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Seznam zkratek

GA — geneticky algoritmus, genetické algoritmy

NP — nedeterministicky polynomialni problémy

TSP — problém obchodniho cestujiciho (traveling salesman problem)
OX — kiiZeni se zachovanim potadi (order crossover)

PMX — ktizeni s ¢asteénym zobrazenim (partially mapped crossover)
ERX — kiizeni s rekombinaci hran (edge recombination crossover)
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1 Uvod

Zakladnim stavebnim kamenem této bakalaiské prace jsou genetické algoritmy. Jedna se
o optimalizacni metodu, kterd patii pod skupinu tzv. evolu¢nich algoritmi vychazejicich
z teorie napsané Charlesem Darwinem [1]. Samotna myslenka této teorie je zalozena na
principu evoluce, tedy pfimého vyvoje zivocichu a rostlin po mnoha generacich, kde ptezivali
jen ti nejschopnéjsi a nejsilnéjsi jedinci. Podle tohoto pfimého zdkona samoziejmeé ma veétsi
prilezitost k nalezeni partnera, k reprodukci, k vétSimu poctu potomki jedinec siln€jsi a
naopak slabsi jedinci, jsou utlacovani, maji hors$i podminky a mohou skoncit i bez potomstva,
tudiz dospét k vymieni.

Geneticky algoritmus pracuje s populaci jedinct, kde kazdy jedinec zastupuje feSeni daného
problému. Avsak toto feSeni nemusi byt to nejlepsi a proto je tfeba identifikovat jedince,
tedy prifadit mu urcité hodnoceni, které¢ slouzi k porovnani s ostatnimi a také k nalezeni
optimalniho feSeni. Pomoci ndhodného vybéru, ktery je ovlivnén timto hodnocenim, dochazi
k selekci rodict, ktefi vytvofi novou populaci potomstva, a jeden generacni proces je
ukoncen. K reprodukci dochazi pomoci operatoru kiizeni, mutace a inverze [2].

Pokud se tento proces opakuje ipo vice generacich, dochazi takika k vymizeni slabsich
jedincu (tedy i horsich feseni, které zastupuji) protoze vlastnosti silnéjsich se zacinaji prolinat
skrze celou populaci. Nelze fici, ze tyto algoritmy naleznou nejlepsi feSeni daného problému,
ale muzeme podle stanovenych poc¢ateénich podminek dostat feSeni dostacujici.

Vytvoreni

i _ . Potomstvo
pocatecni Vytvoreni nové
populace populace ” = =
9 009
eo0®
Populace i
4 .. = Reprodukce
® 0 00 O
®
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Kvazinahodny @@ ®
vybér o 09
> a
¥ ® 0 60 ©
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béhu =

Obrdzek 1.1 Schéma genetického algoritmu [2]

Vyraznou vlastnosti, kterou se genetické algoritmy 1i$i od ostatnich optimalizacnich metod,
je prace s celou populaci pocatecnich feSeni prohledavaného prostoru namisto jen jediné€ho.
Prave proto jsou genetické algoritmy (déle uz jen GA) vyrazné mohutnéjsi a také univerzalni
oproti ostatnim optimalizaénim metodam. Univerzalni pouZziti mize byt vyhodou, ale s tim
pfichdzi i nevyhoda delsiho vypocetniho Casu. GA se také nemohou porovnavat se
specidlnimi algoritmy, které jsou vytvofeny pro urcity problém, pocitaji s parametry daného
problému a jsou na né nastavené. Ve specialnich algoritmech je mozno dostat kvalitnéjsi
feSeni v kratSim case. NejucinngjSim prostorem uplatnéni GA jsou zatim problémy, pro které
nebyla nalezena Zadna specidlni metoda, kde bohuzel nic lepsiho neexistuje.
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2 Soucasny stav

V dnes$ni dob¢ je snaha dospét k nejlepSimu feseni daného problému v jakémkoliv technickém
¢i jiném oboru. At se uz vychazi ze zkuSenosti, pokusem nebo napiiklad odhadem,
clovek dospéje k né¢jakému feseni. Nyni nastava otazka, zda toto feSeni je dostacujici, a pokud
ano, uZ neni tieba se dale ni¢im zabyvat. Cast&j§im ptipadem v praxi je viak stav, pii kterém
se dospéje k néemu, co neni tim pravym a je tfeba dany vysledek dale upravovat.

Pravé k tomu slouzi optimalizace, tedy proces, pii kterém dochazi k zlepSovani, dokud feseni
nespliiuje urcité vystupni pozadavky. Samoziejmé tento proces stoji penize, které se ve
vysledku mnohonasobné vrati uSetfenim za zbytecné opravy chyb nedokonalych navrhl a
podobné. Jak si ale toto vSechno ovéfit? Bylo by velmi nelogické a neefektivni provadét vse
realn€, vyrabét tisice a tisice prototypi. Nastésti pomoci vykonnych pocitach se miize realna
véc simulovat, vSe se vyzkouset teoreticky a az poté néco zacit vyrabét. To je nejvétsi vyhoda
téchto simulacnich optimalizaci.

Na zacatku je vytvofen simulacni model, ktery odpovidd danému realnému problému,
za pomoci vstupnich parametri. Nasleduje samotné vypocetni ¢ast, které je model vystaven, a
ze které jsou nasledné generovany vysledky [3].

2.1 ReSené problémy pomoci GA

Jak bylo zminéno v uvodu, genetické algoritmy jsou velmi vhodnou metodou feSeni
problémil, kde by nebylo mozno dosazeni vysledku v pfipustném case. Tyto problémy lze
zartadit do kategorie NP (nedeterministicky polynomiélnich problémt), u kterych se mnozina
feSeni exponencialné narista s kazdym novym vstupnim parametrem simula¢niho modelu [3].

Mezi tyto problémy patii napiiklad problém obchodniho cestujiciho [4], ktery pfimo souvisi
s jakymkoliv pldnovanim trasy v ramci podniku, nebo planovénim trasy zavazek pobocek
ur¢itého podniku. Dale napf. problémy spojené s rozvrhovanim vyrobnich procesu [5].
Také problémy spojené s casovym rozvrhovanim jednotlivych vyrobnich ukold at’ uz
z pohledu pracovniki, vyrobnich strojt ¢i pracovist’ [6].

2.2 Software vyuzivajici GA

Pro teSeni GA je navrzeno mnoho programi a dopliyjicich platforem pro vétSinu
programovacich jazyku (Java, C++, nebo Python). Pro programovaci jazyk Java je napiiklad
vyvinut program JGAP (Java Genetic Algorithms Package) [7]. Tento program poskytuje
zékladni mechanismus GA se zdkladnimi genetickymi operatory s moznosti implementace
vlastnich pfizptsobenych operatort.

Podobnym programem je nastroj opét podporovany v jazyce Java: Optimization Algorithm
Toolkit slouzi k vyvoji, hodnoceni a experimentovani na klasickych optimaliza¢nich
metodach, mezi kterymi Ize najit i GA [8]. Vyhodou je i mozZna vizualizace feSeného
problému.

Na obrazku - Obrazek 2.1 Optimization Algorithm Toolkit — ukazka feSeni TSP - je vidét
ptiklad feSeni problému obchodniho cestujiciho s vizualizaci nejkrat$i obchodni cesty.
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Obrazek 2.1 Optimization Algorithm Toolkit — ukdzka Feseni TSP [8]

Pro programovaci jazyk C++ byl vytvofen GAlib soubor genetickych objektii pro jakykoliv
program podporujici tento jazyk [9]. Tato knihovna obsahuje piehled implementaci a
programovacich technik, piiklady fteSenych problémi (napt. TSP), popis jednotlivych
pouzivanych operatort atd. [9].

Existuji také programy spolupracujici s Microsoft Office Excel jako napt. SolveXL [10] nebo
program zlit. [11]: GA Optimization for Excel. Tyto programy spolupracuji s daty
vytvofenymi daty v MS Excel, a nasledna vypocetni operace probihd v samotném programu.

