢ problemu nalezy rozumie¢ w kontekscie odleglosci optiméw lokal-
nych i globalnych od siebie, a nie tylko jako efekt liczby wierzchotkéw. W
wielu przypadkach zaobserwowano otrzymanie gorszych wynikéw dla zmo-
dyfikowanych probleméw, w poréwnaniu do oryginalnych danych z biblioteki
TSPLIB.

2. W kazdym tescie DTSP zaobserwowano, ze nawet niewielkie zmiany w ma-
cierzy odleglosci powoduja zmiane optymalnej trasy komiwojazera, co uza-
sadnia podjecie tematyki pracy.

Przeprowadzone badania oraz ich wyniki moga stanowi¢ punkt wyjscia do ko-
lejnych badan:

1. Istotnym kierunkiem badawczym moze by¢ poszukiwanie rozwigzan najbar-
dziej odpornych na zmiany, tj. lezacych relatywnie blisko najkrotszej trasy
komiwojazera, ale ktérych sasiednie rozwiazania (pod wzgledem dlugosci) sa
relatywnie daleko. Ma to fundamentalne znaczenie w przypadku transportu
priorytetowego, np. krwi lub organéw. Przy zalozeniu, ze jedynym kryterium
jest dlugosé trasy lub czas jej pokonania, moze sie okazaé, ze jeden z odcin-
kéw jest zablokowany lub zamkniety, a pozostate objazdy znacznie wydtuza
calg trase. Innym aspektem tego samego problemu jest unikanie tzw. waskich
gardel przy projektowaniu gtéwnych weztéw w miastach. Przykladowo takie
podejscie pozwala na budowanie takich potaczen miedzy waznymi punktami
miasta, ze zamkniecie jednej drogi nie spowoduje paralizu komunikacyjnego.
Oba zagadnienia sa czeécia zagadnienia podatnosci rozwigzan znajdujacych
sie w przestrzeni rozwigzan na zmiany i teorii tolerancji.

2. Kolejnym istotnym kierunkiem badan moze by¢ zastosowanie réznorakich
strategii przy uruchomieniu algorytmu dla kolejnego podproblemu. Jedna
z nich jest czeSciowy reset macierzy feromonowej zamiast jej kopiowania,
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badz resetowania do wartosci domys$lnych. Najczesciej strategie te sa oma-
wiane w literaturze w kontekécie algorytmu ACO. Ze wzgledu na efektyw-
noé¢ algorytmu DPSO z feromonem przedstawionym w tej pracy, natural-
nym kierunkiem kolejnych badan wydaje sie zaimplementowanie najbardziej
obiecujacych strategii.

3. W pracy zastosowano wariant problemu DTSP, w ktérym liczno$é¢ wierz-
chotkéw w kolejnych podproblemach byta stata. Dodatkowo kazdy badany
problem byt symetryczny i metryczny. Ostatnie ograniczenie wynikalo je-
dynie z biblioteki TSPLIB, nie konstrukcji samego algorytmu. Rozwiniecie
badan na problemy niesymetryczne jest kolejnym punktem dalszych badan.
Wiaze si¢ z nim réwniez rozszerzenie sSrodowiska testowego na problemy nie-
symetryczne.
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