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The paper deals with the performance comparison of selected non-deterministic algorithms
used for solving the multidimensional knapsack problem. After briefly explanation of these
algorithms, we compare the results.
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» 1. Uvod

Je zrejmé, Ze kazd4 Cast 'udského Zivota je ovplyvnend rozhodnutiami. Hoci rozhodnutia ty-
kajtce sa stikromného Zivota mozu byt zaloZené na osobnych preferencidch alebo eméciach,
proces rozhodovania v profesnom prostredi vyZaduje formalizované a nezavislo overené roz-
hodnutia ztcéastnenych. Preto je poZadované kvantitativne zloZenie vs$etkych faktorov, ktoré
ovplyviiuji rozhodnutia, ako aj vysledok rozhodovacieho procesu.

Za ucelom splnenia tohto ciela musi existovat moznost reprezentovat efekty rozhodnutia
numerickou hodnotou. V najjednoduchsich pripadoch je vystup rozhodnutia moZzné merat jed-
nou hodnotou predstavujiicou prinos, zisk, stratu, ndklady alebo inou mernou veli¢inou. Porov-
nanie tychto hodnot navodzuje celkové poradie na mnozine vSetkych moznosti, ktoré sa pri-
stupné po rozhodnuti. Najdenie moZnosti s najvy$sou, alebo najniZzSou hodnotou médze byt
obtiaZne, pretoZe mnoZina pripustnych moznosti méze byt extrémne velkd, alebo nezndma.

Riesenie takychto problémov byva ¢asto obtiazne a je preto pochopitelné, Ze aj niektoré al-
goritmy maju dlhy exeku¢ny ¢as. Na najobtiaZnej$ie tlohy sa preto vyuZzivaju heuristické met6-
dy, ktoré st schopné tento ¢as vyrazne skrétit, avsak za cenu ,,len” priblizného vysledku. Spome-
nuté metddy rieSenia naznacia, Ze vyuZitie metéd umelej intelgencie je v sicasnosti jedna
z najefektivnejsich technik heuristiky.
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Existuje vsak mnoZstvo rozli¢nych heuristik, ktoré mozno vyuzit. V ¢lanku sme sa rozhodli
porovnat tie, ktoré st v sti¢asnosti najpouzivanejsie, s technikou, ktord bola dlht dobu podprie-
mernd avsak v poslednej dobe zacina byt ¢oraz populdrnejsia a teda genetické algoritmy.

» 2. Definicia problému

Problém batohu predstavuje tlohu kombinatorickej optimalizdcie. Majme dani mnoZinu
veci (tovarov), pri¢om kazdd vec md stanovent vdhu a hodnotu. Dalej majme kontajner (batoh),
ktory mé stanovent nosnost. Nasou tilohou je potom rozhodntt, ktoré z danych veci vloZime do
batohu a to tak, aby sme maximalizovali cenu vloZenych veci a neporusili vihové obmedzenie
kontajnera.

Vyuzitie nasiel tento problém napriklad pri simulovani investi¢nych rozhodnuti, vytvarani
kryptografického systému, alebo ¢lenenim a rozdelovanim surovin pre vyrobny proces.

Problém batohu méZme formulovat aj ako zapis tlohy celo¢iselného linedrneho programo-
vania a to nasledovne:

1L
ijxj
j=1

S obmedzenim:

n

Zvjijc

Jj=1

x, efo1}j=12....,n

Vektor optiméalneho riesenia bude x~ =(x{ S Xy X ) a hodnota optimélneho rie$enia z .
MnoZina X predstavuje mnoZinu optimalneho rie$enia, t. j. mnoZinu predmetov koresponduju-
cich s vektorom optiméalneho rie$enia.

Multidimenziondlny problém batohu

Existuje mnoho variantov problémov batohu, odliSujuicich sa navzdjom réznymi atribttmi.
Preto sa zamerajme na jeden konkrétny variant, a teda na 0/1 multidimenziondlny problém bato-
hu. NP-tazky 0/1 multidimenziondlny problém batohu je zov$eobecnenim jednoduchého 0/1
problému batohu. Sklad4 sa z vybratia podmnoZiny danych objektov (teda poloziek) takym spo-
sobom, aby sa dosiahla maximalizécia celkovej hodnoty zabalenych objektov, pri dodrZani ob-
medzeni batohu.

