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Wstep

Inspiracjag do napisania ponizszej pracy dyplomowej s3 codzienne zakupy
przeprowadzane w duzych krakowskich supermarketach. W ostatnich latach mozna byto
zauwazyc¢ rosngcy liczbe powstawania tych wielkich zachodnich sklepow, ktdre poszerzaja
u nas swoje rynki zbytu. Ktopot stanowig zwtaszcza miejsca, gdzie tanie supermarkety
doprowadzity do bankructwa konkurencje w postaci matych osiedlowych sklepikdw.
W takich przypadkach mieszkaricy muszg nawet po mate zakupy wybrac sie do supermarketu
i szuka¢ kilku produktéw na setkach metrow kwadratowych powierzchni. Poruszanie sie po
tak duzej przestrzeni sklepowej moze by¢ ucigzliwe, zwtaszcza gdy nie znamy sklepu
i musimy szukac¢ kazdego z produktow. Jednak wiekszos¢ mieszkancow miasta decyduje sie
na zakupy w supermarketach dopiero na potrzeby duzych zakupow. W przypadku braku
dobrej organizacji przy takich zakupach mozemy utkng¢ na kilka godzin z koszykiem w reku.

W wymienionych przypadkach z pomocg przychodzi aplikacja zaprezentowana
W ponizszej pracy. Jest ona przydatna zwtaszcza, ze to wtasnie czas jest tak istotng wartoscig
we wspotczesnym Swiecie. Aplikacja ma na celu znalezienie najkrdtszej drogi potrzebnej
na wykonanie zakupéw w supermarkecie. Znalezienie tej drogi jest rowne z optymalizacjg
czasu zakupow. Przytoczone zagadnienie jest problemem komiwojazera. Przy wiekszej liczbie
danych wejsciowych nie ma optymalnego rozwigzania tego problemu. Dobrym pomystem
bedzie zastosowanie kilku algorytmoéow o rdéinej ztozonosci obliczeniowej i poréwnanie
wynikéw. Do zaimplementowania aplikacji uzyto jezyka programowania JAVA.

Materiaty uzyte do pracy magisterskiej gromadzone byty w rdiny sposdb.
Zaréwno na stronach internetowych jak i w ksigzkach znajduje sie wiele informacji na temat
samego problemu komiwojazera, a takze sposobdw jego rozwigzania. Bardzo przydatna
okazata sie wiedza zdobyta na zajeciach z metod optymalizacji podczas studiow. Wiekszos$¢
opisanych w tej pracy metod zostata juz omdwiona przez profesorow AGH. Samych
algorytmow do rozwigzania problemu komiwojazera jest mndstwo i nie sposdb wszystkich
przetestowac, czy chocéby opisa¢ w jednej pracy magisterskie;j.

Praca dyplomowa podzielona jest na cztery gtéwne rozdziaty. Pierwsze dwa opisujg
W sposob teoretyczny problem komiwojazera i kilka ciekawych sposobow jego rozwigzania.
Kolejne dwa rozdziaty przyblizajg metody wykorzystane w tworzonej aplikacji. Omdwiony
jest sposodb realizacji projektu od pseudokodu, az po graficzne rozwigzania.

W pierwszym rozdziale przyblizony jest sam problem komiwojazera. Jako ze jest
to popularne zagadnienie wielu naukowcéw zmagato sie juz z jego rozwigzaniem. Opisano
tutaj efekty tych staran. Przedstawiono takze, jakie cechy posiada typowy problem
komiwojazera oraz przyblizono spektrum jego zastosowan. Na koniec rozdziatu poruszono
temat ztozonosci obliczeniowej zagadnienia.



W rozdziale drugim przedstawiono kilka najbardziej znanych metod rozwigzania
problemu komiwojazera. Dokonano podziatu na metody heurystyczne, aproksymacyjne
i inteligentne. Zaproponowano takze algorytmy potrzebne do obliczenia konicowego
rozwigzania, celem ktorych byto ustalenie najkrétszej drogi miedzy dwoma produktami
w sklepie.

Trzeci rozdziat przybliza dziatanie samej aplikacji. W pierwszej czesci opisano
zaprojektowany model sklepu oraz sposéb poruszania sie klienta. W drugiej czesci zostata
szczegdtowo opisana zasada dziatania kazdego z wykorzystanych algorytméw wraz
z zaprezentowanym pseudokodem.

W ostatnim rozdziale przeprowadzono testy wszystkich zaimplementowanych metod.
Przedstawiono liste produktow wraz z ich umiejscowieniem w sklepie. Metody testowane
sq pod wieloma wzgledami, miedzy innymi pod wzgledem czasu potrzebnego na obliczenie
wyniku. Finalnie poréwnano wyniki wykorzystanych algorytméw zaréwno liczbowo jak
i graficznie.

Na zakonczenie pracy dyplomowej autor wycigga wnioski z napisanej pracy
i stworzonej aplikacji. Przeanalizowano, ktére elementy pracy wykonano prawidtowo, gdzie
popetniono btedy, oraz w ktérym etapie pracy nalezy dokonaé zmian, aby usprawnic ten
projekt na przysztosé.



1. Problem komiwojazera

1.1. Zagadnienie na przestrzeni lat

Problem komiwojazera (TSP — ang. Travelling Salesman Problem) to zagadnienie,
ktére ma na celu optymalizacje przebytej drogi pod wzgledem odlegtosci, czasu lub kosztow
przejazdu. Rozwigzaniem problemu moze by¢ odpowiedz na pytanie: Jaka jest najkrotsza
droga, ktéra odwiedza kazde miasto doktadnie raz i wraca do punktu wyjscia?
W tym przypadku musimy zna¢ doktadng ilo$¢ miast i odlegtosci miedzy kazdg ich para.

Problem podrdzy sprzedawcow po miastach byt rozwazany juz poczatkiem XIX wieku
przez irlandzkiego matematyka Williama Rowana Hamiltona i brytyjskiego matematyka
Thomasa Kirkmana. W poradnikach dla podrézujgcych sprzedawcow obejmujgcych wycieczki
po Niemczech i Szwajcarii wspomniano o ztozonosci problemu. Jednak problem zostat
zdefiniowany dopiero w 1930 roku przez austriackiego matematyka Karla Mangera.
Uwazat on, iz jest to algorytm ,brute-force”, czyli algorytm polegajgcy na sprawdzeniu
wszystkich mozliwych rozwigzan problemu i wybraniu tego najbardziej optymalnego.
Karl Mangera zauwazyt, ze problem komiwojazera mozna rozwigzac przez skonczenie wiele
prob. Natomiast algorytm, ktéry mowi o poruszaniu sie do nastepnego najblizszego miasta
nie oznacza najkrotszej drogi. [1]

W latach pieédziesigtych i szesédziesigtych problem komiwojazera stat sie coraz
bardziej popularny w kregach naukowych. Zaproponowano nawet nagrode za rozwigzanie
problemu. Duzy wktad w tej dziedzinie wzniesli George Dantzig, Delbert Fulkerson i Selmer
Johnson. Okredlili oni problem jako programowanie liniowe i rozwigzali przyktad
z 49 miastami, opracowang przez siebie metodg ciecia. Metode tg pdzniej nazwano metoda
podziatu i ograniczen. Polega ona na ograniczeniu wartosci rozwigzan, ktore uzyskujemy
z potomnych weztéw minimalnego drzewa rozpinajgcego (MST — ang. Minimum Spanning
Tree). Mozemy dzieki temu oddzieli¢ obszary o obiecujgcym rozwigzaniu od innych
obszaréw. [2]

W kolejnych dziesiecioleciach problem byt badany przez wielu naukowcdw.
Przetom przyniosto dopiero nowe podejscie, w ktérym zamiast poszukiwania optymalnego
rezultatu tworzono rozwigzanie, ktorego dtugos$¢ jest w sposdb wystarczajacy ograniczona
przez wielokrotnos¢ optymalnej dtugosci, a tym samym tworzy nizsze granice dla problemu.
Takg metodg byto utworzenie minimalnego drzewa rozpinajgcego, czyli takiego drzewa,
ktére zawiera wszystkie wierzchotki badanego grafu o najmniejszej sumie wag krawedzi.



Nalezato podwoi¢ wszystkie krawedzie MST co skutkowato tym, ze dtugosé optymalnej trasy
byta co najwyzej dwukrotnoscia wag MST. Wykorzystujagc to nowatorskie podejscie
w 1976 roku Christofides stworzyt algorytm zwany jego imieniem, ktérego rozwigzanie byto
w najgorszym przypadku 1,5 razy dtuzsze niz optymalne. [1]

W 1977 roku Martin Groetshel znalazt optymalng trase skfadajacy sie ze 120 miast
6wczesnych Zachodnich Niemiec. Wykorzystat on metode ptaszczyzn tngcych. Dziesie¢ lat
pozniej wraz z Olafem Holladem powiekszyt te liczbe do 666 miast znajdujgcych sie juz
na catej potkuli ziemskiej. Jednak tego samego roku, ten rekord zostat mu odebrany przez
Padberga i Rinaldiego, ktérzy jako pierwsi przekroczyli liczbe 1000, korzystajgc z bazy
punktéw firmy Tektronics Incorporated.

W latach dziewiedédziesigtych czwérka naukowcéw Applegate, Bixby, Chvatal i Cook
opracowata program Concorde. Byt on uzywany w wielu najnowszych rozwigzaniach
zwigzanych z problemem komiwojazera. W 2004 roku dzieki niemu padt rekord dla
optymalnej trasy komiwojazera wynoszacy 24 978 szwedzkich miast. Naukowcy wykorzystali
metode simplex CPLEX. Przez blisko pdét roku 96 komputeréow, po 2 procesory kazdy,
prowadzito obliczenia w celu znalezienia optymalnego rozwigzania. Trasa miata dtugos¢
okoto 72 500 km. Interesujgcy jest fakt, ze rozwigzanie gorsze od optymalnego zaledwie
0 0.033% udato sie otrzymad juz w ciggu 30 minut. Rozwdj algorytmoéw optymalizujgcych
trase komiwojazera przedstawiony zostat na rysunku 1.
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Rys. 1. Rozwdj algorytmdw optymalizujgcych trase komiwojazera [3]



Najwiekszym, jak dotad przyktadem rozwigzania TSP jest przeprowadzona przez
grupe badawczg Concorde trasa skfadajgca sie z 85 900 punktow. Obliczenia zostaty opisane
w ksigzce pt. ,The Traveling Salesman Problem: A Computational Study”. Zestaw punktow
zostat zebrany z mikrochipa LaserlLogic, a problem rozwigzany w 2006 roku przedstawia
Sciezke tgczacg uktady scalone. [3]

1.2. Rozwiniecie problemu

Problem komiwojazera ma wiele zastosowan we wspoétczesnych dziedzinach takich
jak logistyka, planowanie czy produkcja mikrochipéw. Po lekkiej modyfikacji jest
wykorzystywany na przyktad do sekwencjonowania DNA. W tych przypadkach koncepcyjne
miasto reprezentujg klienci, punkty lutowania czy fragmenty DNA. TSP uzywane jest takze
w astronomii. Astronomowie obserwujgc wiele gwiazd chcg zminimalizowaé czas spedzony
na teleskopie podczas przemieszczania sie miedzy zrodtami. Szerokie spektrum zastosowan
sprawito, ze ten problem jest tak popularny.