Toto byl jen struény piehled programi, které Ize pouzit pro feSeni GA, nicméné existuje
nepteberné mnozstvi pouzivanych softwar. Seznam téchto programut lze nalézt v lit. [12],

kde lze specifikovat vybér softwaru z pohledu, v jakém programovacim jazyce ma byt
zaprogramovan, ¢i pro jaky operacni systém je urceny.
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3 Geneticky algoritmus

Zakladnim stavebnim kamenem této bakalaiské prace jsou genetické algoritmy.
Genetické algoritmy jsou jen podskupina evolucnich algoritmi vychazejicich z teorie napsané
Charlesem Darwinem [1]. Samotnd myslenka této teorie je zalozena na principu evoluce,
tedy pfimého vyvoje zivoCichli a rostlin po mnoha generacich, kde ptezivali jen ti
nejschopnéj$i a nejsilnéjsi jedinci. Podle tohoto pfimého zakona samoziejmé ma vétsi
ptilezitost k nalezeni partnera, k reprodukci, k vétSimu poctu potomkl jedinec silnéjsi a
naopak slabsi jedinci, jsou utlacovani, maji hor$i podminky a mohou skon¢it i bez potomstva,
tudiz dospét k vymieni.

Geneticky algoritmus pracuje s populaci jedinct, kde kazdy jedinec zastupuje feSeni daného
problému. Avsak toto feSeni nemusi byt to nejlepsi a proto je tfeba identifikovat jedince,

tedy pfifadit mu ur¢it¢ hodnoceni, které slouzi k porovnani s ostatnimi a také k nalezeni
optimalniho feseni.

Vytvoreni

pocatecni Vytvoreni nové Potomsiio
populace populace .. = -
Populace
Reprodukce
Rodic¢ovské pary
Kvazinahodny @@ ®
vybér 00 09
Ukongen e 00 0
béhu -

Obrdzek 3.1 Schéma genetického algoritmu [2]

Vyraznou vlastnosti, kterou se genetické algoritmy 1i$i od ostatnich optimalizacnich metod,
je prace s celou populaci pocatecnich feSeni prohledavaného prostoru namisto jen jediného.
Prave proto jsou genetické algoritmy (déle uz jen GA) vyrazn¢ vétsi a také univerzalni oproti
ostatnim optimalizacnim metodam. Univerzalni pouZziti mize byt vyhodou, ale s tim pfichazi 1
nevyhoda delSiho vypocetniho Casu. GA se také nemohou porovnavat se specidlnimi
algoritmy, které jsou vytvoreny pro urCity problém, pocitaji s parametry daného problému a
jsou na n¢j nastavené. Ve specialnich algoritmech je mozno dostat kvalitnéjsi feSeni v kratSim
case. Nejucinnéj§im prostorem uplatnéni GA jsou zatim problémy, pro které nebyla nalezena
zadna specialni metoda, kde bohuzel nic lepSiho neexistuje.
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Jak bylo zminéno v uvodu této kapitoly, GA jsou zalozeny na Darwinovském principu
evoluce. Lepsi feSeni problému (vyhovujici podminkam) je nalezeno opakovanim cyklu, pfi
kterém postupné mizi slabsi jedinci, tedy horsi feSeni. Aby bylo mozno rozeznat jednotlivce
od sebe, musi se kazdému piifadit urcit¢é hodnoceni (fitness) [13]. Na zakladé¢ tohoto
hodnoceni budou vybirany potencidlni rodi¢ovské pary, ze kterych vzejde reprodukci nova
populace. Po nékolika takto provedenych evolu¢nich cyklech mize GA dojit k nalezeni
optimalniho feseni. Nékdy se ovSem stane, Ze populace zmutuje, tedy algoritmus se zacykli u
jednoho feSeni, které vsak nemusi byt nejlepsi v celém prohleddvaném prostoru, nybrz jen
lokalnim extrémem, coz Casto byva odlisné od toho globalniho.

Inicializace

poiatedni populace

* | FPridéleni fitness

Gih0

NE

J

Selekce roditd

H

Krizemi

Mutace

Wytworeni nove
populace

Obrazek 3.2 Vyvojovy diagram obecného GA [14]

Na obrazku - Obrazek 3.2 Vyvojovy diagram obecného GA [14] - je vidét vyvojovy diagram
obecného GA. Na pocatku Je nutno definovat vstupni parametry feSen¢ho problému.
Na tomto zaklad¢ je vytvorena pocatecni populace jedincl. Jedinci jsou reprezentovani
pomoci chromozomil neboli fetézcii. Tento fetézec v sobé ukryva veSkerou informaci o
daném jedinci, je tedy tvofen jednotlivymi geny, uspofadanymi linearné za sebou. Geny jsou
ve standardnich genetickych algoritmech reprezentovany pouze dvouhodnotovymi symboly,
napt pomoci binarniho kédovani nebo Grayova kodu [2].

V dalsim kroku je nutno pfifadit jednotliveim hodnoceni (fitness). Ugelem hodnotici funkce
je vytvoreni spektra, na kterém Ize jednotlivé chromozomy srovnat od nejhorSiho
k nejlepsimu a tim ziskat prehled o celé populaci.

Po ohodnoceni vSech jedincti se piechdzi k prvnimu zdsadnimu okamziku, ve kterém hraje
GA roli, vybéru rodi¢ovskych paru (tzv. selekce) [2]. Vybér rodi¢i probiha s ohledem na
hodnotici funkci. Silné€jsi a lepsi jedinci budou mit vétsi pravdépodobnost, ze budou vybrani.
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Selekce mlze probihat mnoha mechanismy, jednim z nejcastéjSich byvaji turnajova selekce
anebo ruletovy mechanismus [15].

Nasledujicim krokem je samotné reprodukce, ktera je provadéna dvéma zakladnimi operatory,
a to mutaci a kiizenim [16]. EXistuji také dalsi jiné operatory, jadrem vSech je vzajemna
vyména casti chromozomi. U kiiZzeni dochédzi k vyméné ¢asti fetézcl mezi jednotlivymi
chromozomy, zatimco pfi mutaci se méni geny v ramci jednoho chromozomu.

Dokoncéenim reprodukce vznikd generace jedincii a je ukoncen jeden cyklus celého GA.
Nyni je tfeba této nové populaci opét pfid€lit hodnoceni fitness, a pokud neni nalezeno
vhodné feseni, opakuji se stejné kroky, jako v prvnim cyklu.

U GA je prijat efekt pfimé evoluce. To znamena, ze jedinec ovliviiuje celou populaci pouze
vV obdobi jedné generace. Tedy od svého vzniku k pfidéleni hodnoceni, nasledné selekci a
reprodukci, aZ po samotny zanik.

V nasledujicich kapitolach budou podrobné rozebrany jednotlivé kroky GA.

3.1 Vznik pocatecni populace a reprezentace

Zakladni reprezentaci jedince je chromozom neboli fetézec. Tento fetézec v sobé ukryva
veskerou informaci o daném jedinci, je tedy tvofen jednotlivymi geny, usporddanymi linearné
za sebou. Pro jednoduchost jsou geny ve standardnich genetickych algoritmech
reprezentovany pouze dvouhodnotovymi symboly, zpravidla 0 a 1. Linearni fazeni genl
Vv chromozomu mé svij divod, protoze ve stejném potadi jsou fazeny i geny u ostatnich
jedinct (naptiklad druhy gen chromozomu reprezentuje barvu o¢i). Obecné i-ty gen vyjadiuje
stejnou vlastnost u kazdého jedince. Proti pfirodé dochazi k vyraznému zjednoduseni, jelikoz
jednim chromozomem je popisovan cely jedinec, jednim genem popsdna celd vlastnost.
U zivocicht a rostlin jsou jednotlivé geny pouze stfipky, které spojenim vytvoii ur€ity rys a
spole€nym sefazenim chromozomil vznikd individuum. Jako ptiklad mize poslouzit clovek
sdm. NaSe genetickd informace je vypsdna do DNA, kterd je slozena pravé sekvenci
chromozomti. Jeden chromozom by na popsani ¢lovéka zdaleka nestacil [2].