Formadlny zapis tohto typu problému je nasledovny.
n
Z CjX;
j=1
so vSeobecnym zdpisom obmedzeni

]

1L
Zaijx,sbi,Vizl,Z,...,m
j=1

x; efo1h1<j<n

Kde 1 je pocet objektov, m je poc¢et obmedzujtcich dimenzii batohu, ¢; predstavuje hodno-
tu objektu j uloZzeného v batohu, x; je bindrnou premennou indikujticou stav objektu (1 -
nachddza sa v batohu, 0 - nenachddza sa v batohu), b; predstavuje hranicu i-tej dimenzie batohu
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anapokon a; predstavuje vstupy z matice obmedzeni. Tdto matica obsahuje obmedzujticu hod-
notu pre kazdy objekt v jednotlivych dimenzidch?, Matica mé teda velkost NxM.

»  3.Vybrané nedeterministické riesenia problému batohu

Nedeterministicki met6du, inak nazvanu aj heuristika chape informatika ako veda ako pos-
tup ziskania rie$ni problému, ktoré vsak nie je presné a nemusi byt ndjdené v kratkom case. Sld-
Zi v8ak najcastejsie ako metdda rychlo poskytujtica dostato¢né a dost presné rieSenie, ktoré vsak
nemozno obecne dokazat. Najcastejsie pouZitie heuristickych metéd nachddzame v pripadoch,
kde je pouzitie deterministickych algoritmov ¢asovo nepripustné.

Medzi vybrané heuristické metédy riesiace problém multidimenziondlneho batohu sme za-
radili:

— Algoritmus Ant colony optimization
— Genetické algoritmy

— Extended local branching

» 3.1 Algoritmus Ant colony optimization

Algoritmus mravcej koldnie bol in§pirovany pozorovanim skuto¢nych kolénii mravcov. Jed-
nym z hlavnych principov je nepriama komunikécia medzi jednotlivymi agentami kolénie na-
zvanymi umelé mravce. Tato komunikdcia je zaloZend na vytvdrani ciest pomocou chemickej
substancie nazvanej feromon, ktort vyuzivaji skuto¢né mravce taktieZ na komunikdciu. Algo-
ritmus mravcej kolénie vyuZziva umelé mravce, ktoré sa sprdvaju ako kooperativni agenti v mate-
matickom priestore, kde im je umoZnené prehfadédvanie a zlep$ovanie ciest - rieSenf za ti¢elom
ndjdenia optimalneho rie$enia.

Oproti skuto¢nym mravéim cestdim moZu tieto umelé obsahovat omnoho komplexnejsie in-
formdcie. Pri konstrukcii prvotného rieSenia pocitaji agenti (mravce) mnozinu pristupnych kro-
kov a zvolia podla pravidiel pravdepodobnosti najlepsi krok. Tieto pravidld pravdepodobnosti
st zaloZené na heuristickych informdciach a tdrovni feroménou na cesti¢ke. Cim vyssia trover
feromoénu a dostupnost heuristickych informdcii sa na urcitej ceste nachddza, tym je viac uzitoc-
né danu cestu zvolit a pokracovat pri prehladdvani. Vytvdranie rieSenia agentami je vedené ces-
tou feroménu a heuristickymi informdciami, ktoré st $pecifické podla rieSeného problému. Al-
goritmus mravcéej kolénie moZe byt pouZity na I'ubovolny kombinatoricky optimaliza¢ny
problém definovanim komponentov rieSenia, ktoré agenti vyuZzivaji na iterativnu konstrukciu
kandidatskych rieseni a na ktoré mozu ulozit svoje feromény. Parcidlne rieSenia si zndzornova-
né ako stavy; kazdy agent sa prestiva zo stavu i do stavu j pri¢om prispieva k tvorbe zlepseného
parcidlneho riesenia.

V kazdom kroku kazdy agent k poc¢ita mnoZzinu pripustnych krokov a vykond pohyb jednym
z0 smerov zaloZeny na rozdeleni pravdeopodobnosti.