TSP polega na odnalezieniu minimalnego cyklu Hamiltona. Jest to cykl, w ktérym
kazdy wierzchotek w grafie poza wyjsciowym odwiedzamy dokfadnie raz. Cykl Hamiltona dla
TSP zachodzi w petnym grafie wazonym, czyli takim zbiorze wierzchotkéw, gdzie dla kazdej
ich pary istnieje krawedZ je taczaca o okreslonej wadze. Rozwigzaniem jest taki cykl,
w ktédrym suma wag krawedzi bedzie minimalna.

Rozrdézniamy symetryczny i asymetryczny problem komiwojazera.
Symetryczny to taki, w ktérym odlegtosci miedzy dwoma badanymi miastami sg zawsze takie
same niezaleznie od wierzchotka poczgtkowego. Analogicznie w asymetrycznym TSP
odlegtos¢ z miasta A do B jest rézna niz odlegtos¢ z B do A, co dodatkowo komplikuje
problem.

Co tatwo zauwazyé¢, kluczowa role w problemie komiwojazera petni odlegtosé.
Z tego wzgledu TSP dzielimy na problem metryczny i niemetryczny. Jesli dtugosci krawedzi
w cyklu Hamiltona spetniajg nierownos$é trojkata, jest to problem metryczny.
Bezposrednie pofaczenie dwdch miast, a wtasciwie odlegtos¢ miedzy nimi bedzie w kazdym
przypadku mniejsza lub rowna od odlegtosci wykorzystujgcej do potaczenia tych miast
dodatkowy wierzchotek. Ten przypadek ma miejsce tylko przy minimalizacji samej drogi.
Jesli pod uwage weimiemy np. koszty przejazdu, moze okazac¢ sie, ze bezposrednie
pofaczenie samolotem jest drozsze, niz przejazd pociggiem, ktorego trasa przebiega przez
dodatkowe miasto.



Na podstawie powyziszego wyrdzniamy metryke euklidesowy, czyli bezposrednia
odlegto$¢ miedzy miastami. W przestrzeni R" metryka ta wyrazona jest wzorem:

de(x,y) = /(31 — 21) ++ + (v — 2a)?

Z kolei suma wartosci bezwzglednej réznic miedzy dwoma wierzchotkami nosi nazwe
metryki miejskiej. W tym przypadku krawedzie tgczace miasta beda tylko w pionie
i poziomie, co bardzo przyda nam sie w tej pracy magisterskiej. Dla dwéch miast

metryka wynosi:
dn (X,y) = |21 — 31| + |2 — 2].

Metryka miejska zwana metryka Manhattan swojg nazwe wywodzi od nowojorskich
taksowek poruszajgcych sie po przecznicach miasta. Wykorzystywana jest gtdwnie przy
minimalizacji czasu przejazdu lub ograniczen w poruszaniu sie miedzy punktami po linii
prostej. Jej pordwnanie z metryka euklidesowg obrazuje rysunek 2. [4]

Vi

Vi

Rys. 2. Poréwnanie metryki euklidesowej (kolor zielony)
z metrykq miejskq (pozostate kolory) [4]

1.3. Ztozonosc obliczeniowa

Niestety dla problemu komiwojazera nie istnieje ogdlny i rédwnoczesnie efektywny
algorytm dajgcy optymalne rozwigzanie. TSP jest problemem NP-trudnym. Istnieje cata klasa
probleméw o czasowej ztozonosci wiekszej od wielomianowej. Z tego wzgledu dla
probleméw NP utworzono precyzyjniejsze podzbiory umozliwiajace bardziej szczegétowe

okreslenie problemu.
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Dla wyjasnienia oméwimy sobie najwazniejsze klasy, ktérych zaleznosc¢ ilustruje
rysunek 3, pod warunkiem, ze P i NP nie sg tg sama klasa:

e problem P — problem decyzyjny, dla ktérego jesteSmy w stanie znalez¢ rozwigzanie
w czasie wielomianowym;

e problem NP — problem decyzyjny, w ktérym znamy rozwigzanie problemu, jesli
w czasie wielomianowym jesteSmy w stanie sprawdzic¢ jego poprawnosé;

e problem NP-zupetny — problem decyzyjny, dla ktdrego nie jestesmy w stanie znalez¢
rozwigzania w czasie wielomianowym;

e problem NP-trudny — problem obliczeniowy, dla ktérego nie istnieje rozwigzanie
ze ztozonoscig wielomianowg, a sprawdzenie rozwigzania zagadnienia jest rownie
trudne co kazdego innego problemu NP; [5]

NP-Trud

...................
.....

rlozonosc

Rys. 3. Zaleznos¢ problemdw P, NP, NP-zupetnych i NP-trudnych
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Zatézmy, ze chcemy rozwigza¢ TSP sprawdzajgc wszystkie mozliwe rozwigzania.
Przyjmujac jako liczbe wszystkich miast n dla drugiego miasta mamy (n-1) mozliwosci, a dla
trzeciego (n-2). Sumujac dla trzech miast mamy (n-1)*(n-2) réznych kombinacji, a dla
czterech miast (n-1)*(n-2)*(n-3). Rozwigzanie TSP tg metoda wymagatoby rozpatrzenia,
az (n-1)!/2 kombinacji. Wida¢, ze z kazdym kolejnym miastem ilos¢ kombinacji, a wiec
réwniez czas potrzebny na obliczenia rosnie o silnie. Dla kilku miast mozna sprawdzié jeszcze
wszystkie przypadki, ale juz dla kilkunastu jest to zbyt czasochtonne. Powiedzmy tylko, ze dla
14 miast dostajemy ponad 3 miliardy kombinacji. Przy wiekszej liczbie miast zadanie to staje
sie niewykonalne, nawet przy mozliwosciach dzisiejszych procesoréw. Na szczescie mamy

do dyspozycji o wiele efektywniejsze algorytmy. [6]
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2. Metody rozwigzania problemu

W zwigzku z brakiem praktycznosci algorytmu dokfadnego powstato wiele innych
algorytmow  przyblizonych. Poczagwszy od algorytmdéw heurystycznych, poprzez
aproksymacyjne, az po inteligentne, jak algorytm wykorzystujgcy inteligencje rojowa.
Wspotczesne metody potrafig w dos¢ krétkim czasie dla tysiecy miast znalez¢ rozwigzanie
odbiegajgce od optymalnego zaledwie o kilka procent.

2.1. Heurystyka

Heurystyka polega na znalezieniu rozwigzania jak najbardziej zblizonego
do optymalnego. Stosowana jest najczesciej, gdy algorytm doktadny jest nieznany,
na przyktad przy wykrywaniu wiruséw lub prognozie pogody. Heurystyka ma zastosowanie
réowniez w przypadku, gdy algorytmy doktadne sg nieoptacalne. Dzieje sie tak gtdwnie, gdy
chcemy skrécic czas dziatania programu, a rozwigzanie odbiegajgce od optymalnego o kilka
procent jest dla nas satysfakcjonujace.

Metody heurystyczne mozina podzieli¢ na dwie podgrupy: metody heurystyki
konstruktywnej i ulepszajacej. Algorytmy nalezgce do pierwszej grupy budowane
sg stopniowo i nie modyfikujg juz wczesniej otrzymanego rozwigzania. Te drugie za$
ulepszaja dostepne rozwigzania, aby otrzymac jak najbardziej zadowalajgcy rezultat.

2.1.1. Algorytm zachtanny

Algorytm zachtanny polega na sktadaniu lokalnie optymalnych wyboréw sciezki
z nadziejg na znalezienie globalnego optimum. W przypadku problemu komiwojazera
metoda polega na wybraniu nieodwiedzonego jeszcze miasta znajdujgcego sie w najblizszej
odlegtosci od naszej aktualnej pozycji. W wiekszosci przypadkéw ta chciwa strategia
nie znajduje maksimum globalnego, ale zwraca najblizsze lokalne maksimum.
Rozwigzanie to, w przeciwienstwie do algorytmu doktadnego konczy sie w rozsadnej liczbie
krokéw. Algorytm zachtanny mozemy scharakteryzowa¢ jako krétkowzroczny, poniewaz nie
przewiduje wiecej niz jednego kroku w przéd. Jest to wada rdzinigca te metode
od programowania dynamicznego, ktéra w przeciwienstwie do algorytmu zachtannego
podejmuje decyzje w oparciu o wszystkie wybory podjete we wczesniejszych etapach
i ponownie rozwaza Sciezke. Algorytm zachtanny w wiekszosci przypadkdw nie jest w stanie
znalez¢ globalnego rozwigzania optymalnego, poniewaz zazwyczaj nie dziata wyczerpujgco
na wszystkich danych.
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Metoda ta moze podejmowac decyzje zbyt wczesnie, co uniemozliwia jej znalezienie
jak najlepszego ogdlnego rozwigzania w kontekscie catego problemu. Jezeli rozpatrujemy
przypadek, w ktérym algorytm zachtanny jest w stanie znalezé rozwigzanie optymalne
i mozemy to udowodni¢ zazwyczaj metoda ta staje sie gtéwnym wyborem, poniewaz jest
szybsza niz inne metody optymalizacji. Najbardziej znanymi przyktadami algorytmoéw
zachtannych sg algorytm Kruskala i algorytm Prima.

Algorytm Kruskala znajduje minimalne drzewo rozpinajace, znajdujace sie w grafie
wazonym. Drzewo to skfada sie z krawedzi, ktérych waga jest mozliwie jak najmniejsza.
Algorytm Kruskala mozna opisa¢ w ponizszych krokach:

1. Utwdrz zbidr wierzchotkdé4w F gdzie kazdy wierzcholek jest osobnym
drzewem.
Utwérz zbidr krawedzi S posortowany rosngco.
Ze zbioru S usun krawedZ o najmniejszej wadze.
Jezeli wybrana krawedZ taczy dwa osobne drzewa, dodaj Jja do
zbioru F aby potaczylta je w jedno drzewo.
5. Wracaj do kroku 3 dopdki S nie Jjest zbiorem pustym lub F nie

tworzy drzewa rozpinajacego.

Po zakoniczeniu algorytmu, jezeli wykres jest potgczony to  zbidr
wierzchotkdw F tworzy minimalne drzewo rozpinajgce. Zasade dziatania tej metody
algorytmu zachtannego prezentuje rysunek 4.

edge | ae | cd Yabl be|be |ec|ed Edge | ae|cd abﬁa be | ec|ed edge |ae|cd|ab bem ec |ed
wegnt] 1 |2 k344 [5]6]7 wemlzskjsﬁ? wewlz 4&3157
1
a e
e cw:LEl ;

3 .-'é: ?5 "

Rys. 4. Dziatanie algorytmu Kruskala przedstawione w 3 krokach [7]

Algorytm Prima, w przeciwienstwie do metody Kruskala nie faczy kilku drzew
w jedno. Dziata on przez rozbudowe statego drzewa o jeden wierzchotek w jednej iteracji.
Krawedz prowadzona jest z dowolnego wierzchotka istniejgcego juz drzewa, na kazdym
kroku dodajgc minimalng krawedz z drzewa do nowego wierzchotka grafu. [8]
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Dziatanie algorytmu Prima mozemy podsumowac w kilku ponizszych krokach:

1. Zainicjuj drzewo z pojedynczym wierzchotkiem, dowolnie wybranym
z grafu.
2. Znajdz krawedZ nie nalezaca do drzewa o minimalnej wadze, ktdre]
poczatkiem jest wierzchoiek nalezacy juz do drzewa.
3. Dodaj wybranag krawedz i wierzcholek koncowy do drzewa.
Wracaj do kroku 2 dopdki drzewo nie zawiera wszystkich

wierzchotkdéw grafu.