Z predchoziho odstavce je dulezité si odnést poznatek, Zze chromozomy jsou reprezentaci
jedincl, obsahuji geny, které jsou linearné sefazené, nabyvajicich pouze dvou hodnot
zpravidla 0 a 1 a délka chromozomt pro dany problém je jednotna. Existuje nékolik zptisobi,
kterymi lze informace do chromozomu zakodovat. VZzdy zélezi na problému, ktery mad GA
tesit. Podle toho se vybira zptisob kddovani.

3.1.1 Binarni kédovani

V tomto pfipadé gen mize nabyvat pouze dvou hodnot (0 a 1). Pokud vlastnost mize nabyvat
vice neZ jen 2 hodnot, fesi se to tak, zZe vice genil popisuje jednu vlastnost, pficemz plati,
ze n gent ukryva 2™ moznosti. Tato metoda skryva velké riziko, protoze v binarnim kédovani
se muze prihodit situace, pii které i se dva zcela vzdalené prvky mohou liSit pouze v hodnoté
jednoho genu. Pokud nahodou na tomto genu bude provedena mutace a dojde ke zméné
hodnoty, celkova zména jedince je radikélni, a to nemusi byt viibec posun kuptedu, ba naopak
krok zpét. Pracuje se s predpokladem, Ze mald zména v chromozomu zpiisobi malé zméeny
vlastnosti jedince. Timto je pouZiti binarniho kédovéani velmi limitovéno.
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Pro nazornost je ukazano binarni kodovani na chromozomu o délce 8 genti. Nahodné je
vygenerovana populace napt. takto (GA, délka jednotlivych chromozomi, tabulky ze zdroje

[2]):

jedinec €. chromozom
1 0,0,1,1,1,0,0,1)
2 (1,0,0,1,0,0,1,1)
3 0,1,1,0,0,1,0,0)
4 (1,1,1,0,0,1,0,1)

Tabulka 3.1 Pocdtecni populace

3.1.2 Grayuv kéd

Zasadnim rozdilem oproti binarnimu kdédovani je odliSnost dvou sousednich prvkd pouze
v jednom genu. Proto pokud dojde k mutaci chromozomu, pravdépodobnost vyrazné zmény
vlastnosti se zmens$i. Jednoduchy piiklad pro ukazani rozdilu obou kodu je vidét v tabulce pod
timto odstavcem, ve kter¢ je zakddovano 8 ¢islic pomoci ti1 genti (bith).

Cislo binarni kod Grayuv kod
0 0000 0000
1 0001 0001
2 0010 0011
3 0011 0010
4 0100 0110
5 0101 0111
6 0110 0101
7 0111 0100

Tabulka 3.2 Srovnadni binarniho a Grayova kodu [17]

Zatimco v binarnim kodu se ¢isla 3 a 4 neshoduji ani v jednom genu, v druhém ptipadé se lisi
pravé v jednom. Praveé kvili této vlastnosti, Ze Graylv kod bere v potaz blizkost dvou jedinct,
byva pouzivan Castéji nez binarni kodovani.

Zpusob, jakym se Grayuv kod vytvafi, je nasledujici [16]:

Na zacatku se vytvofi dva odlisné fetézce délky 1. Jeden nese znak O a druhy 1.
Nov¢ vzniklych fetézcii bude dvakrat tolik. Vzniknou tak, Ze se prvni dva fetézce napiSou pod
sebe a poté se pod n¢ napiSou ty samé fetézce v opacném potadi (zrcadloveé pteklopené).
Nyni musi byt splnéna podminka toho, Ze dva sousedni fetézce se smi liSit pouze v jednom
znaku a také, Ze zadné dva fetézce nemohou byt shodné. Toho se docili tak, ze v horni
poloviné se ptidd pred fetézec 0 a v dolni polovin€é se pfidd pred fetézec 1. Tim jsou
vytvoreny celkem 4 nové fetézce o délce 2.
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Pro nazornost je vSe vidét graficky na Obrazek 3.3 Graytiv kod, vytvoreni fetézce:

0 00
0 , 1 01
1 1 11

0 10

Obrdzek 3.3 Grayiv kéd, vytvoreni Fetézce [16]

Takto dochdzi i k vytvoreni delSich fetézcli, pomoci stejného postupu.

00 00 000 000 0000
01 |— |01 ]| — (001 |— |001 7™ |0001
11 11 011 011 0011
10 10 010 010 0010
10 110 110 0110

11 111 111 0111

01 101 101 0101

00 100 100 0100

100 1100

101 1101

111 1111

110 1110

010 1010

011 1011

001 1001

000 1000

Obrazek 3.4 Grayiv kod, delsi retézce [16]

Na obrazku - Obrazek 3.4 Grayuv kod, delsi fetézce [16] - je ukazan princip na vytvoreni
fetézcl o délce 4. Postup by se stale takto opakoval i pro vétsi délky, bylo-li by jich tieba.
Nyni sta¢i pouze prifadit jednotlivym fetézcim cisla, jako to je tomu v tabulce (Tabulka 3.2
Srovnani binarniho a Grayova kodu ).
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3.1.3 Kaddovani pomoci realnych cisel

Dalsim zptsobem, jak lze informace do chromozomu ukladat, je pomoci redlnych cisel [2].
V nékterych piipadech je tento zplisob mnohem vyhodnéjsi. Pokud vysledné feSeni mé byt
piesnéjsi, pravé pouzitim redlnych cisel je mozno toho docilit. Pokud by bylo pouzivano
pouze dvouznakovych gentl, chromozomy by musely byt podstatné delsi a vypoctovy cas celé
optimalizace by narustal.

3.1.4 Permutacni kodovani

V neposledni fadé se pouziva také permutacni kdédovani [2]. Typickym piipadem pro toto
kédovani jsou priklady, ve kterych jde o planovani trasy, pfi které je nutno navstivit urcita
mista. Vysledkem by méla byt nejkratsi ujetd vzdalenost. V jedné z dalSich kapitol, kde se
prace bude zabyvat prave timto problémem, bude permutacni koédovani vysvétleno podrobné,
ale ve zkratce je kazdému mistu pridéleno Cislo a jedinec je reprezentovan praveé Cisly
jednotlivych mist pravé tak, jak je projel za sebou. Napi. jedinec reprezentovany
chromozomem (7, 6, 1, 3, 5, 2, 4), jako prvni projel misto 7, poté jel k mistu 6 a tak déle, az se
dostal do posledni zastavky na jeho trase. Nutno podotknout, ze jednotliva mista ma za kol
projet jen jednou, a nezalezi, kde zacne, ani kde kon¢i. Vyhoda permutacniho kdédovani
spociva v tom, ze zadné Cislo objevujici se v chromozomu nemuze byt pouzito vicekrat.

3.1.5 Sousedska reprezentace

Pro feSeni problému obchodniho cestujiciho, ktery se zabyva planovanim trasy, bylo navrzeno
vice zpusobu kdédovani, mezi které patii i tzv. sousedska reprezentace. Tato metoda funguje
tak, ze jednotliva mésta jsou ocislovana pfirozenymi Cisly a celkova cesta je charakterizovana
vektorem, jehoz délka je rovna podtu mést [2]. Cislo i se v chromozomu na j-té pozici nachéazi
prave tehdy, kdyz se cestujici pfesunuje z mista j do mista i.

3.1.6 Ordinalni reprezentace

Tento zptisob kodovani je také vhodny pro problémy spojené s planovanim trasy. Cesta je
zakodovana do chromozomu na zakladé tzv. referenéniho seznamu R (viz lit. [15]), ve kterém
jsou vSechna mésta sefazena v urc€itém pofadi.