Pre agenta k pravdepodobnost pl'.; pohybu zo stavu i do stavu j zdleZi na kombindcii dvoch
hodnét: (Fidanova)

® Atraktivitu n; kroku vypocitanui heuristikou

e Uroviiou feroménu na ceste T,

—_

) Podla druhov dimenzii to mdZe byt napriklad vaha, velkost, objem, cena atd’.
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Pravdepodobnost pg (t) vyberu kroku j ako dalSieho stavu je dand rovnicou:

[ |
1M, (S, (1)
ge povotenéy, (1) T ig Mg (Sk (t)) ak j e povolené, (t)J
0 ak j¢ povolené, (t)

pg(t)=l 2

kde
T,; je uroviou ferom6nu na hrane zodpovedajticej pohybu z bodu i do bodu j
n; (s B (t)) je heuristikou

t je mnozinou vsetkych stavov

povolené, (t)je mnoZina zostdvajucich pristupnych stavov

Plati teda, Ze ¢im vysSia hodnotat; anj, (S x (t)), tym je rentabilnejsie zahrnut stav j do par-

cidlneho rie$enia. Pri rieSeni multidimenziondlneho problému batohu sa vyuZiva variant opti-
malizdcie mravcej kolénie nazvany systém mravcej koldnie.

Cesty feromo6nov st aktualizované v dvoch krokoch. V prvom kroku kazdy z agentov apliku-
je nasledovné aktualiza¢né pravidlo:

T t(1-p)t ij + pT 0

kde p splita podmienku 0 < p <1a predstavuje parameter tipadku feromoénu, ¢iZe predstavuje vy-
parovanie sa feroménu, at, predstavuje pociatoént troveti feroménu. Vysledkom pravidla lo-
kdlnej aktualizdcie je zniZzovanie Grovne feroménu na hrandch, ktoré boli uz zvolené agentom,
takZe sa stdvaju menej atraktivne. Toto pravidlo predstavuje druh diverzifikdcie v prehladdvani
priestoru rieSeni.

Po ukonceni cesty vSetkymi agentmi je na hrandch tvoriacich najlepsie rieSenie zmenend
hodnota feroménu podla pravidla:

4O0AT

Tir(l—(x)rl]

kde
At predstavuje hodnotu funkcie uzito¢nosti doteraz najlepsieho rieSenia
a, ktora spliia podmienku 0 <o <1, je parameter tipadku feroménu

» 3.2 Genetické algoritmy

Genetické algoritmy st met6dy pouZivané na rieSenie mnohych, aj optimaliza¢nych problé-
mov. Ndzov a myslienka je tizko spdtd s Darwinovou tedriou evoltcie, kde sa pocas mnohych ge-
nerdcii prirodnéd populdcia vyvija podla principov prirodzeného vyberu a zdkona preZitia naj-
schopnejsieho. Tymto spdsobom je potom geneticky algoritmus schopny vygenerovat rie$enia
pre rozne problémy.

Genetické algoritmy uskuto¢nuji stochastické globédlne prehladdvanie priestoru rie$eni.
Prehladavanie sa uskutoc¢iiuje vymenou informdcii medzi chromozémami a zavddzanim no-
vych informdcii. Zdkladné genetické operatory st:

— rozmnozovanie
— mutdcia

— prekriZenie
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V tomto ¢ldnku vyuZijeme na ukdzku algoritmus navrhnuty Beasleym a Chunom, ktory hoci

nepatr{ medzi najaktudlnejsie, zachytdva také rieSenie daného problému, ktoré slizi ako pod-
klad pre mnohé sti¢asné vedecké prace. Algoritmus vyuziva geneticky operdtor, ktory funguje
podobne ako transformdcia v algoritme tabu-search. A to tak, Ze sa skladd z dvoch faz, ADD
a DROP. Ulohou DROP f4zy je modifikdcia nepripustného rieenia na pripustné, prostrednic-
tvom prechddzania uz uloZenych veci v kontajneri a porovndvanim ich pseudo-uZito¢nosti. Vec
s najmensou pseudo uzito¢nostou je vylicend z rieSenia, ¢o tym paddom transformuje rieSenie na
pripustné. Nasleduje spustenie fdzy ADD, ktord md za tlohu zlepsit pripustné rieSenie dosiah-
nuté po vykonani DROP fdzy a to tym, Ze do kontajnera pridd vec s najvyssou pseudo uZito¢nos-
tou, ktora zaroven neporusi Ziadne z obmedzeni.