2.1.2. Wymiana parami

Metoda zwana po angielsku ,2-opt”, ktérej gtéwnym zatozeniem jest znalezé
dwie przecinajgce sie krawedzie w drzewie rozpinajgcym i zamieni¢ je w taki sposdb, aby sie
nie przecinaty. Metoda ta modyfikuje juz istniejgce rozwigzanie, na przyktad algorytm
zachtanny zmniejszajgc jego koszt. Zaletg tej metody jest znaczna poprawa jakosci
rozwigzania w stosunku do czasu obliczeniowego. Przyktad zastosowania tej metody
pokazuje rysunek 5.

Istnieje tez metoda ,,3-opt” badz ,V-opt” przeznaczona dla wiekszej liczby potaczen.
Polega ona na usunieciu 3 lub wiecej przecinajgcych sie krawedzi w $ciezce i ponownym ich
pofaczeniu w sposéb optymalny. ,V-opt” w przeciwienstwie do pozostatych jest adaptacyjny
i w kazdym kroku decyduje ile krawedzi miedzy wierzchotkami trzeba zamienié, aby znalez¢
krétszg Sciezke. Najpopularniejszg heurystyka wykorzystujgcg ten algorytm jest metoda
Lin-Kernighana. [9]

g e

Rys. 5. Zastosowanie wymiany parami dla 2 przecinajgcych sie krawedzi [10]
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2.1.3. Symulowane wyzarzanie

Symulowane wyzarzanie swojg nazwe bierze od wyzarzania w metalurgii, czyli
kontrolowanego ogrzewania i chiodzenia materiatu, aby zwiekszy¢ rozmiar i jakosé
krysztatébw. Metoda ta jest technikg przyblizania globalnego optimum funkcji zwtaszcza
w duzej przestrzeni wyszukiwania. Dla problemu komiwojazera symulowane wyzarzanie
okreslamy w nastepujacych krokach:

1. Wybierz dowolng pare wierzchotkédw (poza poczatkowym 1 koncowym
jes$li takie sa zatozenia problemu komiwojazera) .

2. Zamien wybrane wierzchotki miejscami.

3. Jezeli catkowity koszt ulegl zmniejszeniu =zaakceptuj zmiane,
w przeciwnym przypadku wrd¢ do ustawienia sprzed kroku 2.

4. Powtarzaj od kroku 1, az do braku zmian w diugos$ci trasy.

Symulowane wyzarzanie z reguty nie daje optymalnego rozwigzania. Jednak jak
w przypadku algorytmu zachtannego osiggamy jedynie minimum lokalne, tak w przypadku
wyzarzania mamy mozliwos$¢ wyjscia z tych minimow. [11]

2.1.4. Przeszukiwanie tabu

Algorytm wykorzystujgcy lokalne metody wyszukiwania lub najblizsze sgsiedztwo,
po to, aby przeniesc iteracje z jednego potencjalnego rozwigzania do ulepszonego. Dzieje sie
tak dopdki nie zostanie spetnione kryterium zatrzymania. Lokalne metody przeszukiwania
majg tendencje do utkniecia w suboptymalnych regionach lub na ptaskowyzach, gdzie wiele
rozwigzan jest podobnej jakosci. Chcgc unikngé tych putapek i zbadaé obszary przestrzeni
wyszukiwania, ktére pozostatyby niewykryte przez inne lokalne procedury, wyszukiwanie
tabu doktadnie zbada sgsiedztwo kazdego rozwigzania w miare postepow wyszukiwania.
Gdy rozwigzanie utknie w lokalnym minimum metoda przeszukiwania tabu pozwala
na pogorszenie rozwigzania, aby wyjs¢ z tej sytuacji. Wprowadzone s3g takze specjalne
zakazy, aby algorytm nie prébowat wracaé¢ do poprzednich, wczesniejszych rozwigzan.
Metoda ta wykorzystuje struktury pamieci opisujgce odwiedzane juz rozwigzania.
Jedli nastgpito to w niedalekiej przesztosci lub potencjalne rozwigzanie naruszyto regute,
jest oznaczone jako tabu, aby algorytm nie uwzgledniat tej mozliwosci wielokrotnie.
Przeszukiwanie tabu czesto jest poréwnywane z innymi metodami rozwigzywania problemu
komiwojazera, a nawet tgczy sie z innymi heurystykami tworzgc nowe metody hybrydowe.
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Struktury pamieci zawarte w tej metodzie mozemy podzieli¢ pod wzgledem czasu
na 3 kategorie. Krotkoterminowe to takie, w ktorych mamy liste ostatnio otrzymanych
rozwigzan. Jesli na liscie pojawi sie potencjalne rozwigzanie nie mozna go wyswietli¢ dopdki
nie osiggnie wymaganego progu. W sredniookresowych strukturach pamieci zasady eskalacji
rozwigzania majg wptyw na przeszukiwanie w kierunku obiecujgcych obszaréw przestrzeni
poszukiwan. Dtugoterminowe zas kierujg wyszukiwaniem do nowych regiondéw, gdy utknie
ono na niewielkim obszarze. [12]

2.2. Algorytmy aproksymacyjne

Algorytm aproksymacyjny jest to algorytm, dla ktérego nie sg znane szybkie metody
znajdowania rozwigzania optymalnego. Rdznica miedzy algorytmem aproksymacyjnym
a heurystycznym jest informacja o jakosci otrzymanego rozwigzania w stosunku
do rozwigzania optymalnego.

2.2.1 Algorytm Christofidesa

Metoda znalezienia rozwigzania przyblizonego dla TSP, w przypadkach w ktérych
odstepy tworzg przestrzen metryczng. W przypadku metody Christofidesa rozwigzanie jest
1,5 razy gorsze od rozwigzania optymalnego. Gitéwng zaletg stosowania tej metody,
w przeciwiedstwie do heurystyki czy algorytmow genetycznych jest to, ze juz na samym
poczatku gwarantuje ona nam jakos¢ rozwigzania, ktéra w pewnych przypadkach jest
wystarczajgca. Algorytm Christofidesa zawiera sie w nastepujgcych krokach:

1. Utwdérz minimalne drzewo rozpinajacego dla badanego grafu.

2. Potacz w drzewie wierzchotlki nieparzyste w taki sposdb, aby waga
grafu byt*a minimalna.

3. Wierzchotki w wyznaczonym grafie maja rdéwny stopien, wiec
istnieje cykl Eulera.

4. Wyznacz obwdd Eulera i1 przeksztaié¢ go w cykl Hamiltona.

Cykl Eulera to taka droga w grafie, ktéra przechodzi przez kazda jego krawedz
doktadnie raz. Natomiast cyklem Hamiltona nazywamy Sciezke przechodzgcg przez kazdy
wierzchotek grafu doktadnie raz, pod warunkiem, ze Sciezka ta tworzy droge zamknieta. [13]
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2.3. Metody inteligentne

Inteligentne metody obliczeniowe sg stosowane w przypadku braku skutecznosci
tradycyjnych algorytmdéw. Powstaty w wyniku obserwacji $wiata naturalnego.
Sieci neuronowe inspirowane dziataniem uktadu nerwowego, algorytm genetyczny
na podstawie ludzkiej ewolucji i genetyki, a algorytm mréwkowy, jak sama nazwa wskazuje,
wziety z obserwacji tych zwierzat. Inteligencja obliczeniowa znacznie sie rozwineta
w ostatnich latach i odgrywa duzg role w rozwigzaniu problemu komiwojazera.

2.3.1. Algorytm mréwkowy

Algorytm zaczerpniety z zachowania mréwek szukajgcych najkrétszej drogi pomiedzy
ich kolonig, a Zrédtem pozywienia. W S$wiecie naturalnym mréwki wedrujg losowo
i po znalezieniu pozywienia wracajg do swojej kolonii wydzielajgc feromony. W ten sposdb
powstajg drogi feromonowe, a inne mréwki czujac zapach podazajg tg Sciezka wzmacniajgc
tym samym gestos¢ feromonu. Z biegiem czasu $ciezka zaczyna odparowywaé co zmniejsza
jej atrakcyjnos¢. Im wiecej mréwek bedzie podrdézowac i im krétsza to bedzie $ciezka, tym
wiecej czasu feromon bedzie potrzebowat na odparowanie.

W ten sposdb unika sie takze zbieznosci z lokalnym rozwigzaniem, poniewaz jesli
feromon w ogodle by nie odparowat, sciezka bytaby nadmiernie atrakcyjna dla pozostatych
mrowek, a wiec badanie przestrzeni rozwigzania bytoby ograniczone. Zatem, gdy jedna
z mrowek znajdzie te najkrétszg trase inne pojda jej sladem, takze wydzielajgc feromony.
W ten sposob natezenie feromonu na optymalnej trasie bedzie wzrastaé, a na pozostatych
drogach male¢ i wszystkie mrowki beda przemieszczad sie tg najkrétsza trasg. Algorytm ten
przedstawiony jest na rysunku 6. Algorytm mréwkowy dla TSP zaproponowany 25 lat temu
przez Marco Dorigo cechuje sie ponizszymi zatozeniami:

1. Mrdowka musi odwiedzié¢ kazde miasto doktadnie raz.

2. 0dlegte miasta maja mniejsze szanse na wybranie, ze wzgledu
na ich widocznosé¢.

3. Im bardziej intensywny zapach feromonowy pomiedzy dwoma miastami,

tym wieksze prawdopodobienstwo, ze ta krawedZ zostanie wybrana.

4. Po zakonczeniu  podrdzy mrowka zostawia wiecej feromonu
na wszystkich przemierzonych krawedziach, jes$li trasa ta jest
krétka.

5. Po kazde]j iteracji nastepuje odparowanie feromonu.
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W problemie komiwojazera algorytm mréwkowy ma przewage nad symulowanym
wyzarzaniem, czy algorytmami genetycznymi, gdyz rozwigzanie moze sie zmieniaé
dynamicznie. Metoda ta moze dziata¢ w sposdb ciggly i dostosowywac sie do zmian w czasie
rzeczywistym. Dzieki temu ma znaczne zastosowanie w routingu sieciowym czy systemach
transportu miejskiego. [14]

Rys. 6. Algorytm mréwkowy na przyktadzie poszukiwania najkrotszej drogi
z gniazda do pozywienia [15]

2.3.2. Algorytm genetyczny

Algorytm genetyczny nalezy do klasy algorytmoéw ewolucyjnych. Metoda ta jest
powszechnie uzywa do generowania wysokiej jakosci rozwigzan wykorzystujgc operatory
mutacji, krzyzowania i selekcji. Ewolucja rozpoczyna sie zazwyczaj od losowo generowanych
jednostek i jest procesem iteracyjnym, a populacje w kazdej iteracji nazywamy pokoleniem.