Obecny princip dekodovani spocivd v tom, ze zchromozomu se vezme postupné zleva
doprava cislo k na i-té pozici, které ptredstavuje k-ty prvek referen¢niho seznamu R. Nasledné
se tento prvek vyjme z referen¢niho seznamu a umisti se do cesty [15]. Princip dekddovani
bude ukazan u feSeni problému obchodniho cestujiciho v kapitole 4.3 Kodovani.

Vyhodou této metody je i1 fakt, Ze pomoci genetického operatoru jednobodového kiizeni
vzniknou vzdy chromozomy piedstavujici pfipustnd feSeni a nenastane napi. predcasné
ukonceni cesty, jako k tomu mohlo nastat u sousedské reprezentace [2]. Nevyhodou této
metody je nespolehliva funkce genetickych operatorti a proto se od tohoto zptisobu kodovani
upousti [15].

3.2 Ohodnocujici funkce fitness

V dal$im kroku je nutno pfifadit jednotlivelim hodnoceni (fitness). Pro jednoduchost miize byt
nastavena, jako soucet hodnot v chromozomu. Za pouziti binarniho kédovani by tak nejlepsim
jedincem byl ten se samymi 1, naopak nejhorSim byl ten se samymi 0, Nicméné tato funkce je
pouze ukazkova a funkce pouzivané pfi feSeni redlnych problémil jsou nastavovany pfesné na
miru problému. Pro zékladni popis, je ale tato funkce dostacujici a je pfifazeno jednotlivetim
hodnoceni takto (tabulka viz lit. [2]):

19



ZapadocCeska univerzita v Plzni. Fakulta strojni. Bakalarska prace, akad. rok 2015/16

Katedra primyslového inZzenyrstvi a managementu Jan Sulc
jedinec €. chromozom hodnoceni
1 0,0,1,1,1,0,0,1) 4
2 (1,0,0,1,0,0,1,1) 4
3 0,1,1,00,1,0,0) 3
4 (1,1,1,00,1,0,1) 5

Tabulka 3.3 Populace s prirazenym hodnocenim

V tomto piipad¢ se jednd o pfimou uméru. Tento zplisob funguje pouze na papitre, pokud si
Cloveék predstavi, co jednotlivé geny v chromozomu zastupuji, dospéje k tomu, Ze samé
jednicky viibec nejsou optimalnim neboli nejlepsim fesenim daného problému.

Proto je tfeba volit ohodnocujici funkci s ohledem na pravé feSeny problém. Pfima uméra
bude kolisat v ptipad¢, kdy napiiklad budou tfi feSeni daného problému na stejné urovni.
V tomto piipadé¢ nelze stanovit, které feseni je vhodné a musi se vybrat jiny zplisob feseni.

Tento problém se fesi rozdélenim populace jedincti na dvé poloviny a jedinci z jedné skupiny
jsou porovnavani pouze s jedinci z druhé poloviny. Nebo jedinci soutézi v ramci turnaje.
Tedy z kazdych dvou porovnavanych jedinct je vybran jeden postupujici do dalsiho kola.
Vitéz turnaje ziskava nejlepsi hodnoceni a ostatni ziskaji hodnoceni podle postupu v turnaji.
Metodou turnaje se hodnoceni nevyvaruje zjednoduSeni, jelikoZ probéhne pouze N-1
porovnani jedinci [2].

Poslednim typem hodnotici funkce je ta, pti které uzivatel ptimo za béhu zasahuje do procesu.
Vyuziva se napt. v oblasti kriminalistiky k identifikaci pachatele. Svédek trestného ¢inu
pracuje s pocitaovym programem zalozenym na GA, ve kterém jsou generovany obliceje
pachatele. Svédek pfifazuje hodnoceni podle podobnosti jednotlivych obliceji k pachateli.
Obliceji s vys§im hodnocenim budu vyuzito k tvorbé novych jedincti pomoci vhodnych
genetickych operatort [2].
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3.3 Selekce

Po ohodnoceni vsech jedinct se prechazi k prvnimu zasadnimu okamziku, ve kterém hraje
GA roli, vybéru rodi¢ovskych para. Vybér je provadeén s ohledem na hodnotici funkei fitness,
kdyby tomu tak nebylo, nem¢lo by ani smysl jednotlivce hodnotit. Diky zohlednéni lep$ich
jednotlivet dochazi k prenosu informaci do nové generace, ktera mize poskytnout pfirozené
zlepseni celé populace. Vyvoj populace se da také ovlivnit regulaci dirazu na lepsi jedince.
Cim v&tsi bude kladen diiraz, tim rychleji z populace vymizi slaba fe$eni a naopak [18].

3.3.1 Mechanizmus ruletového kola

Prvnim moznym zplsobem, jak vybrat jedince je pomoci mechanizmu ruletového kola.
Silngjsi a lepsi jedinci budou mit urcitou vyhodu, vétsi pravdépodobnost, ze budou vybrani.
Predstavit si toto Ize jako ruletu, na které budou mensi a vétsi dily, predstavujici jedince podle
jejich hodnoceni [15]. K vytvofeni kola staci pouze vyjadfit procentudlni zastoupeni
jednotlivych hodnoceni vici celkové sumé. Pokud se hodnoceni oznadi f;, poté pro i-tého
jedince plati pravdépodobnost podle vzorce:

__fi

i1 fi
Takto ziskané pravdépodobnosti odpovidaji pifimé Umérnosti. Existuji i jiné zpisoby,
jak plochy ruletového kola zkonstruovat. Nejrozsifen&jsim je pravé tento zpusob, kde se
vyuzivé procentualni zastoupeni jednotlivych hodnoceni.

P, - 100[%]

jedinec €. chromozom hodnoceni | pravdépodobnost | kumulované
(f) (Pi) ohodnoceni
1 0,0,1,1,1,0,0,1) 4 25 % 0,2500
2 (1,0,0,1,0,0,1,1) 4 25 % 0,5000
3 0,1,1,0,0,1,0,0) 3 18,75 % 0,6875
4 (1,1,100,1,0,1) 5 31,25 % 1,0000
Primérné hodnoceni populace 4

Tabulka 3.4 Populace s pritazenou pravdépodobnosti

Z tabulky je vidét, ze tieti jedinec ma nejmensi Sanci na to byt vybran, naopak nejsilnéjsim je
¢tvrty. Nyni stac¢i pouze nahodné vygenerovat ¢islo r € (0; 1) a nasledné vybrat jedince pro

kterého plati tato nerovnice:
i-1 i
ZPL- <r SZPL- i€{1;2;..;N}
i=1 i=1

Proto vtabulce - Tabulka 3.4 Populace s pfifazenou pravdépodobnosti - je sloupec
kumulovaného ohodnoceni, pii kterém dochazi k pticitani pravdépodobnost jedince k souctu
pravdépodobnosti prvkil predchéazejicich. Pro nazornost, pokud bylo vygenerovdno Ccislo
r = 0,67, bude vybran tieti jedinec, protoze soucet prvnich dvou je 0,5, a pokud se k tomuto
Cislu pticte pravdépodobnost tietiho jedince, soucet je roven 0,6875 a Cislo r se nachdzi prave
mezi témito dvéma hodnotami. Matematicky plati nerovnice:

0,5<r<0,6875
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1,0000

0.6875 3

0.5000

Obrazek 3.5 Ruletového kolo s vyznacenym kumulativnim ohodnocenim [2]

Na obrazku vyse je vidét ruletové kolo s naznaenymi vyseCemi piedstavujici jedince.
V jakém potadi byli jedinci generovani, vV takovém jsou i srovnani za sebou ve sméru toceni
ruletového kola. Pro ¢islo r = 0,67 se kulicka zastavi ve 3. sektoru a je vybran jedinec ¢. 3.
V ruleté byla provedena celkem 4 zatoceni, pii kterém bylo ndhodné vygenerovano Cislo T,
¢imz se urcily prvni dva pary k reprodukci:

jedinec ¢. chromozom
3 0,1,1,0,0,1,0,0)
1. par
4 (1,1,1,0,0,1,0,1)
4 (1,1,1,0,0,1,0, 1)
2. par
1 0,0,1,1,1,0,0,1)

Tabulka 3.5 Prvni rodicovské pary

Z tabulky - Tabulka 3.5 Prvni rodicovské pary - je vidét, ze i pfes nejmensi Sanci byl vybran
jedinec €. 3. Také se ukazala sila 4. jedince, ktery byl vybran pro oba pary.