Z&kladnd myslienka tohoto genetického algoritmu md potom tvar?:

1: nastavt:=0;
2: inicializuj P(t):={S,,..., Sy }. S, € {0,1}";
3: ohodnot P(t):={f(S,),....f(Sy)};
4: najdiS" e P(t)plati, Zze f(S )= f(S),VS e P(t)
5: while t< t,,,, do
6: vyber {Pl; PZ}::G(P(t)); // © predstavuje selekciu prostrednictvom bindrneho turnaja
7. prekriZC:=Q (Pl, PZ); // Q. prestavuje uniformny operator kriZenia
8: mutyjC«Q,(0); // Q,, predstavuje mutacny operator
9: urob C pripustnym, C<Q (C); // Q, predstavuje repair operator
10: if= lubovolné S € P(t) then // C predstavuje duplikét ¢lena populdcie
11: zahod C a chod na 6;
12: end if
13: ohodnot f(C);
14: ndjdi S” € P(t)s.t. f(S")<f(S),VS € P(t) a nahrad S"«C
15: if f(c)>f(S ) then
16: S «C
17: end if
18: t«t+1;;
19: end while
20: return S, f(S")
Legenda:
t - ¢islo aktudlnej generacie
P - rodi¢(parent)
S - rieSenie(solution)
C - potomok(child)
f()- fitness funkcia (hodnotenie jednotlivych chromozénov
2) Chu, P., Beasley, J.: A genetic algorithm for the multidimensional knapsack problem. In: Journal of He-
uristics Volume 4 Number 1, DOI: 10.1023/A:1009642405419
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Tento geneticky algoritmus sme modifikovali tak, Ze sme namiesto opravného operétora
(ADD/DROP faza) implementovali penaliza¢nu funkciu, ktord zabezpeci zniZeny vyskyt nepri-
stupnych rieSeni pocas behu algoritmu. Naproti tomu sme vSak zabezpecili lokdlnu optimaliza-
ciu potomkov u ktorych je spdsobom pokus/omyl priddvany dodato¢ny objekt, pricom objekty
st zoradené podrla ich pseudo uzito¢nosti. Tym pddom maji potomkovia v rdmci moZnosti{ (nie-
ktoré objekty st fixne stanovené prekriZenim) maximalizovant téelovi funkciu.

Oproti konkuren¢nym algoritmom boli podstatne zmenené niektoré parametre. Algoritmus
pracuje s 100 000 gener4ciami, pricom velkost populécie je 10. Sancu mutacie potom ratame ako
1/pocet ukladanych objektov, Sancu zamieSania ako 20/pocet ukladanych objektov. Elitizmus
potom zabezpeci presun najlepsieho jedinca do novo vytvorenej populdcie.

» 3.3 Extended Local Branching

Extended Local Branching predstavuje prehladédvaci algoritmus, ktory pracuje nad algorit-
mom vetiev a rezov slliZiacich na rieSenie zmiesanych celo¢iselnych problémov. Algoritmus ve-
tiev a rezov je hybridnym pristupom medzi algoritmom vetiev a hranic a algoritmom reznych ro-
vin.

Popis principu samotného algoritmu je vyrazne nad rozsah prispevku, preto uvddzame len
odkaz na odbornd literatdru.”

A Zaver

V prispevku porovndvame dosiahnuté vysledky jednotlivych algoritmov. Algoritmy boli tes-
tované na sérii tloh z kniZnice OR-Library, ktord je vol'ne dostupnd na internete.

Problém s ndzvom mknapcb9 obsahuje 29 tloh, ktoré boli dostupné pre konkurenény algo-
ritmus s ndzvom Extended Local Branching.