Algorytm genetyczny oparty jest na biologicznym S$rodowisku naturalnym
odwzorowujgc rozwdéj dowolnego istniejgcego gatunku. Mamy tutaj do czynienia
z krzyzowaniem, czyli rozmnazaniem sie osobnikéw. Wystepuje mutacja, ktéra symuluje
wptyw otoczenia na osobnika, na przyktad wirus czy choroba zewnetrzna. Ostatnim etapem
jest selekcja. W srodowisku naturalnym moze byé to zjadanie osobnika przez gatunki
znajdujgce sie wyzej na liscie tancucha pokarmowego. Ewidentnie zauwazalne jest,
iz biologia byta inspiracjg do stworzenia przez twércow algorytmu genetycznego.
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Najwazniejszym elementem w algorytmie jest pojedynczy osobnik. To z niego sktada
sie cafa populacja. Osobnik jest tez modyfikowany i poddawany selekcji. Z tego powodu jego
struktura, a przede wszystkim diugos¢ majg decydujgce znaczenie na czas trwania
algorytmu. Im bardziej ztozona struktura pojedynczego osobnika, tym ten czas rosnie.

Pierwszym  krokiem algorytmu genetycznego jest losowanie populacji.
Kazdy z osobnikéw powinien byé generowany catkowicie losowo, aby populacja byta w jak
najwiekszym stopniu réznorodna. By skrdci¢ czas algorytmu populacja nie powinna by¢ zbyt
wielka. Z drugiej jednak strony zbyt mata liczba osobnikéw moze spowodowaé zatrzymanie
algorytmu w pewnym, bliskim optymalnemu rozwigzaniu, minimum lokalnym.

W kazdym pokoleniu ocenia sie przydatnos¢ kazdego osobnika w populacji.
W przypadku komiwojazera ocena ta jest proporcjonalna do dtugosci trasy, jaka reprezentuje
dana jednostka w populacji. Osobniki bardziej dopasowane sg losowo wybierane z obecnej
populacji, a genom kazdego osobnika jest modyfikowany w celu utworzenia nowego
pokolenia.

Istnieje kilka metod na wybranie bardziej dopasowanych osobnikdéw. Pierwszg z nich
jest metoda ruletki. Polega ona na przypisaniu kazdemu z osobnikdéw pewnej wartosci
przystosowania, zaleznej od jego oceny przydatnosci w populacji. Nastepnie, gdy znamy juz
sume wartosci przystosowania catej populacji mozemy obliczy¢ prawdopodobieristwo
wylosowania osobnika do nowego pokolenia. Jest to warto$¢ przystosowania rozwazanego
osobnika podzielona przez sume przystosowania wszystkich jednostek. Kolejng metoda
selekcji osobnikéw jest ranking liniowy. Nalezy posortowac osobniki wzgledem ich oceny
przydatnosci i nadaé¢ im wartos¢ przystosowania, np. 1, 2, 3. Nastepnie obliczamy
prawdopodobienstwo wylosowania osobnikéw identycznie jak w metodzie ruletki.
W metodzie rankingu liniowego zmniejszamy szanse wylosowania najlepszego rozwigzania,
gdy jest ono duzo lepsze od pozostatych i zwiekszamy, kiedy jest minimalnie lepsze.
Ostatnig i najbardziej wydajng metodg selekcji jest turniej. Metoda polega na wylosowaniu
z populacji tzw. grupy turniejowe] sktadajgcej sie z kilku losowych osobnikéw. Z tej grupy
wybieramy najlepiej przystosowanego osobnika i powtarzamy czynnos$¢, az do otrzymania
nowej populacji. Metoda turnieju, w przeciwieAstwie do pozostatych dziata tak samo,
niezaleznie czy minimalizujemy czy maksymalizujemy funkcje oceny.

Kolejnym etapem algorytmu genetycznego jest krzyzowanie osobnikdow.
Standardowe krzyzowanie polega na wymianie materiatu genetycznego pomiedzy dwdjka
osobnikéw bedacych rodzicami. Krzyzujgc rodzicow pobieramy z kazdego z nich czesé
rozwigzania otrzymujac potomka. Ten sposdb nie daje zadowalajgcych rezultatéw, poniewaz
dla problemu komiwojazera w otrzymanym rozwigzaniu, co najmniej jeden z wierzchotkéw
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grafu dublowatby sie. Lepiej zatem zaprojektowac¢ operator krzyzowania opierajgc sie
na permutacjach. Dla problemu komiwojazera stworzono kilka innych metod krzyzowania,
ktore w kazdym przypadku zwracajg dopuszczalne rozwigzanie. Jedng z nich jest
PMX (ang. Partially Matched Crossover), krzyzowanie z czeSciowym odwzorowaniem.
Polega ono na wylosowaniu czesci rozwigzania u obojga rodzicow i przekazaniu jej
do potomkéw. Z pierwszego rodzica cze$s¢ genomu kopiowana do potomka drugiego,
a z drugiego rodzica do potomka pierwszego. W kolejnej fazie uzupetniana jest pozostata
struktura potomkéw tak, aby nie powstat konflikt. Rozwazmy przypadek kopiowania
z rodzica pierwszego okreslonego fragmentu osobnika do potomka drugiego.
Dla rodzica nr 2 nalezy znalezé¢ elementy w tym samym fragmencie, ktore nie zostaty
skopiowane do potomka. Dla kazdego takiego elementu trzeba okreslié, ktéry element zostat
skopiowany z rodzica nr 1 na jego miejsce. Nastepnie dla tych elementéw nalezy znalez¢ ich
potozenie w genomie rodzica nr 2 i w to miejsce wpisa¢ wczeséniej znalezione nie skopiowane
elementy rodzica drugiego. Jesli element z rodzica nr 1 jest juz w potomku sprawdzamy,
ktory element zostat jeszcze skopiowany na jego miejsce i powtarzamy czynnosc dla tego
wierzchotka. Pozostate elementy kopiujemy bezposrednio z rodzica nr 2 do potomka.
Dla drugiego potomka sytuacja jest identyczna, jedynie zamieniamy rodzicow miejscami.
Duzo prostszg metodg krzyzowania jest OX (ang. Order Crossover), krzyzowanie
z porzadkowaniem. Poczatek z kopiowaniem wczesniej wylosowanego fragmentu
rozwigzania jest identyczny jak w poprzedniej metodzie. Jednak w kolejnym etapie,
kopiujemy do potomka pierwszego elementy z rodzica drugiego w kolejnosci, w jakiej
wystepujg w osobniku. Oczywiscie pomijamy wierzchotki, ktdre zostaty juz skopiowane
we fragmencie z rodzica nr 1.

Po operacji krzyzowania mozemy dodatkowo zastosowaé operator mutacji.
W przeciwienstwie do krzyzowania, w algorytmie genetycznym mutacji podlega zazwyczaj
jeden z pary osobnikéw. Najprostszg metodg mutacji jest zamiana miejscami dwdch
elementow w genomie potomka. Bardziej ztozony operator mutacji przedstawiony jest
na rysunku 7. Mutacja w chromosomie wybiera 2 losowe wierzchotki i korzystajgc
z inwersji odwraca kolejno$¢ pomiedzy nimi. Mutacja ta dokonuje zmiany tylko dwdch
krawedzi w grafie, a moze w znaczy sposdb wptyngé na jakos¢ otrzymanego rozwigzania.

1 7 | S| O —P |1 EESEE. 7 ( 8 | 9

Rys. 7. Dziatanie mutacji w algorytmie genetycznym [16]
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Po przeprowadzeniu operacji krzyzowania i mutacji otrzymujemy petne, sktadajace
sie z potomkow pokolenie. To pokolenie jest nastepnie wykorzystywane w kolejnej iteracji
algorytmu. Ponownie mozna przeprowadzac selekcje osobnikow i szuka¢ nowych, bardziej
optymalnych rozwigzan. Aby algorytm genetyczny nie dziatat bez konca, nalezy zatozyé
pewien warunek wyijscia z petli. Moze by¢ to np. okreslona z gory ilos¢ iteracji, brak poprawy
wyniku lub przeciwnie osiggniecie pewnego zadowalajgcego rezultatu. [17]

2.4. Znalezienie najkrotszej drogi

W wiekszosci przypadkéw problemu komiwojazera droga z wierzchotka A do
wierzchotka B przebiega bezposrednio po linii prostej. Co jednak w przypadkach, gdzie mamy
pewne narzucone ograniczenia i nie mozemy tak po prostu wyznaczy¢ wektora pomiedzy
dwoma punkami na uktadzie wspodtrzednych. W tego typu problemach nalezy znaleié
najkrétszg droge korzystajac z dostepnych algorytmdw. Do najpopularniejszych z nich nalezg
algorytm Dijkstra i algorytm A* (A gwiazdka). Najczesciej uzywane sg one w protokotach
routingu sieciowego lub jako podprogram do innych algorytmow.

2.4.1. Algorytm Dijkstry

Metoda ta stuzy do znalezienia najkrétszej drogi pomiedzy dwoma wierzchotkami
w grafie. Istnieje tez wariant algorytmu, ktéry z wierzchotka zrédtowego znajduje najkrotsze
Sciezki do wszystkich pozostatych wierzchotkdw. W ten sposéb powstaje drzewo
najkrotszych Sciezek. Algorytm ten mozina w fatwy sposdb zmodyfikowaé, dostosowujgc
go do potrzeb uzytkownika. Metoda ta rozpatruje kazdy wierzchotek i krawedzie tgczace
go z innymi wierzchotkami. Sprawdza przy tym odlegtosci pomiedzy nimi i biorgc to pod
uwage zapisuje stan badanych wierzchotkéw. Algorytm zaczyna zawsze od wierzchotkéw
0 nizszym stanie (mniejszej odlegtosci dojscia do niego), tak by nie poming¢ zadnej krétszej
trasy. [8]

Dziatanie metody przedstawiono ponizej:

1. Przypisz kazdemu wierzchotkowi w grafie wstepna wartosé
odlegiosci. Dla wierzchotka Zrbédiowego bedzie to 0, a dla

wszystkich pozostaiych nieskonczonos¢.

2. Oznacz wierzchotek Zrédiowy jako obecnie rozpatrywany. Oznacz
wszystkie pozostate wierzchotki jako nieodwiedzone. Utwobrz
zestaw sktadajacy sie z wszystkich nieodwiedzonych
wierzchotkow.

22



3. Dla biezacego wierzchoika nalezy wzia¢ pod uwage wszystkich
sasiaddéw 1 obliczyé wstepne odlegios$ci. Pordwnujemy obliczona
odlegtos$¢ z biezaca wartoscia i wybieramy mniejsza.

4. Kiedy sprawdzimy wszystkich sasiaddéw obecnego wierzchotka,
zaznaczamy go jako odwiedzony i usuwamy z zestawu
nieodwiedzonych wierzchotkéw.

5. Algorytm konczy dziatanie, Jezeli docelowy wierzcholek =zostal
oznaczony Jjako odwiedzony (dla potaczenia miedzy dwoma
wierzchotkami) lub najmniejsza wstepna odlegtos$¢é pomiedzy
wierzchotkami w zestawie nieodwiedzonych wierzchotkéw Jest
nieskonczonos$cia (dla przypadku z szukaniem drogi do wszystkich
wierzchotkéw, Jezeli nie ma potaczenia miedzy wierzchotkiem
zrbébdiowym, a ktérym$ z zestawu punktd4w nieodwiedzonych) .

6. Wierzchotek, ktdéry ma najmniejsza biezaca odlegtosé ustaw jako

obecnie rozpatrywany i powrdé do kroku 3.