3.3.2 Vylepseny ruletovy mechanizmus

Jak bylo feceno v druhé kapitole, k reprodukci dochazi pomoci ruletového kola, ve kterém
jsou upiednostiiovani jedinci s vy$§im hodnocenim. Na kole tedy zabiraji mnohem vétsi ¢ast
nez slabsi jedinci. Pokud by pravdépodobnost silnych jedincii byla na tolik velkd, Ze by
zabiraly vyraznou ¢ast kola, dochazelo by k pfedc¢asnému konvergovani algoritmu k urcitému
feSeni, které z hlediska celkového pohledu nemusi byt optimalnim. Cely proces by rychleji
ztracel rozmanitost.

Caste¢né se d4 ztraté rozmanitosti feSeni zabranit vylepSenim ruletového mechanismu.
Normaln¢ jednim zatoCenim ruletového kola je vybran jeden jedinec (na ruletovém kole se
pohybuje jedna kulicka). Pokud se bude na ruletovém kole vyskytovat po intervalech k
kulicek, jednim zatoCenim ziskame K vybranych jedinci. Na obrazku - Obrazek 3.6
Vylepseny ruletovy mechanismus [2] - je vidét takto upraveny ruletovy mechanizmus, ve
kterém se nachazi 4 kulicky rozmistény na obvodu s posunutim o tthel 90°. Jednim zatocenim
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jsou vybrani hned 4 jedinci. Tento zplisob pomdha udrzeni rozmanitosti, nicméné problémem

v

zustava stale velka pravdépodobnost, S kterou jsou silnéjsi jedinci vybirani k reprodukei.

Obrazek 3.6 Vylepseny ruletovy mechanismus [2]

Pokud se v populaci nachazi jeden, ¢i vice extrémné lepSich jedinct. Jejich sila je na tolik
velka, ze Sance slabsich jedinct podileni se na dalsi reprodukci je takika nulova. Tento efekt
je dobfe vidét na obrazku (Obrazek 3.7), kde 1épe hodnoceni jedinci nachazejici se za sebou
(x2, x3, x4), maji vétsi moznost ovlivnit dalsi vyvoj populace nez napiiklad jedinec xg.
KdyZ tedy na ruletovém kole jsou jedinci sefazeni za sebou podle jejich potadi, feSeni
Xy, X3, X4 Svelmi podobnymi vlastnostmi obsazuji mnohem vétsi vyse¢ a tak roste i
pravdépodobnost, Ze algoritmus sklouzne k lokalnimu extrému.

Uéelova funkce - minimalizace

x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7T x8

Obrazek 3.7 Predcasnd konvergence k lokdlnimu extrému [2]
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Aby se zamezilo tomuto efektu, kazdému jedinci je pfidéleno potradové Cislo podle jeho
hodnoceni, tim se velké rozdily v hodnoceni mezi jedinci zmirni. Zména se projevi
zrovnomérnénim velikosti vyseci na ruletovém kole.

Pro lepsi pochopeni je uveden piiklad. Populace obsahuje 4 jedince a je jim pfidéleno
hodnoceni podle nésledujici tabulky:

jedinec €. hodnoceni pravdépodobnost Poradi pravdépodobnost
podle hodnoceni T
podle poradi
1 9 47,4 % 4 40 %
2 5 26,3 % 3 30 %
3 3 15,8 % 2 20 %
4 2 10,5 % 1 10 %

Tabulka 3.6 Srovndni pravdépodobnosti podle hodnoceni a podle poradi

Z tabulky je vidét, pokud by bylo kolo zkonstruovano pomoci velikosti hodnoceni, rozdily
mezi jedinci jsou vétsi, naopak podle pofadi je zastoupeni jedinci mnohem rovnomeérné;si.
Napftiklad rozdil pravdépodobnosti prvniho a druhého jedince podle hodnocenti je pies 20 %.
Pokud vsak je pouzit pfistup s poradim, rozdil mezi jedinci je pouze 10 %. Graficky je toto
vidét na dal$im obrazku (viz Obrazek 3.8).

Pravdépodobnost podle hodnoceni Pravdépodobnost podle pofadi
4. ledinec 4 Jedinec
10,5% 10%
3. ledinec
15,8% 3. ledinec 1. ledinec
20% 405%
1. Jedinec
47 4%
2. Jedinec ‘
26,3% 2. Jedinec

I0%
Obrdzek 3.8 Srovndni pravdépodobnosti podle hodnoceni a podle poradi [2]

Nevyhoda pouziti srovnani podle poradi jedincti nastava, kdyz se v populaci nachazi jedinci
bez vyraznych odliSnosti. Aplikovanim srovnani podle pofadi se naopak rozdily mezi
jednotlivci vyrazné zvEtSuji a tento zptisob piestava byt vhodnym.

3.3.3 Turnajova selekce

Posledni ¢asto pouzivanou metodou pro vybirani rodiCovskych pari je turnajova selekce [2].
Turnajova selekce se nijak neliSi napiiklad od sportovnich turnaji a jejich zavérecné
vyfazovaci Casti [19], pfi které proti sob¢ stoji vzdy dva soupefi, a lepsi z téch dvou postupuje
Vv turnaji dale. V ramci turnaje jsou jednotlivci porovnavani podle hodnoty fitness. Vitézem
turnaje,

je ten jedinec, ktery doSel v turnaji nejdale (ma nejvyssi ohodnoceni) a je vybran k dalsi
reprodukci [20]. Cim vétsi je pocet jedinct uéastnicich se turnaje, tim vétsi je kladen diraz na
silnéjsi jedince a slabsi jedinci jsou potlaCovani, jelikoZ nemaji takovou Sanci se probojovat
finale a celkové turnaj vyhrat.
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3.4 Krizeni

Nasledujicim krokem je samotna reprodukce, ktera je provadéna dvéma zakladnimi operatory,
a to mutaci a kfizenim [16]. Pro urcité problémy, jako je napf. problém obchodniho
cestujiciho, byly navrzeny specidlni operatory kiizeni. Tyto operatory budou popsany U
feSeni tohoto problému.

3.4.1 Bodové kfizeni

Prvnim typem kftizeni je kfizeni bodové. Z populace jsou vybrani vzdy dva rodice, kteti utvori
par [21]. V chromozomech je ndhodné vybran gen, od které¢ho se vzajemné vymeéni postupné
vSechny geny az do konce chromozomu [22]. Nemélo by smysl vybirat posledni gen, jelikoz
by novi jedinci byli pouhymi kopiemi svych rodi¢t. Takto tedy vzniknou dva novy jedinci
pienasejici informace zaroven od obou rodi¢ii. Novi jedinci mohou naptiklad vzniknout takto:

chromozom novy chromozom
1 o ,1,1, 0|0, 1,0, 0) 0,1,1,0(0,1,0,1)
. par
P (1,1,1,010,1,0,1) (1,1,1,010,1,0,0)
(1,1y1,0,0,1,0,1) (1, lIl, 1,1,0,0,1)
2. par I
(0,011,1,1,0,0,1) (0,011,0,0,1,0,1)

Tabulka 3.7 Vznik novych jedincii kifiizenim

Ne vzdy je tento operator pouzit, ale pravdépodobnost pouziti tohoto operatoru se pohybuje
vintervalu (0,6; 1) (viz lit. [15]). Pokud operator kiizeni neni pouzit, novymi jedinci jsou
prohlaseny piimé kopie rodici.