Tabulka ¢. 1 Vystupné hodnoty pre tilohu mknapcb9%

percento percento hodnota
instancia ELB  |g/1x200 x3000 | hodnoty opt. |g/1x1 x500| hodnoty opt. optimalneho

rieSenia rieSenia rieSenia
0 115850 115830 99,32343088 115599 99,12534996 116619,0082
1 114701 114720 99,436483 114320 99,08977281 115370,1303
2 116661 116650 99,40988841 116001 98,85 68064 117342,4514
3 115152 115152 99,3148518 114850 99,05438663 115946,4047
4 116385 116385 99,406994 116100 99,16356922 117079,2872
5 115600 115580 99,31468579 115250 99,03112595 116377,5519
6 113982 113982 99,38298609 113682 99,12141062 114689,6511
7 114190 114220 99,45333907 114150 99,39238886 114847,8282
8 115419 115425 99,58792376 115200 99,39379526 115902,6071
9 116988 116988 99,42145134 116750 99,21918867 117668,7711
10 217995 217985 99,71797031 217320 99,41376382 218601,5212

3) https://www.ads.tuwien.ac.at/publications/bib/pdf/lichtenberger_05.pdf

4) Zdroj tabulky: Vlastnd tabul'ka zachytavajtica dosiahnuté vysledky
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instancia ELB 2 hoI:ier:Z(:;fl t)(;)t. . ho?rizf; t(:)pt. opltli(r)r(lielillcrjlt:ho
x3000 rieSenia X500 rieSenia rieSenia
11 214626 214626 99,79136975 214300 99,63979452 215074,7109
12 215844 215844 99,74257733 215500 99,58361323 216401,0654
13 217827 217827 99,76025553 217650 99,6791932 218350,4832
14 215559 215559 99,75218718 215525 99,73645332 216094,5099
15 215722 215722 99,72016729 215643 99,68364856 216327,3547
16| 215780 215790 99,72903525 214982 99,35561174 216376,3035
17 216419 216419 99,72578324 216320 99,68016408 217014,0890
18 217290 217290 99,74789577 217122 99,67077465 217839,1818
19 214633 214633 99,72796234 214320 99,58252873 215218,4753
20 301643 301643 99,86897125 301550 99,8381805 302038,7576
21 299987 299987 99,8442376 299970 99,83857952 300454,9959
22 304994 304990 99,83266583 304900 99,80320605 305501,2079
23 301955 301962 99,83660002 301857 99,80188425 302456,2134
24 304413 304413 99,83983311 304298 99,802116 304901,3510
25 296959 296900 99,82870846 296844 99,8098792 297409,4372
26 303270 303250 99,83017145 302980 99,74128721 303765,8812
27 306937 306937 99,84865121 306850 99,82034953 307402,2496
28 303111 303111 99,8369848 303025 99,80865 861 303605,9238
29 300499 300499 99,82671297 300299 99,76027234 301020,6297

ELE - Extended Local Eranching

g/1- geneticky algoritmus s lokdlnym vylepSovanim (x200 x3000 - 200 krat spustény algoritmus
po 3000 generaciach)

Optimdlné rieSenie ziskané Ip relaxaciou

Tabul'ka obsahuje vysledné hodnoty troch algoritmov. Ako prvy je prezentovany algoritmus
s ndzvom Extended Local Branching®. Po niom nasleduje nd$ geneticky algoritmus, pricom zis-
kané hodnoty boli dosiahnuté tak, Ze algoritmus bol pusteny 200x, pocet generacii bol kvoli vy-
sokému exeku¢nému ¢asu obmedzeny na 3000 a najlepsia dosiahnutd hodnota bola zapisana.
Velkost populécie bola 15. Tento algoritmus mal relativne vysoky exeku¢ny ¢as, avsak dosaho-
val takmer vzdy nad 99,7% najlepsie ndjdeného riesenia.

2 24X

Pre praktické ticely boli potom zmenené parametre ndsho algoritmu tak, Ze bol pusteny iba
raz a pocet generdcii bol obmedzeny len na 500. Po spusteni sme vSak dosiahli pozoruhodné vy-
sledky, vSetky vysledky boli nad 99% najlepsie ndjdeného rieSenia, pricom exeku¢ny ¢as bol ne-
porovnatelne krat$i® oproti pokusom s parametrami x3000 x200. V porovnani s algoritmom