2.4.1. Algorytm A*

Kolejnym algorytmem do wyznaczenia najkrétszej drogi pomiedzy dwoma
wierzchotkami jest algorytm A*. Posiada on szerokie zastosowanie ze wzgledu na swojg
wydajnosé i doktadnosé. Algorytm rozwigzuje problem, szukajgc wsérdd wszystkich mozliwych
Sciezek rozwigzania o najmniejszym koszcie. W pierwszej kolejnosci jednak poszukuje
rozwigzania wsrod sciezek, ktére wydajg sie najszybciej prowadzi¢ do rozwigzania.
Metoda ta zaczynajac od konkretnego wierzchotka konstruuje drzewo sciezek, poszerzajac
Sciezki z kazdym kolejnym krokiem, az jedna z nich konczy sie na wczesniej okreslonym
wierzchotku docelowym. W kazdej iteracji A* musi zdecydowaé, ktérg ze Sciezek rozszerzyé
na jedng lub wiecej. Czyni to w oparciu o oszacowanie kosztu.

Algorytm minimalizuje funkcje celu f(x) sktadajacg sie z funkcji kosztu g(x) oraz funkcji
heurystycznej h(x). Funkcja g(x) stanowi koszt dojscia z wierzchotka zrédtowego do biezgcego
punktu — x. Natomiast funkcja h(x) okresla szacunkowy koszt drogi z punktu x do wierzchotka
docelowego. Funkcja h(x) powinna spetnia¢ warunek dopuszczalnosci i monotonicznosci.
W pierwszym przypadku funkcja heurystyczna jest nadmiernie optymistyczna.
Nie doszacowuje ona kosztu, gdy go minimalizujemy, oraz przeszacowuje, kiedy
go maksymalizujemy. Dziatanie algorytmu A* przedstawiono w kilku ponizszych krokach:

1. Sciezka startuje w wierzcholku zZrédiowym. Diugo$é drogi wynosi O.
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2. Oznaczamy odlegtos$ci pomiedzy wierzchotkami - g, oraz odlegtosci
bezposrednio miedzy wierzchotkiem docelowym, a wszystkimi
pozostatymi - h.

3. Wybieramy Jjako nastepny wierzchotek grafu ten, ktéry
W najmniejszym stopni powiekszy dtugosé naszej drogi,
suma g + h.

4., Sprawdzamy czy suma, ktdérejs z drdg nie jest mniejsza od naszej
trasy. Je$li tak przechodzimy do ostatniego wierzchotka tej
Sciezki.

5. Powtarzamy krok 3, az do momentu dotarciu do wierzchotka

docelowego.

Algorytm A* mozna okresli¢ stowami ,najpierw najlepszy”. Istnieje tutaj
zorganizowany model pamieciowy, gwarantujacy mozliwos¢ odwiedzenia kazdego punktu
w przestrzeni rozwigzan. Najlepiej metoda ta dziata, gdy przestrzen ta jest przestrzenia
drzewiastg. Algorytm A* jest ulepszong wersjg algorytmu Dijksty i obecnie jest znany jako
najlepszy algorytm wyszukiwania krétkich sciezek. [18]
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3. Opis aplikacji

3.1. Model sklepu

Aplikacja opisana w tej pracy magisterskiej skupia sie na problemie klienta, ktéry robi
zakupy w supermarkecie. Ma ona na celu przeprowadzi¢ klienta po sklepie tak, aby zakupit
wszystkie wybrane produkty i trafit do wyjscia. Droga, ktdrg porusza sie klient, powinna byé
jak najkrétsza. Jednoczesnie jest to droga czasowo optymalna, poniewaz na potrzeby
aplikacji na wszystkich trasach w sklepie panuje jednakowy ruch. Zastosowanie programu
w prawdziwym zyciu moze znacznie skrécic¢ czas nie tylko zakupdw robionych przez klientow
sklepu, ale cho¢by czas pracownikdw sklepu podczas wystawiania i sprawdzania towaru.

Aplikacja jest przeznaczona gtéwnie dla duzej powierzchni sklepéw, gdzie droga
pomiedzy réznymi produktami jest relatywnie dtuga. Oprdécz supermarketow, aplikacja moze
by¢ pomocna takze w magazynach czy innych lokalizacjach, ktérych uktad podobny jest
do duzych rozmiaréw sklepu. Dla wielu przedsiebiorstw program ten z pewnoscig utatwitby
prace i zoptymalizowat jej czas.

W odrdznieniu od typowego problemu komiwojazera potgczenia miedzy
wierzchotkami nie mogg przebiega¢ zawsze w linii prostej ze wzgledu na regaty znajdujgce
sie w sklepie. To ograniczenie komplikuje problem i stanowi gtéwng réznice miedzy sklepem
a wyznaczeniem najkrétszej drogi w grafie wazonym. Problem ten jest zblizony do problemu
poruszania sie po miescie komunikacjag miejskg w celu odwiedzenia kilku lokalizacji.
W tym przypadku przystanki dziatajg jak skrzyzowania alejek w supermarkecie.

Na potrzeby aplikacji stworzono schemat supermarketu przedstawiony
na rysunku 8. W modelu tym mozemy wyrézni¢ kilka charakterystycznych punktéw takich jak
wejscie/wyjscie do sklepu (kolor niebieski), 3 rdine rodzaje regatdow (zielony, z6tty,
czerwony) oraz przestrzen, w ktérej klient moze sie poruszaé¢ (kolor szary).
Regaty wystepujace w sklepie stanowig ograniczenie na poruszajgcego sie klienta.
Inna dtugo$é regatdw ma na celu urozmaicenie modelu sklepu, a takze utrudnienie
zastosowanym algorytmom rozwigzanie tego problemu.

Waznym czynnikiem jest mozliwos¢ przemieszczania sie klienta.
W aplikacji uproszczono to w ten sposéb, ze klient porusza sie tylko wzdtuz catkowitych
argumentow osi x lub y. Mozemy tak dziataé, poniewaz regaty w sklepie zawsze majg
catkowitg dtugos¢ i szerokos¢. Dzieki temu wszystkie alejki w sklepie majg szerokos¢ réwng
1 jednostce (mozemy przyjgé, ze klient porusza sie srodkiem alejki).
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Rys. 8. Model sklepu wykorzystany w aplikacji

3.2. Zasada dziatania aplikacji

Aplikacja ma za zadanie poréwnanie kilku metod rozwigzania i wybranie tej
najblizszej optymalnemu rozwigzaniu. Gtéwnym kryterium jest tu dtugos$é przebytej drogi,
ale czas dziatania programu tez nie jest bez znaczenia. Podobnie jak dla metody
,brute-force”, cho¢ dostajemy rozwigzanie optymalne, to czas potrzebny na jego znalezienie
jest niewspotmierny co do korzysci z otrzymania lepszego rozwigzania. Z tych witasnie
powodow bedziemy zwracaé uwage na czas trwania kazdego z algorytmoéw.

Program polega na wybraniu produktéw do zakupu z dostepne;j listy 66 sklepowych
produktow. Dla kazdej zaimplementowanej metody pokazana jest sSciezka sktadajgca sie
z wybranych wczesniej produktow oraz skrzyzowan w sklepie. Punktem poczgtkowym
i koncowym jest zawsze wejscie sklepowe znajdujgce sie na uktadzie wspoétrzednych
w punkcie (1,0). Nastepnie dla kazdej metody wyswietlana jest dtugos¢ najkrotszej sciezki
oraz czas dziatania algorytmu. W sklepie znajduje sie 25 skrzyzowan. Ich potozenie jest
wczesniej okreslone i aby nie pomyli¢ ich z produktami ponumerowane sg od 100 w gére.
Na samym koncu dziatania programu na powyzszym modelu sklepu rysowane sg Sciezki
poszczegdlnych algorytmoéw. Dzieki uktadowi wspdtrzednych w prosty sposdb mozna

odczytac pozycje wybranych produktéw.
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3.2.1. Algorytm zachtanny

Pierwszym i najprostszym algorytmem zastosowanym w aplikacji jest algorytm
zachtanny opisany wczesniej w rozdziale drugim. Punktem startowym jest wejscie do sklepu,
punkt (1,0). Nastepnie sprawdzamy, ktéry z produktéw na liscie jest najblizej obecnej pozycji.
Dla wybranego produktu znajdujemy najkrotszg S$ciezke wykorzystujgc skrzyzowania
w sklepie. Z listy produktéw usuwamy produkt, w ktérym obecnie sie znajdujemy.
Jesli na liscie sg jeszcze produkty, ponownie sprawdzamy odlegtos¢ do pozostatych
produktow. Jesli nie, szukamy najkrotszej drogi do wyjscia. Dziatanie tego algorytmu
przedstawia ponizszy pseudokod.

Algorytm zachtanny dla problemu komiwojazera w supermarkecie:

T[0] = wejscie sklepowe
i,3,v « O

N « diugos¢ P

z « N -1

dla kazdego 1 < N -1
dla T[i]
dla kazdego j < z
jezeli odlegitos$¢ T[O0] - P[]j]) < min dystans to
min dystans = odlegtos¢ T[0] - P[]]
T[i + 1] = P[7J]
dla kazdego x < z
jezell T[1i + 1] == P[x] to
D = Dijkstra (T[i] , P[x])
dla kazdego y < D
T[i + 1] = D[yl
N++
i++
P[x] = P[z - 1]
g
D = Dijkstra (T[N-1] , T[O0])
dla kazdego y < D
T[i + 1] = Dlyl
N++

Oznaczenia:

P - lista produktdéw do zakupu

T - najkrdétsza droga dla algorytmu zachtannego

Dijkstra(a,b) - zbidr punktdédw najkrdtszej drogi pomiedzy punktami a i b
N - ilo$¢ wierzchotlkdéw na Sciezce
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i - ilo$¢ iteracji
z — ilos$¢ pozostatych produktdé4w na liscie

3.2.2. Algorytm Dijkstry

Do wyznaczenia najkrotszej drogi na zakup wybranych produktéw w sklepie
nie wystarczy tylko algorytm na rozwigzanie problemu komiwojazera. Trzeba takze znalez¢
najkrotsze potaczenie miedzy poszczegdlnymi produktami w sklepie. W tym przypadku
skorzystano z algorytmu Dijkstry na wyznaczenie najkrétszej drogi miedzy punktamiai b.

Metoda ta na wejsciu dostaje punkt poczatkowy i konncowy oraz zbidr skrzyzowan
w sklepie, ktory jest odpowiednikiem wierzchotkdw w grafie. Do listy wierzchotka
zrédtowego algorytm dodaje krawedz skierowang, po czym zwraca liste sgsiedztwa danego
wierzchotka. Dla kazdego wierzchotka ustawiana jest najwieksza wartos¢, jaka moze
on przechowywac. W przypadku wierzchotka Zzrédtowego jest to 0. Tworzona jest kolejka
priorytetowa przechowujgca biezgce krawedzie w kolejnosci od najkrotszych
do najdtuzszych. Do danej kolejki wstawiany jest wierzchotek Zrédiowy, od ktdrego
zaczynamy poszukiwania. W kolejnym etapie jest przeprowadzana relaksacja grafu,
az do pustej kolejki. Przy przegladaniu listy sgsiedztwa wszystkich wierzchotkow sprawdza
sie, czy zmiana wierzchotka skrdéci dystans drogi z wierzchotka Zrédtowego. Jezeli krawedz
o tej wadze znajduje sie juz w kolejce priorytetowej usuwamy j3, poniewaz znalezlismy
lepszg droge. Ostatecznie wstawiamy nowg krawedz z aktualng znaleziong odlegtoscia.
Dziatanie algorytmu Dijkstry mozna przesledzi¢ na podstawie ponizszego pseudokodu.