3.4.2 K-bodové kiizeni

Zobecnénym piipadem bodového kiiZeni je ptipad, kdy misto jen jednoho bodu, od kterého se
vyméni jednotlivé geny v novych jedincich, se zvoli vice mist. Toto se oznacuje jako
k-bodové kiiZeni, kde k je pocet zvolenych bodu [21].

jedinci pfed kiiZzenim jedinci po kiiZeni
(O|1,0,1,0,1 0,1) 0]1,1]1,0,140,0)
(112,110,0,110,0) (112,0]0,0, 110, 1)

Tabulka 3.8 k-bodové kiizeni

V tabulce - Tabulka 3.8 k-bodové kiizeni - je wvidét ptiiklad tfibodového kiizeni.
Chromozomy byly rozdéleny na 4 fetézce a nasledné doslo k vymeéné jednotlivych tsekda.

3.4.3 Uniformni k¥iZeni

U k-bodového kiizeni Ize jesté identifikovat jeden typ kiiZeni. Pokud ¢islo k bude rovno N — 1
(N je celkova délka chromozomu), jedna se o tzv. uniformni kiizeni [2]. Chromozomu se
piifadi s pravdépodobnosti P = 0,5 hodnota genu od prvniho nebo druhého rodice. A druhy
jedince ziska vzdy hodnoty genu od druhého rodic¢e. Uniformni kiizeni je vidét v Tabulka 3.9
Uniformni ktiZeni pod timto odstavcem.

jedinci pied kiiZzenim ‘ jedinci po kiiZeni

0,1,0,1,0,1,0, 1) ©,1,1,0,0,1,0,0)
(1,1,1,0,0, 1,0, 0) (1,1,0,1,0, 1,0, 1)

Tabulka 3.9 Uniformni kiizeni
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3.4.4 Operator krizeni pro permuta¢ni kédovani

Vsechna kiizeni Ize uplatnit i1 pii jiném kodovani nez binarnim. VSe funguje uplné stejné pro
celd Cisla 1 redlna Cisla s desetinou ¢arkou. Hodnoty genti se v jednotlivych chromozomech
vyméni bez sebemensich problém1.

Do kolize vsak pfichazi operator kiizeni u permuta¢niho kdédovani. Jak bylo vysvétleno vyse,
permutacni kodovani se pouziva pro planovani tras (napf. se timto problémem zabyva [23]),
kdy wuzivatel musi projet vSemi misty na mapé, ale Zzadné nesmi projet dvakrat.
Geny piedstavuji jednotliva mista tak, jak je uzivatel projede za sebou. V tomto okamziku by
mohlo dojit k tomu, ze se v jednom chromozomu ocitnou geny se stejnou hodnotou a
znamenalo by to, ze jedno misto bylo navstiveno dvakrat. Pro ptfiklad je tento efekt zobrazen
V nasledujici tabulce:

jedinci pied kiiZzenim jedinci po kiizeni
(5,1|4,2|3, 6) (5,1|5,3|3, 6)
(4,215,316, 1) (4,214,216, 1)

Tabulka 3.10 Permutacni kodovani a kiizeni

Kiizenim doslo k tomu, Ze v prvnim nové vzniklém jedinci by uzivatel projel mista 5 a 3
dvakrat a vliibec by neprojel misty 4 a 2. U druhého jednice je tomu ptfesné naopak. Timto by
nebyla splnéna zékladni podminka, proto je tfeba po kiizeni dale nové vzniklé jedince
upravovat.

Mechanizmus tprav probiha zhruba takto:

e provede se kiizeni od zvolené¢ho bodu, ostatni pole zlstavaji volna
e vyplni se hodnoty genti od pivodnich rodi¢u, které nejsou v kolizi s geny, které uz
novy chromozom obsahuje

e doplni se zbylé hodnoty podle toho, jaké ¢islo odpovida jakému
Pro chromozomy uvedené v tabulce by postup vypadal nasledovné:

e vytvotily by se chromozomy (*, *, 5, 3, *, *) a (*, *, 4, 2, *, *)

e doplnéni hodnot piivodnich rodic¢t: (*, 1, 5, 3, *, 6), (*, *,4,2,6, 1)

e zbylé hodnoty podle stanoveni vymén (5 & 4,3 & 2,1 < 6)
Na vymeény se pfiSlo nasledovné. Z kiiZeni vime, Ze €. 5 odpovida €. 4 a €. 3 odpovida €. 2, a
posledni dvé ¢isla si samoziejmé musi odpovidat. To si Ize ovétit v dalsim kroku, kde byly
chromozomim doplnény hodnoty od rodicii. Je vidét, Ze v poslednim genu si odpovida €. 6 a

¢. 1. Slozit&si feSeni vymeén by nastalo, pokud by uZivatel musel projet vice mist. A bez
tohoto odvozeni by nebylo mozné zbylé polozky doplnit.

jedinci pfed kiiZenim jedinci po kiiZeni
(5,1 |4, 2|3, 6) (4,2]5, 316, 1)
(4,215,316, 1) (5,314,211, 6)

Tabulka 3.11 Vysledné chromozomy pii pouziti permutacniho kédovani
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3.5 Mutace

Dalsi kombinacnim operatorem, kterym miize a nemusi byt vystaven nové vznikly
chromozom, je mutace. Rozdilem oproti operatoru kfizeni je to, Ze mutace probiha v ramci
jednoho chromozomu a chromozomy neméni geny mezi sebou [21]. Obecné plati, Ze mutaci
podléha podstatné mensi pocet jedinci, nez je tomu u kiizeni, jelikoZ mutace probiha s velmi
malou pravdépodobnosti [15].

3.5.1 Zakladni mutace

Jak bylo feCeno, mutace probihaji s velmi malou pravdépodobnosti, napi. podle lit. [15]
mutace probiha s pravdépodobnosti v intervalu (0,05; 0,15). Pfi mutaci dochazi nahodné ke
zmén¢ hodnoty ur¢itého genu chromozomu. Pfi binarni kddovani se z 1 stane 0 a naopak.

jedinec pied mutaci jedinec po mutaci

0,1,1,0,0,1,0,1) 0,1,1,00,1,0,1)
(1,1,100,1,0,0) (1,1,1,0,1,1,0,0)
1,1,1,1,1,0,0, 1) 1,1,1,1,1,0,0, 1)
0,0,1,0,0,1,0,1) 0,0,1,0,0,1,0,1)

Tabulka 3.12 Prehled jedincii pred a po mutaci

3.5.2 Mutace pro permutac¢ni koédovani

U permuta¢niho kédovani nastava problém také s mutaci. U ni dochazi k tomu, Ze ndhodné je
vybran jeden gen chromozomu a je u né&j zménéna hodnota. Nastdva ten samy problém,
jako u ktizeni, kde se mize stat, ze chromozom po mutaci bude obsahovat 2 stejné hodnoty.
Pti mutaci 1ze tento problém relativné jednoduSe vytesit. Misto zmény hodnoty pouze jednoho
genu, se provede vzdjemnd vymeéna hodnotu genti dvou.

jedinec pied mutaci ‘ jedinec po mutaci

(5,1, 4,2, 3,6) ‘ (5,2,4,1,3,6)
Tabulka 3.13 Mutace u permutacniho kédovani
3.5.3 Inverze

Poslednim ¢asto vyuZivanym genetickym operatorem u permuta¢niho koédovani je inverze [2].
Pti inverzi dochazi k otoceni ¢asti fetézce mezi dvéma zvolenymi body.

jedinec pted inverzi ‘ jedinec po inverzi

(5,1,4,2, 3,6) ‘ (5,3,2,4.1 6)

Tabulka 3.14 Inverze u permutacniho kédovani

V tabulce - Tabulka 3.14 Inverze u permutac¢niho kddovani - je vidét mechanismus inverze.
Druhy gen se piesunul na pozici ¢tvrtého a ten se piesunul naopak na pozici druhého. A také
st vymeénil pozici tieti gen se ¢tvrtym.