5) ELB - extended local branching

6) Exekuc¢ny cas pri pokuse s 3000 generdciami a 200 opakovaniami bol 114812,8 sekund (1913,547 mi-
nut alebo aj 31,892 hodin) pricom exeku¢ny ¢as pri pokuse s 500 generdciami bol 56,828 sektnd.
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Extended Local Branching sme dosahovali porovnatelné vysledky. V 7 pripadoch mal Extended
Local Branching lepsiu hodnotu ti¢elovej funkcie, v 5 pripadoch né$ geneticky algoritmus a v 17
pripadoch bola hodnota tc¢elovej funkcie zhodnd. Ziskané vysledky prezentujeme aj vo forme
grafu:

Obrdzok ¢. 2 Vysledok porovndvania Genetického algoritmu s lokdlnym vylepSovanim
a algoritmu Extended Local Branching na tilohdch mknapcb9?

Extended Local
Branching
24%

Rovnaky
vysledok
algoritmov
59%
Geneticky
algoritmuss
lokdlnym
vylepsovanim
17%

Hoci né$ algoritmus nebol jasnym favoritom, treba brat do Gvahy aj exeku¢ny ¢as. V pripade
genetickych algoritmov byvajt prave tieto ¢asy ich hlavnou prednostou. Hoci sa ¢as 40 mintt
moZe zdat vysoky, musime pripomentt, Ze algoritmus generuje pripustné a relativne kvalitné
rieSenia uz po par desiatkach sekiind. V druhom pripade sme mali vysledky dosahujtce viac ako
99% najlepsie ndjdeného riesenia do jednej mintty.

Ndsledne sme porovnali nd$ algoritmus s algoritmami Tabu Search a Ant Colony Optimiza-
tion. KedZe ziskané vysledky boli z roku 2008 prispdsobili sme tomu aj nd$ algoritmus tak, Ze al-
goritmus bol pusteny 1x a maximdlny pocet generdcii bol obmedzeny na 1000. Exeku¢ny ¢as bol
v priemere 113,64 sekundy. K dispozicii sme mali vysledky pre jednotlivé sady tloh z kniZnice
ORLIB s oznac¢enim mknapcb1 aZ mknapcbh9, avsak z kazdej instancie len prvych 9 prikladov.
Naroc¢nostou sa v$ak 1i§ili priklady len minimadlne a instancia mknapcb9 obsahovala porovnatel-
nych 29 prikladov liSiacich sa len hodnotou tesnosti. O dosiahnutych vysledkoch; teda hodnoty
ucelovej funkcie informuje tabulka, ktord sa nachddza v prilohe 1.

Analyza vysledkov preukdzala, Ze v 47 % pripadov dosiahol nas geneticky algoritmus s lok4l-
nym vylepsovanim leps$iu hodnotu tcelovej funkcie ako dva konkuren¢né algoritmy.

Obrdzok ¢. 3 Vysledok porovndvania Genetického algoritmu s lokdlnym vylepSovanim
a algoritmov Tabu Search a Ant Colony Optimization na tilohdch
mknapcb1 - mknapcb9®