Algorytm Dijksty dla problemu komiwojazera w supermarkecie:

dla kazdego v
d[v] = max wartosc¢
dfz] =0
do p wstaw nowy D(z , 0)
dopdki (p ! = 0) wykonaj
dla kazdego k
jezeli (d[w] > d[v] + k) to
dlw] = d[v] + k
D x = nowy D(w, d[w])
Z p usun x //w przypadku braku x nic sie nie dzieje

do p wstaw x

Oznaczenia:
v — wierzcholek
z — wierzchotek Zrdbédiowy
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w — wierzchotek docelowy

k - krawedz

graf - graf skierowany reprezentowany za pomoca wierzchotkdé4w skierowanych
d - najkrétsze znalezione odlegtos$ci do danego wierzchoika

p - kolejka priorytetowa przechowujaca biezace krawedzie w kolejnosci
rosnacej
D - okres$la dystans do danej krawedzi, uzywane do przechowywania w kolejce

priorytetowej do wyboru najkrdétszej krawedzi

Inng mozliwg metodg rozwigzania problemu znalezienia najkrotszej Sciezki jest
algorytm A*. W przypadku sklepu znajgc potozenie wszystkich wierzchotkdw na uktadzie
wspoétrzednych zastosowanie tego algorytmu bytoby optymalnym rozwigzaniem.
Jednak ze wzgledu na lepszg znajomos$¢ przez autora pracy algorytmu Dijksty, a takze
z powodu niewielkiej straty na drugorzednym pod wzgledem optymalizacji programu czasie,
zdecydowano sie wfasnie na ten algorytm.

W aplikacji nieprzydatne sg metody wymiany parami. Powodem tego sg ograniczenia
natozone na nasz program. Krawedzie w sklepie ze wzgledu na uktad regatéw rzadko sie
przecinajg, a gdy nawet do tego dochodzi nie mozemy tak po prostu zamieni¢ miejscami
dwodch przecinajgcych sie krawedzi. Spowodowatoby to ztamanie innych ograniczen
w sklepie i w konsekwencji zte dziatanie aplikacji.

3.2.3. Symulowane wyzarzanie

Kolejng metodg wykorzystang w programie moze by¢ natomiast symulowane
wyzarzanie. Metoda ta pobiera dwa losowe wierzchotki z aktualnej sciezki i zamienia
je miejscami. Nastepnie sprawdza, czy droga taka jest bardziej optymalna od biezgce;j.
Jedli tak, oznaczamy j3 jako najlepsze dotychczasowe rozwigzanie. W przeciwnym przypadku
nie pomija jednak badanej drogi, lecz przeprowadza na niej kolejng zamiane miejsc.
Dzieki takiemu zabiegowi nie dgzymy do osiggniecia lokalnego minimum. Algorytm ten
przeszukuje znacznie szerszg przestrzen rozwigzan niz chocéby algorytm zachfanny.
Permutacje produktéw sg przeprowadzane do momentu, w ktérym nie wida¢ poprawny
w jakosci rozwigzania.

Na poczatku jednak potrzebna nam jest pewna losowa trasa. Otrzymujemy
ja wybierajgc losowg kolejnosé¢ produktow z listy. Wykorzystano do tego generator liczb
losowych. Decyduje on o tym, ktory produkt wybrac jako nastepny z pozostatych dostepnych
na liscie. Oczywiscie $ciezka zawsze zaczyna i konczy sie w tym samym punkcie — wejsciu
sklepowym. Ponizej widnieje pseudokod pokazujgcy generowanie tej losowej trasy.
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Losowa trasa dla problemu komiwojazera w supermarkecie:

T[0]

= wejscie sklepowe

N « diugos¢ P
z « N -1

i <1

y « 0

dla kazdego 1 < N

X =

dla

generator licz losowych (z)
kazdego K
jezeli wierzchotek docelowy K == P[x]
jezelil zZadna wspdirzedna punktu startowego 1 docelowego
krawedzi K nie jest sobie rdéwna
D = Dijkstra (T[i-1] , P[x])
dla kazdego y < D

T[i] = D[yl
N++
i++
P[x] = P[z - 1]
g
D = Dijkstra (T[N-1] , T[O0])
dla kazdego y < D
T[N] = DIly]
N++
Oznaczenia:
P - lista produktdéw do zakupu
T - losowa trasa
K - krawedz
Dijkstra(a,b) - zbidr punktdédw najkrdtszej drogi pomiedzy punktami a i b
N - ilos$¢ wierzchotkdw na Sciezce
i - iloé¢ iteracji
z — ilo$¢ pozostatych produktdédw na liscie
x — numer produktu losowany z listy pozostaltych produktdw

Losowa trasa moze stuzy¢ jako podstawa do kilku innych bardziej ztozonych

algorytmow. W tym przypadku bedzie to opisane ponizszym pseudokodem symulowanego

wyzarzania. Za kazdym uruchomieniem algorytmu dostaniemy inng poczatkowg losowg

trase. Dzieki temu, w pewnych testach programu najlepsze rozwigzanie algorytmu

otrzymamy szybciej, a w innych wolniej. Jednak sprawdzenie catej przestrzeni rozwigzan

zawsze zajmuje tyle samo czasu. Dziatanie symulowanego wyzarzania mozna przesledzié

na podstawie ponizszego pseudokodu.
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Algorytm symulowanego wyzarzania dla problemu komiwojazera w supermarkecie:

T = losowa trasa
licznik « 1000

i <0

minT = T

dopdki licznik > 1 wykonaj
najlepszy wynik = oblicz dystans (minT)
dla kazdego wierzchotka T
jezeli wierzchoilek a jest produktem
akT[i] = a
nkT = akt
losowanie dwdéch pozycji pl 1 p2 z nkT
zamiana produktdédw w nkT z pl i1 p2 miejscami
nT[0] = T[O]

X « 1
N « liczba produktdédw do zakupu
dla kazdego i < N
dla kazdego K
jezeli wierzcholek docelowy K == nkT[x]
jezeli zadna wspdirzedna punktu startowego
i docelowego krawedzi K nie jest sobie rdéwna
D = Dijkstra (nT[i-1] , nkT[x])
dla kazdego y < D
nT[i] = Dly]
N++
i++
x++
D = Dijkstra (nT[N-1] , nT[O0])
dla kazdego y < D
nT[N] = D[y]
N++

aktualnyDystans = oblicz dystans (T)

nowyDystans = oblicz dystans (nT)

jezeli nowyDystans < najlepszy wynik
minT = nT
T = nT

licznik = licznik -1
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Oznaczenia:

T - aktualna droga do modyfikacji dla algorytmu symulowanego wyzarzania
nT - nowa droga rozpatrywana przez algorytm symulowanego wyzarzania

akT - aktualna krétka Trasa (T skitadajaca sie z samych produktéw)

nkT - nowa krdétka Trasa (nT sktadajaca sie z samych produktdw) 4

minT - najkrdétsza aktualnie znaleziona droga przez algorytm

K - krawedzZ

Dijkstra(a,b) - zbidér punktdéw najkrdtszej drogi pomiedzy punktami a i b
N - ilos$¢ wierzchotkdw na Sciezce
i - ilo$¢ iteracji

W algorytmie symulowanego wyzarzania zaimplementowano specjalny licznik, ktéry
ogranicza liczbe stosowanych permutacji. Dzieki takiemu zabiegowi czas dziatania algorytmu
jest ograniczony, niezaleznie od ilosci produktow do zakupu. Ponadto licznik ten mozna
powigza¢ z jakoscia rozwigzania i zakonczy¢ dziatanie algorytmu po otrzymaniu

zadowalajgcej trasy.

Algorytm po otrzymaniu losowej trasy uznaje jg za najlepsze tymczasowe
rozwigzanie. Nastepnie tworzy nowe rozwigzanie, w ktérym dokonuje permutacji dwdch
wczesniej wylosowanych produktéw. Jezeli rozwigzanie to jest lepsze od poprzedniego,
to ono staje sie aktualnie najlepszym wynikiem. W kolejnej iteracji dokonujemy permutac;ji
na najnowszym rozwigzaniu, niezaleznie czy jest ono lepsze czy gorsze od najlepszego.
Powtarzamy powyzsze dziatania do czasu wyzerowania sie naszego, wczes$niej ustalonego

licznika.

3.2.4. Algorytm genetyczny

Algorytm genetyczny jest najbardziej ztozonym algorytmem ze wszystkich uzytych
w aplikacji. Sktada sie on z kilku etapéw. Na poczatku tworzona jest pewna populacja ztozona
z okreslonej liczby osobnikéw. Kazdy z tych osobnikéw stanowi odrebne rozwigzanie
problemu komiwojazera. Wykorzystywana jest tutaj przedstawiona wczes$niej losowa trasa
i generowane s3 kolejne osobniki. Nastepnie za pomocgy selekcji wybierane sg jednostki
poddawane krzyzowaniu.

Selekcja przeprowadzana jest metodg turnieju. Z catego pokolenia wybiera sie losowg
grupe jednostek, tzw. grupe turniejowa. Z niej do krzyzowania selekcjonowany jest najlepiej
przystosowany osobnik. Ocena przystosowania zalezy bezposrednio od jakosci rozwigzania
danego osobnika. W tym przypadku jest to dtugosé trasy po sklepie. W ten sposéb rozwijamy
tylko te rozwigzania, ktére dajg najlepsze rezultaty. Po wybraniu okreslonej liczby osobnikéw
przeprowadzane jest krzyzowanie OX — krzyzowanie z porzgdkowaniem.
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Metoda ta opisana jest we wczesniejszym rozdziale pracy. W ten sposéb
otrzymujemy potomkow, ktérzy stworzg nowe pokolenie osobnikdw. Nim to sie stanie,
mozemy przeprowadzi¢ mutacje jednego z potomkow otrzymanych po krzyzowaniu.
Mutacja wykorzystana w aplikacja to po prostu permutacja dwoch produktdw w rozwigzaniu
reprezentowanym przez modyfikowanego osobnika. Po zastosowaniu operatoréw
krzyzowania i mutacji otrzymujemy nowe pokolenie osobnikéw, na ktéorym powtarzamy caty
proces w poszukiwaniu lepszego rozwigzania.

Z kaizdego pokolenia wyszukujemy najlepiej przystosowanego osobnika.
Jest to rozwigzanie problemu komiwojazera, ktérego dtugos$é jest najkrotsza.
Po kazdym utworzeniu nowego pokolenia sprawdzamy, czy nie znaleziono lepszego
rozwigzania. Jezeli po okreslonej liczbie iteracji, w tym przypadku jest to 100,
nie ma poprawy rezultatu przerywamy cykl. Nastepnie tworzona jest nowa populacja
ztozona z losowych osobnikdw i caty proces jest powtarzany. Po utworzeniu 10 pokolen
otrzymujemy 10 rozwigzan naszego problemu, po jednym dla kazdego pokolenia.
Najbardziej optymalne rozwigzanie z nich jest wynikiem algorytmu genetycznego.
Ponizej przedstawiono pseudokod prezentujgcy dziatanie algorytmu genetycznego.