Pouziti inverze pro jiné kodovani neni vylouceno, ale je tfeba si uvédomit fakt, ze inverze
zaménuje potadi jednotlivych genil a ne jejich hodnotu. Proto pouziti inverze u jiného typu
koédovani tedy neni viibec nutné, jelikoZ je to operace navic, které stoji drahocenny vypocetni
Cas a nijak zvlast’ i¢innost genetického algoritmu nezvysuje [2].
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3.6 Nova populace

Geneticky algoritmus pracuje s celou populaci feSeni, ne pouze sjednim. V ptedchozich
kapitolach byla vysvétlena celd cesta od zacatku algoritmu, pfes pfidéleni hodnoceni fitness
az k selekci jedinct, ktefi byli pouziti k nasledné reprodukci. Pomoci genetickych operatort je
reprodukce provedena a vznikd nova populace. Nicméné dochazi ke stietu pravé nove
vzniklych jedincti s generacné starSimi rodici.

U GA je prtijat efekt pfimé evoluce. Znamena to to, ze jedinec ovlivituje celou populaci pouze
Vv obdobi jedné generace [2]. Tedy od svého vzniku k piid€leni hodnoceni, nasledné selekci a
reprodukci, az po samotny zanik. Timto zpiisobem vSak muze dochazet k tomu, ze pokud
jedinec s obstojnym hodnocenim neni selekénim mechanismem vybran Kk reprodukci, je pro
GA tento jedinec zcela ztracen a jeho mozni potomci také. Neni vylouCeno, Zze muze
vzniknout n¢jakymi mutacemi a kiizenim z jinych jedincii.

Proto je tfeba n¢jakym zplsobem tyto jedince uchovavat pro dal$i generace. Pouziva se
prevazné dvou moznosti, které se lisi takika jen poétem uchovavanych jedincti. Prvni
moznosti je uchovavani pouze nckolika nejlepSich jedincl z generace. Jedna se o opravdu
nejlepsi jedince, dalo by se fici vlajkové lodé neboli elita populace [2].

Druhou moznosti je zachovani naopak velkého mnozstvi jedincti populace, pouze ta nejhorsi
feSeni jsou vyfazena a v dalSich generacich se s nimi nepracuje. Tato feSeni jsou nahrazena
novymi jedinci vzniklymi reprodukci. V GA dochézi k zachovéani toho nejlepsiho, co zatim
bylo vytvoteno, bohuzel si s sebou GA nese 1 zpomaleni celkového vyvoje, dochazi k nartstu
vypocetniho ¢asu i k zvétSeni poctu generaci [2].
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3.7 Paralelni genetické algoritmy

Genetické algoritmy pracuji, jak bylo zminéno uz n€kolikrat, s celou populaci feSeni. Aby se
zkratil vypocetni Cas celé operace, proces se rozlozi a misto provadéni vypoctu pouze na
jednom procesoru, probiha vypocet na n¢kolika procesorech zarover.

Ridici procesor

@
e

Distribuce
individui

za Ucelem
ohodnoceni

Navrat
vypoctenych
ohodnoceni / //

Podrfizené procesory
Obrazek 3.9 Rozlozeni populace k vypocteni hodnoceni (fitness) [2]

Na obrazku (Obrazek 3.9) je vidét rozlozeni populace za ti¢elem vypocteni hodnotici funkce
fitness. Celkovy prubeéh paralelniho GA se od jednoduché vypoctu moc nelisi. Jedinym
rozdilem je pouze vypocet hodnoceni na podiizenych procesorech. Po vypocteni hodnoceni
jsou jedinci posilani na fidici procesor, kde dochazi k vlastnimu mechanizmu GA, jako je
selekce apod.

Uspora &asu nastava pii stanovovani hodnoceni jedincti a jednd se o jednodussi metodu
paralelizace algoritmu.

Druhou moZnosti je ostrovni paralelizace. Pt této metod¢ je rozloZena samotna populace do
nékolika mensich populaci, které tvoifi jaké si ostrovy (proto ostrovni populace).
Tyto jednotlivé casti spolu mohou komunikovat, to znamend, Ze obcas dochédzi k vyméné
jedincli, nebo mezi ostrovy nemusi byt zaddna vazba a kazdéd skupina se vyviji samostatné.
Lze naptiklad na jednotlivé skupiny aplikovat jiné genetické operatory, jiné metody selekce a
uzivatel ziskava, rozdilné feSeni daného problému.

Tento zplisob decentralizace je oproti normalnimu postupu daleko zajimavéjsi, uz jen
z diivodu vzniku nékolika mozZnych koncovych feSeni daného problému pii jednom pouziti
GA. Pokud uzivatel chce srovnani (vice moznych fesSeni), jednoduchy postup by bylo tieba
opakovat vicekrat a bohuzel by tim padem opét doSlo k narGstu vypocetniho Ccasu,
coz samoziejmé neni chténé. Schéma ostrovni paralelizace je vidét na nasledujicim obrazku.
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Obrdzek 3.10 Ostrovni paralelizace [2]

V tomto piipad¢ jsou mezi jednotlivymi ostrovy znazornény vazby, jako komunikace mezi
nimi. Pokud by vazby mezi jednotlivymi ostrovy zmizely, 1ze pohliZet na kazdy ostrov jako
na samostatny geneticky algoritmus a lze ovliviiovat jeho vyvoj samostatné.

Co se musi pii ostrovni paralelizaci stanovit, je urcité pocet jedincl jednoho ostrova. Toto se
stanovuje podle vypocetnich moznosti, které jsou uzivateli k dispozici. Dal§im faktorem je
vymezeni komunikace mezi jednotlivymi ostrovy. Aby bylo stanoveno, na jaky ostrov se
vybrany jedinec piesune. Na obrazku - Obrazek 3.10 - je komunikace zvolena nahodné€ a neni
v ni zadné velké uspofadani. Casto viak byva komunikace uspotadana napt. do kruhu, do
hvézdy nebo se jedna o slozitéjsi propojeni, jako je maticové uspotadani (viz. Obrazek 3.11).

U komunikace je také diileZité stanovit interval, v jakém bude dochazet pfesunu jedinc mezi

ostrovy, kolik bude celkové probihat migraci, zda jedinci z pivodnich ostrovii budou
vymazani nebo jak budou jedinci k migraci vybirani.

Q ®®
OO

- -

Obrazek 3.11 Kruhové a maticové uspordaddani komunikace [2]
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3.8 Hybridni genetické algoritmy

V kapitolach predchazejicich byl vysvétlovan princip fungovéani genetického algoritmu.
Nékolikrat byly zminéné jeho silné a slabé stranky, kdy tento typ optimalizaéni metody
pouzit, kdy naopak ne.

Uz znazvu hybridni GA vyplyva, ze se nebude jednat Cist¢ o genetické algoritmy, ale o
spojeni napf. s jinou optimalizacni metodou, za tcelem zvySeni efektivnosti vypoctu feseni
dan¢ho problému. Jde tedy o to vyuzit silnych strdnek GA (velky prohledavany prostor,
univerzalnost, piijatelny cas vypoctu, atd.) a obohatit algoritmus o véci, jako jsou specidlni
genetické operatory, specidlni ohodnocujici funkce, které byly piejaté z metod aplikovanych
na dany problém diive. Hybridni GA jsou §ité na miru urcitému problému, proto je ho tfeba
dokonale znat.

Zpusob jak by mél byt hybridni GA tvofen je zhruba takovy:

e reprezentace jedincli by méla vychéazet z konkuren¢niho algoritmu
e m¢lo by se vyuZzivat co nejvice kladnych véci ptejatych od konkurenc¢niho algoritmu
e genetické operatory by mély byt v souladu s danou reprezentaci jedinct

Na zacatku je vhodné hybridnimu GA dat feSeni, které bylo vypocteno v konkurenénim
algoritmu. Tim se zaruci, zZe novy algoritmus nemiize dosdhnout horSiho feSeni, nez tomu
bylo v ptfedchazejicim vypoctu.