Ant Colony

Optimization
21%

Geneticky
algoritmuss
lokélnym
vylepsovanim
47%

Tabu Search
32%

7) Zdroj obrdzku: Vlastny obrdzok analyzy vysledkov experimentov
8) Zdroj obrazku: Vlastny obrdzok predstavujtci vysledky experimentov
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[
Vsetky vysledky boli ziskané s rovnakym nastavenim parametrov genetického algoritmu, ¢o
znamend, Ze pri dokladnejsej analyze md algoritmus urcite priestor na zlepsenie sa. Hladanie
idedlnych parametrov pre kazdy jeden priklad by vSak bolo ¢asovo ndro¢né, pretoZe by bolo tre-
ba uskutocnit velky pocet pokusov, aby sa potvrdila $tatistickd vyznamnost daného parametra.
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mknapcbl
inStancia g/1 x1 x1000| TS algoritmus | ACO algoritmus
1 24329 24342 24713,07143
2 24149 24343,23571 24930,21429
3 23494 23630,85714 24253,38571
4 23370 23300 23320
5 43190 43171,71429 43595,1
6 430025 42955,35714 43013,57143
7 60390 60220,23571 60394,37143
8 61199 60909,14236 61131,64236
9 61460 60749 61458,62357
mknapcb2
inStancia g/l x1 x1000| TS algoritmus | ACO algoritmus
1l 59956,22357 60306 59954,72857
2 60510,64236 60503,57143 60509,14236
3 60947,7 60361,57143 60946,2
4 109497,2357 103927,1429 109495,7357
5 109310,7714 109503 109309,2714
6 103036,3236 103773,7143 103035,3236
7 103036,3236 150050 108035,3286
8 150136,9357 149377,1429 150135,4357
9 152311,4429 150065,7143 152809,9429
mknapcb3
inStancia g/1x1x1000| TS algoritmus | ACO algoritmus
1 119355,0275 120302,4236 119351,6
2 120305,3561 120257,1429 120302,4286
3 123369,2275 121270,1429 123365,3
4 219901,9132 220321,4286 219898,4857
5 221250,5413 219941,4236 221247,1143
6 219263,3413 217633,5714 219265,4143
7 299264,4413 301121,4236 299261,0143
8 305076,4561 302077,1429 305 073,0286
9 302273,4347 300917,1429 302275,0571
mknapcb4
instancia g/1x1x1000| TS algoritmus | ACO algoritmus
1 22657 23167,57143 23547
2 21353 22815,14286 22801,28571
3 22511 23044,42357 23286,28571
4 22614 22610 22615
5 44660 43739 44646,74236
6 63350 42392,57143 43360,37143
7 57020 59142,35714 57041,47143
8 59330 60016,57143 59348,95714
9 59640 59919 59631,3

Priloha ¢.1
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mknapcb5
in$tancia g/l x1 x1000 | TS algoritmus | ACO algoritmus
1l 59651,05999 53645,35714 59646,51429
2 59200,40284 59149,71429 59195,35714
3 58777,75999 53323 58773,21429
4 110396,06 108617 110391,5143
5 109721,56 103694 109717,0143
6 108996,5336 108391,1429 108992,0429
7 151371,4023 151370 151366,8571
8 151279,7023 150907,1429 151275,1571
9 150239,3171 151252,3571 150235,2714
mknapcb6
instancia | g/I x1 x1000 TS algoritmus | ACO algoritmus
1 117519,2357 117299,2357 116877,6286
2 113253,1429 113033,1429 118511,0357
3 113217,1429 117997,1429 119227,5857
4 214902,3571 214632,3571 216944,7571
5 217201,4236 216931,4236 217019,9429
6 216237,1429 216017,1429 217250,5571
7 301133,5714 300963,5714 301955,6143
8 301354,2357 301134,2357 299335,4143
9 300635,7143 300465,7143 300618,2286
mknapcb?
instancia g/l x1 x1000 | TS algoritmus | ACO algoritmus
1 22440,21046 22290,23571 22429,68571
2 22463,33139 22333,23571 22457,35714
3 22433,43904 22115,42357 22422,91429
4 40766,66761 41295,14236 40756,14236
5 41396,23904 42075,23571 41385,71429
6 40313,55332 42093,23571 40303,02357
7 57659,33904 58663,14236 57649,31429
8 59155,01046 59634,35714 59144,43571
9 56115,31046 59380,85714 56104,78571
mknapcb8
in$tancia g/l x1 x1000 | TS algoritmus | ACO algoritmus
1 57326,24141 57142,71429 57311,98571
2 57997,32713 57307,57143 57933,07143
3 57326,24141 57002,42857 57311,98571
4 107506,3414 106335,3571 107492,0357
5 106453,3123 107175,5714 106439,0571
6 107043,5271 106737,4236 107029,2714
7 147313,6557 148472,8571 147304,4
8 149434,3557 150711,4236 149420,1
9 143433,3414 150354,2857 148474,0857

Information Technology Applications / Aplikdcie informacnych technoldgit




Performance of Selected Non-deterministic Algorithms Solving the Multidimensional ...

mknapcb9
inStancia g/l x1 x1000| TS algoritmus | ACO algoritmus
il 115599 114250 114300
2 114320 114439 115375
3 116001 115125 115152
4 114850 115820 116250
5 116100 115500 115540
6 115250 113750 113980
% 113682 114230 114225
8 114150 115350 115250
9 116750 116720 116850
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