Algorytm genetyczny dla problemu komiwojazera w supermarkecie:

liczba osobnikdéw « 10
liczba pokolen « 10
licznik postepu ~ 100
progres « O

N « diugos¢ P
dla kazdego i < liczba pokolen
utwérz pokolenie[liczba osobnikéw] [N]

utwérz nowe pokolenie[liczba osobnikdéw] [N]

dla kazdego i < liczba osobnikéw

pokolenie[i] = losowa trasa
wykonaj

licznik potomkdéw = 0

wykonaj

// selekcja turniej
utwérz osobnik [N]
pozycja = losowanie z przedziatu(0-1)* (dtugos$¢ pokolenie)
pozycja2 = losowanie z przedziatu(0-1)* (diugos$é¢ pokolenie)
dla kazdego pozycja < pozycja2
minimum = obliczDystans (liczba osobnikéw([pozycjall)
pozycjat+

rodzic = minimum
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// krzyzowanie z porzadkowaniem
rodzicPozycja = losowanie z przedziatu(0-1)* (diugosé rodzic)
rodzicPozycja2 = losowanie z przedzialtu(0-1)* (dtugo$é rodzic)

utworz potomek [N+1]

skopiowaneProdukty = 0
dla kazdego rodzicPozycja < rodzicPozycjaZ2
potomek [rodzicPozycja] = rodzic[rodzicPozycja]
skopiowaneProdukty++
rodzicProdukty = rodzicPozycjaz + 1
dla kazdego x<N+l-skopiowaneProdukty
jezeli (rodzicPozycja2+x) % (N+1) réwne 0 lub N
potomek ( (rodzicPozycja2+x) % (N+1)) = rodzic[0]
W przeciwnym razie
wykonaj
jezeli (rodzicProdukty)$%$ (N+1l) rézne od 0 i N
dla kazdego a < potomek
jezeli a nie jest puste
jezeli numer a jest rédwny numerowi
rodzic (rodzicProdukty) % (N+1)
rodzicProdukty++
potomek (rodzicPozycja2+x) % (N+1) =
rodzic (rodzicProdukty) % (N+1)

rodzicProdukty++
w przeciwnym razie jezeli (rodzicProdukty) % (N+1)==0 lub N
rodzicProdukty++

dopdki (potomek ((rodzicPozycja2+x)% (N+1)) jest puste)
//mutacja identyczna jak w przypadku symulowanego wyzarzania
licznik potomkéw += 2
dopdki (licznik potomkéw < liczba osobnikéw)

dla kazdego i < liczba osobnikéw

pokolenie[i] = pusty
pokolenie[i] = nowe pokolenie[i]
progres++

dopdki (progres < licznik postepu)

Oznaczenia:

P - lista produktdéw do zakupu

N - ilo$¢ wierzchotlkdéw na Sciezce

rodzic - osobnik z pokolenia wybrany do krzyzowania
potomek - osobnik powstaily po krzyzowaniu

progres — liczba iteracji bez poprawy rozwiazania
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4. Przeprowadzone testy

W tym rozdziale przetestowane zostang wszystkie zaimplementowane wczesniej
algorytmy. Za pomocg zebranych wynikéw bedzie mozna oceni¢ jakos¢ zastosowanych
metod i ich efektywnos$¢ wzgledem parametru dtugosci drogi, a takze czasu trwania
algorytmow.

4.1. Dane testowe

Przyjrzyjmy  sie  danym  wykorzystanym do  przeprowadzania  testéw
na 3 wykorzystanych algorytmach. W sklepie znajduje sie 66 produktéw do zakupu
ponumerowanych od 1 do 66. Kazdy z nich ma swoje miejsce w sklepie okreslone za pomoca
dwodch zmiennych — wspodtrzednej x oraz y. Pierwsza wspdtrzedna tak jak w uktadzie
wspotrzednych oznacza dtugosé, natomiast druga szerokosc. Liste produktéw przedstawiono
w tabeli 1.

\ produkt | x |y | produkt | x|y | produkt | x |y | produkt | x |y | produkt | x | ¥y
1 12 15 5|2 29 9 |2 43 13| 2 58 17| 2
2 13 16 5|3 30 9 |3 44 133 59 17 | 3
3 14 17 5|4 31 9 4 45 13| 4 60 17 | 4
4 1|5 18 5|5 32 9 |5 46 13 |5 61 17| 5
5 117 19 57 33 9 7 47 137 62 17| 6
6 1,8 20 58 34 9 8 48 13| 8 63 17| 7
7 119 21 5|9 35 919 49 1319 64 17| 8
8 312 22 7|2 36 11 2 50 15| 2 65 1719
9 313 23 713 37 11| 3 51 15| 3 66 17 |10
10 314 24 714 38 11| 4 52 15| 4
11 3|5 25 715 39 115 53 15| 5
12 317 26 717 40 117 54 15| 6
13 38 27 78 41 11| 8 55 15| 7
14 319 28 719 42 11|19 56 15| 8

57 15| 9

Tab. 1. Baza produktow wykorzystana w aplikacji

W tabeli produktéw mozna zauwazy¢ pewng zaleznos$¢. Produkty posiadajg jedynie
nieparzyste wspoétrzedne x oddalone od siebie zawsze o 2 jednostki. Jest to szerokos¢ alejek
w sklepie. Kazda z nich posiada po 7 produktdw, précz ostatnich dwdch alejek.
Produkty w alejkach sg oddalone na szerokos$¢ o 1 jednostke. Wyjatkiem jest wspotrzedna
y réwna 6, gdzie przebiega duza alejka poprzeczna. Usytuowanie owych produktéw na mapie
sklepu obrazuje rysunek 9.
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Rys. 9. Pofozenie produktow wzgledem modelu sklepu

Produkty zaznaczone sg czerwony kropkami i oznaczone od 1 do 66. Punktem O na

rysunku 9 jest wejscie do sklepu. Z niego uzytkownik robigcy zakupu startuje i do niego

wraca na koricu. Wejscie jest pierwszym i ostatnim wierzchotkiem rozwigzania problemu

komiwojazera. Dla uproszczenia problemu przyjeto, ze produkty znajdujg sie nie na regatach,

lecz na drodze poruszania sie konsumenta po sklepie. Droga ta wyznaczona jest przez

niebieskg linie na rysunku 9.

los¢
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35

40

produkty
40, 41, 59, 15,34
30, 59, 50, 41, 3, 31, 21, 17, 11, 49
56, 35, 58, 15, 60, 3, 63, 20, 57, 40, 39, 32, 17, 61, 36
28, 38,43, 37,12, 36, 26, 59, 3, 46, 24, 32, 13, 18, 55, 64, 25, 14, 6, 42
8, 5, 33, 25, 50, 16, 49, 61, 24, 42, 2,52, 32, 3, 1, 47, 36, 48, 14, 27, 46, 12, 55, 3
1,7
33,47,19, 21, 51, 61, 35, 13, 3, 37, 65, 54, 55, 38, 66, 58, 42, 12, 49, 59, 24, 36,
25, 22, 60, 32, 18, 10, 20, 4
48, 39, 65, 28, 13, 42, 35, 23, 64, 32, 30, 9, 44, 38, 27,
1,5, 50, 17, 34, 33, 12, 63,3, 20, 25, 19, 60, 49, 10, 47, 46, 55, 16, 52
63, 5, 15, 20, 42, 2, 48, 40, 19, 50, 8, 1, 23, 14, 52, 45, 24, 37, 25, 51, 16,9, 46, 4
4,39, 64, 58, 4, 65, 13, 56, 36, 27, 21, 11, 7, 61, 35, 59, 62

Tab. 2. Listy produktow uzyte do testow
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Jako dane wejsciowe do testow przyjeto kilka zestawdw produktdow, kazdy z réing
ich iloScig. Listy produktéw do testéw zostaty wybrane w sposéb losowy.
Tabela 2 przedstawia uzywane w testach dane wejsciowe.

4.2. Testy praktyczne

W pracy zaimplementowane zostalty 3 rdéine metody rozwigzywania problemu
komiwojazera. Stopien ich ztozonosci takze jest inny dla kazdego algorytmu.
Algorytm zachtanny znajduje tylko jedno rozwigzanie. Symulowane wyzarzanie
przeprowadza szereg permutacji, aby zwiekszy¢ przestrzen poszukiwan. Najbardziej ztozong
metodg jest jednak algorytm genetyczny  wykorzystujgcy rdéine  operatory
do modyfikacji rozwigzania. Generuje on kilka populacji rozwigzan, z ktérych kazda
modyfikuje to rozwigzanie setki razy. Czy jednak najbardziej ztozony algorytm oznacza,
Ze jest to takze najlepsza metoda? Na to i kilka innych pytan pomogg nam odpowiedzieé
przeprowadzone testy. Przedstawione wczesniej algorytmy zostang sprawdzone miedzy
innymi pod wzgledem optymalnego rozwigzania, powtarzalnosci otrzymanych wynikéw,
wptywu wielkosci danych wejsciowych na rozwigzanie czy czasu dziatania algorytmoéw.

4.2.1. Test algorytmu genetycznego

Nim przejdziemy do porédwnywania wszystkich 3 algorytméw nalezy popracowac
nieco nad algorytmem genetycznym. Musimy dostosowaé parametry algorytmu tak,
aby osiggat jak najlepsze wyniki w jak najkrétszym czasie. Do ustawienia mamy takie
parametry jak:

- liczba osobnikéw w pokoleniu

- ilo$¢é populacji

- rozmiar progresu (ilos¢ iteracji po ktérych algorytm zostaje zatrzymany ze wzgledu na brak
poprawy rezultatu)

Przeprowadzmy kilka testéw dla roéinego rozmiaru danych wejsciowych.
Zmieniajgc wyzej wymienione parametry mozemy sprawdzié, ktéry uktad daje najlepsze
rezultaty. Po kilku testach szybko uznano, ze liczba osobnikéw i liczba populacji nie mogg
przekroczy¢ 10. Powoduje to znaczne wydtuzenie dziatania algorytmu lub brak pamieci,
zwlaszcza dla wiekszej grupy danych wejsciowych. Ponizej przedstawiono tabele
z wynikami przeprowadzonych testéw. Produkty do testdw zostaty pobrane z wczesniej
wygenerowane;j listy, patrz tabela 2.
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10 [s] 20 [s] 30 [s]
20 73,84 3 122,11 28 179,43 69
20 71,88 11 113,46 69 141,62 622
20 71,88 11 111,40 37 203,14 466
20 73,84 20 111,12 108 brak pamieci
50 71,88 15 111,34 59 165,23 191
50 71,88 17 101,18 121 brak pamieci
50 71,88 20 113,07 107 brak pamieci
50 71,88 48 107,34 187 brak pamieci

Tab. 3. Wyniki testow dla algorytmu genetycznego

Z tabeli wynikow wida¢, iz dla mniejszej liczby produktéw parametry algorytmu
genetycznego nie majg duzego wptywu na rozwigzanie. Im liczba produktow wieksza tym
dobdr parametrow ma wiekszy wptyw na wynik. Natomiast odbija sie to czasem dziatania
algorytmu i potrzebng pamiecig. Jednym stowem nie ma ztotego $rodka na wybdr
parametréw. Najlepszym wyborem bytoby dostosowanie ich w zaleznosci od liczy produktéw
do zakupu. Zdecydowano sie jednak na parametry 6, 5, 50.

4.2.1. Optymalizacja drogi i czasu

Kolejnym testem bedzie rozwigzanie kluczowego zagadnienia tej pracy magisterskiej.
Znalezienie najkrétszej drogi po supermarkecie w poszukiwania okreslonej liczby produktéw.
Test przeprowadzony zostanie dla wszystkich 3 metod. Liczba produktéow bedzie sie
zmieniaé. W ten sposdb bedziemy w stanie sprawdzi¢ zalezno$¢ ilosci danych wejsciowych
na jakos¢ koncowego rozwigzania. Listy produktow przedstawiono w tabeli 2.

5 57,80 <1 56,16 2 56,16 1
10 83,47 <1 90,28 4 73,80 9
15 97,40 <1 125,53 8 85,64 16
20 102,84 <1 155,75 13 119,10 38
25 133,08 <1 226,36 20 145,06 70
30 134,84 <1 281,23 27 167,30 117
35 123,02 <1 328,08 39 214,53 413
40 117,75 <1 394,25 54 249,26 1022

Tab. 4. Poréwnanie 3 zastosowanych algorytmow
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Na pierwszy rzut oka wida¢, ze wszystkie algorytmy zwracajg prawidtowe wyniki
w skonficzonym czasie. Algorytm zachtanny niezaleznie od dtugosci produktéw oblicza trase
w bardzo krotkim czasie. W przeprowadzonym tescie symulowane wyzarzanie zabiera nieco
wiecej czasu, lecz nawet dla 40 produktéw jest to czas zadowalajgcy. Natomiast testowany
jako ostatni, algorytm genetyczny, generuje rozwigzanie problemu w zaleznosci od ilosci
produktow w stosunku niemal wyktadniczym. O ile do 30 produktéw trwa to w przyzwoitym
czasie, tak dla wiekszej ilosci czas rzedu kilku do kilkunastu minut nie przekonuje do wyboru
algorytmu genetycznego.

400
350
300
250
200
150

Dtugosé¢ trasy

100
50

0
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

llo$ ¢ produktéw

Rys. 10. Poréwnanie algorytmdw dla rdznych list produktow (niebieski — algorytm zachtanny,
czerwony — symulowane wyzarzanie, zielony - algorytm genetyczny)

Przejdzmy jednak do poréwnania najwazniejszej statystyki, czyli dtugosci obliczonej
drogi. Dla mniejszej ilosci produktéw wyniki 3 metod sg bardzo do siebie zblizone.
Wraz ze wzrostem ilosci danych coraz fatwiej jest zauwazy¢ rozbieznosci w wynikach,
co obrazuje rysunek 10. Do 25 produktéw algorytmy zachtanny i genetyczny niemal sie
pokrywajg. Roéznice widaé dopiero w pbdiniejszych testach. Natomiast jesli chodzi
o symulowane wyzarzanie niemal od poczatku widac przewage pozostatych metod nad tym
algorytmem. Biorgc pod uwage najlepsze rozwigzanie i potrzebny do jego osiggniecia czas,
bezdyskusyjnie test ten wygrywa algorytm zachtanny.

4.2.3. Test powtarzalnosci
W tym tescie sprawdzona zostanie powtarzalnos¢ kazdego z algorytmow. Nie wiemy,
czy otrzymane wyniki s3 miarodajne. Aby to sprawdzi¢ uruchomimy kazdy z algorytmow kilka

razy i ocenimy ewentualng rozbieznos¢ wynikéow. Jako dane wejSciowe przyjeto
ilos¢ 20 i 30 produktow.
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102,84 172,54 115,80

102,84 159,01 124,90
102,84 149,51 125,19
102,84 169,81 126,67
102,84 171,32 119,58
134,84 274,79 159,38
134,84 283,32 147,86
134,84 263,12 157,59
134,84 279,29 149,52
134,84 264,82 169,29

Tab. 5. Wyniku algorytmdw dla testu powtarzalnosci

Przegladajgc wyniki wida¢, iz algorytm zachfanny jako jedyny zwraca w kazdym
powtdrzeniu identyczny rezultat. Chcac lepiej zobrazowac rdéznice wyniku sporzgdzono
wykres (rysunek 11). Testy symulowanego wyzarzania dla 30 produktow zostaty pominiete
ze wzgledu na lepszg przejrzystos¢ wykresu. Dokonano réwniez obliczenia bfedu
bezwzglednego i wzglednego dla 2 niestabilnych algorytmdéw. Dla symulowanego wyzarzania
wyniosty one odpowiednio dla 20 produktéw 8,10 i 4,93% oraz dla 30 - 10,25 i 3,75%.
Natomiast w przypadku algorytmu genetycznego btad ten byt nieco wiekszy, konkretnie dla
20 produktow 6,63 i 5,41% oraz dla 30— 12,56 i 8,02%.
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Numer testu

Rys. 11. Poréwnanie algorytmow dla testu powtarzalnosci wyniku
(romby — test dla 20 produktow, kétka — dla 30, reszta oznaczen jak dla rys. nr 10)
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gdzie:

Do przeprowadzenia obliczen skorzystano z ponizszych
Ax=x—x,
6=2%4100%
Ax — btad bezwzgledny, X
x — doktadna wartosc¢ (Srednia arytmetyczny otrzymanych wynikow),
Xo — zmierzona wartos¢ (maksymalna odchytka od doktadnej wartosci),

6 — btad wzgledny.

4.2.3. Rozwigzanie graficzne

wczesniej algorytmow. Jako dane wejsciowe przyjeto liste 30 produktéw do zakupu.

wzoréw:

W ostatnim podrozdziale przedstawione zostang graficznie wyniku omawianych

5 10 15
0§ X

Rys. 12. Graficzne rozwigzanie algorytmu zachtannego

5 10 15
08 X

Rys. 13. Graficzne rozwiqzanie symulowanego wyzarzania
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Na rysunkach 12, 13 i 14 pokazane s3 kolejno algorytm zachtanny z drogg réwna
134,84, symulowane wyzarzanie z wynikiem 261,32 oraz algorytm genetyczny
z rozwigzaniem wynoszacym 170,98. Kolor niebieski to droga poruszania sie klienta po
sklepie. Lokalizacja produktéw oznaczona jest réznokolorowymi kwadratami, natomiast

czarne kwadraty reprezentujg wykorzystane skrzyzowania w sklepie.

10 4

5 10 15
08X

Rys. 14. Graficzne rozwiqgzanie algorytmu genetycznego
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Podsumowanie

Celem pracy dyplomowej byto stworzenie aplikacji do wyznaczenia najkrétszej drogi
w supermarkecie, aby kupi¢ okreslong liczbe produktéw. Cel ten udato sie zrealizowad
korzystajgc z jezyka programowania JAVA. Do realizacji wykorzystano trzy réozne metody
rozwigzania problemu komiwojazera: algorytm zachtanny, symulowane wyzarzanie oraz
algorytm genetyczny. Znaczne utatwienie w pisaniu pracy dyplomowej miaty zajecia z metod
optymalizacji na kierunku Automatyka i Robotyka. W tworzeniu aplikacji pomogty takze
wczesniej realizowane projekty studenckie na temat optymalizacji.

Gtéwnym zadaniem aplikacji byto rozwigzaniem problemu komiwojazera. Na starcie
uzytkownik okreslat, jakie towary z puli 66 dostepnych produktéw chce zakupié. Ze wzgledu
na ztozono$¢ obliczeniowg problemu nie ma mozliwosci rozwigzania go w sposéb
jednoznaczny. Po wyborze towardw, kazdy z trzech algorytmow wyznaczat w okreslonym
czasie trase najblizszg optymalnej. Trasa rozpoczynata sie i konczyta zawsze w tym samym
punkcie — wejsciu do sklepu. Potgczenia pomiedzy poszczegdlnymi produktami obliczane
zostaty metodg najkrotszej sciezki z punktu A do B.

W pierwszej czesci pracy dyplomowej przyblizono problem komiwojazera, jego
strukture, zasade dziatania oraz mnogos¢ zastosowan. Zwrdocono uwage na ztozonosc
obliczeniowg zagadnienia dla wiekszej liczby danych. Nastepnie przedstawiono kilka metod,
ktore przyblizajg lub tez poszukujg rozwigzania optymalnego problemu. Zaczynajgc od metod
heurystycznych, poprzez algorytmy aproksymacyjne, az po inteligentne. Ze wzgledu
na pewne ograniczenia nie mozna byto zastosowac niektdrych metod.

W kolejnej czesci wprowadzono czytelnika w zasade dziatania tworzonej aplikacji.
Opisano doktadnie kazdy algorytm zawarty w projekcie. Uwzgledniono rowniez algorytm
Dijkstry i wyznaczenie losowej trasy, ktore byly potrzebne do wyznaczenia rezultatéw w
trzech gtéwnych algorytmach. Zaprezentowano graficznie model sklepu, na podstawie
ktorego testowano metody. Ostatecznie porownano wymienione wczesniej trzy metody
gtownie pod wzgledem jakosci rozwigzania. Zwrécono jednak uwage na inne aspekty, miedzy
innymi na czas potrzebny do wyznaczenia wynikow.

Do pordwnania przejeto takie parametry algorytmdw, aby nie dochodzito do sytuacji
braku pamieci czy zbyt dtugiego czasu obliczen. Poréwnujgc rozwigzania metod mozina
zauwazyc, iz rezultaty algorytmow zachtannego i genetycznego sg bardzo zblizone. Dopiero
dla ilosci danych powyzej 25 przewage ma ten pierwszy algorytm. Symulowane wyzarzanie
natomiast niezaleznie od ilosci produktéw zwraca znacznie gorsze wyniki od pozostatych
dwdéch metod. O ile dla niewielkiej liczy towardw wszystkie rozwigzania sg bliskie
optymalnemu, tak wraz ze wzrostem ilosci produktéw coraz bardziej one od niego odbiegaj3.
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Biorgc pod uwage czas potrzebny do wyznaczenia rozwigzania algorytm zachtanny
deklasuje konkurencje. Dzieki temu, ze potrzebuje tylko jednej iteracji w kazdym tescie
zwraca wynik ponizej 1 sekundy. W przeciwienstwie do niego symulowane wyzarzanie
potrzebuje zazwyczaj kilkunastu sekund, natomiast algorytm genetyczny w przypadkach
wiekszej ilosci produktéw nawet kilku minut.

Symulowane wyzarzanie i algorytm genetyczny sg ponadto obarczone
rozbieznosciami pomiarowymi. Ich wyniki mogg sie rézni¢ w zaleznosci od powtdrzenia testu
nawet o kilka procent. Niemniej jednak algorytmu zachtannego jako jedynego z tej trojki nie
mozna ulepszyé. W pozostatych metodach zmieniajgc parametry takie jak ilos¢ iteracji czy
wielkos¢ populacji mozna by usprawni¢ algorytm. Jednak na przeszkodzie stoi brak pamieci
komputera i dtugi czas obliczeniowy.

Jedng z mozliwosci jest uruchomienie programu na poteznym superkomputerze,
takim jak np. znajdujgcy sie na terenie AGH , Prometheus”. Zapobiegnie to braku pamieci
komputera i skrdci czas obliczeniowy algorytmoéw. Dla wyzszych parametréw oba algorytmy
dadzg na pewno lepsze rezultaty. Cho¢ algorytm genetyczny nie bedzie szybszy od
zachtannego, ma on duze szanse, aby zwraca¢ lepsze rozwigzania. Inng mozliwoscig bytoby
dodanie kolejnego, by¢ moze sprawniejszego algorytmu.

Ta praca dyplomowa jest dla mnie inspiracjg do dalszych badan nad jej praktycznym
wykorzystaniem. Aplikacja ma na celu utatwienie zycia codziennego zwyktym uzytkownikom.
Mam nadzieje, ze bedzie ona poczatkiem prac do przysztego wdrozenia tego pomystu
w zycie nie tylko dla sklepow, ale tez na przyktad duzych halach targowych czy magazynéw.
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