V dalsim kroku je tfeba z vytvofené populace pocatecnich feSeni vybrat rodicovské pary
vhodné k reprodukci. K tomu dochazi pomoci vhodné upravenych selekénich mechanizmi
op¢t vytvorenych na zakladné znalosti z pfedchoziho algoritmu. V nésledné reprodukei jsou
pouzity genetické operatory, které nejsou tak jednoduché. Jsou modifikované diky znalosti
daného problému, ¢im se stavaji samoziejmé efektivnéjSimi. Timto dojde k vytvotfeni nové
populace a cely proces se znovu opakuje, dokud vysledek neni globalnim optimem
prohledavaného prostoru (v idedlnim ptipad¢). Schematicky se tento postup nijak zvIast' nelisi
od béZzného GA. Pouze doSlo k zdokonaleni diky védomostem uZivatele a diky nasledné
aplikaci té€chto znalosti.

Takto upraveny geneticky algoritmus muze dosahnout mnohem lepSich vysledkl v krat§im
Case, nez by tomu bylo u obecného algoritmu.
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3.9 Pouziti genetickych algoritmu

U optimalizace GA za zminku stoji také pouziti. Rizné metody optimalizace popsany vyse
jsou provadény za ucelem zefektivnéni celého procesu. To by ovsem nefungovalo, pokud by
vSe nebylo fizeno logickym usudkem uzivatele.

Pro GA je dulezité vychazet z toho, k ¢emu jsou urcené. Tedy k prohledavani Sirokého
prostoru. Je zaruCena riznorodost v celém prohleddvaném prostoru. A jako vysledek se
povazuje optimalni feSeni v relativné ptijatelném case.

Problémem, ktery tento obrovsky rozmér znazornuje, je napt. umisténi N dam na Sachovnici o
n sloupcich a n tadcich tak, aby ani jedna ddma nebyla ohrozena postavenim jiné damy (vice
Ize nalézt v [14]). V tomto ptipadé prohledavany prostor roste exponencialné a feSeni by se
jinym, nez genetickym algoritmem dostavalo tézko [2].

Proto znalost konkrétniho problému, na ktery ma byt pouzity GA, je nezbytna. Jak bylo
zminéno, GA je velmi obecnou metodou a pokud existuje pro urcity problém specidlni
algoritmus, urcité je vhodné jej pouzit. VSe zalezi na spravné volbé uzivatele. Jestlize zvoleny
GA u daného problému nevykazuje dostaCujicich vysledkidi, nemusi se to znamenat,
ze algoritmus pracuje nespravng, Castéji se jedna spise o Spatné nastaveni ze strany uzivatele.
A to je tfeba miti na paméti a jeSté pred rozhodnutim zda geneticky algoritmus pouZit.
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4  Problém obchodniho cestujiciho

Tento piiklad je jednim z nejznaméjSich problémd, na kterém se daji uplatnit GA, a zabihé do
praktickych odvétvi, jako je logistika a planovani [2], konkrétné napf. stanoveni optimalniho
postupu osazovani soucastek do desky plosnych spojti s minimalizaci neefektivnich pohybu
osazovaci hlavy [15]. Problém popsany v [23] je toho zainym ptikladem, jelikoZ z obecného
problému obchodniho cestujiciho vychazi.

4.1 Predstaveni problému

Uloha obchodniho cestujiciho popisuje teoretickou cestu prodejce uréitého zbozi jednotlivymi
mésty, kde se snazi své zbozi prodat. V kazdém meésté se mize zastavit pouze jednou a poté
se vratit do vychoziho bodu odkud se na trasu vydal. Dtlezitym faktorem jsou vzdy naklady,
proto samoziejmé¢ obchodnik chce tyto ndklady minimalizovat. Tyto naklady se odvijeji
obvykle od vzdalenosti mezi jednotlivymi misty, ovSem néklady se mohou li$it i zplisobem
dopravy na trati mezi zastdvkami. Poslednim omezenim je pravidlo, ze nezalezi, jakym
smérem se obchodnik mezi dvéma mésty pohybuje. Naklady ziistavaji vzdy stejné.

4.2 Reseni pomoci GA

Velkou vyhodou pfi feSeni problému obchodniho cestujiciho je zvoleni hodnotici funkce
fitness, jelikoz staci obycejné secist ndklady na danou cestu a tim je ziskdno ohodnoceni
ptislusné¢ho jedince. Pomoci pfidélené hodnoty fitness se uskuteciiuje nasledna selekce
jedinct vhodnych k rekombinaci mechanizmem ruletového kola.

4.3 Kodovani

Co se tyce kodovani, tak zde se v pribéhu let pii feSeni objevily Ctyfi zpiisoby reprezentace
individui [2]. Jednalo se o klasické binarni koédovani, tzv. sousedskou reprezentaci,
ordinalni reprezentaci a také pfirozenou reprezentaci individui.

Pii pouziti bindrniho kddovani, byl algoritmus limitovan omezenou moZnosti kombinace a
tim padem i pouzité genetické operatory mély na cely chod zna¢né destruktivni ucinky [2].
Vse se muselo feSit pomoci opravnych algoritmii a pouzitim specidlnich genetickych
operatort, kvili kterym dochazelo k nardstu vypocetniho Casu.

Dalsim principem je sousedska reprezentace, ktera funguje tak, Ze jednotliva mésta jsou
ocislovana pfirozenymi Cisly a celkova cesta je charakterizovana vektorem, jehoz délka je
rovna poétu mést [2]. Cislo i se v chromozomu na j-té pozici nachazi pravé tehdy, kdyz se
cestujici pfesunuje z mista j do mista i. Vektor (4, 3, 6, 5, 2, 1) ve skute¢nosti ptredstavuje
cestul-4-5-2-3-6- 1. Pro vysvétleni v prvnim kole je i = 4 a nachazi se na pozici j =
1. Proto prvni pfesun probiha z mista 1 do mista 4. V druhém kole je i = 3 a pozice j = 2
(pfesun z 2 na 3). Tieti kolo: i = 6, j = 3 (pfesun z 3 — 6). A tak to probiha az do konce
chromozomu, pficemz vznika celd obchodni cesta.

Tato metoda v sob¢ opét skryva nékolik problému. Napt. vektor (3, 5, 1, 2, 6, 4) reprezentuje
cestul-3-1.

e Prvnikolo:i=3,j=1 (pfesunz 1 —3)

e Druhékolo:i=5, =2 (pfesunz 2 —5)

e Tretikolo:i=1,j=3 (pfesunz 3 —1)
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Ukonc¢enim tfetiho kola doslo k zacykleni celé cesty, jelikoz z mésta 3 ma cesta pokracovat
do mésta 1. Toto neni piipustné feSeni, jelikoZz nebyla splnéna podminka priichodu vSemi
meésty

v ramci jedné obchodni cesty. Obchodnik se vratil do mésta 1, aniz by prosel zbylymi 4
meésty. Opét je tedy nutno pouzit specialnich genetickych operatord, které by nezpisobovaly
degeneraci cesty, jako napt. bylo popsano vyse. Toto opét piinasi negativni efekt na celkovy
vypocetni ¢as operace.

ZapadocCeska univerzita v Plzni. Fakulta strojni.

U ordinalni reprezentace je cesta zakodovana pomoci chromozomu, ktery mizeme oznacit
jako seznam N mést, i-té ¢islo v chromozomu muize nabyvat hodnoty j € (1,(N —i + 1)),j €
Z a tento seznam mést je vytvoien na zakladé tzv. referen¢niho seznamu R (viz lit. [15]).
Tento referencni seznam se sklada z mést sefazenych za sebou v urcitém nemeénném potadi.
Pro nazornost je dan piiklad, ve kterém je celkové 6 mést, a v referenénim seznamu jsou
meésta sefazena vzestupné. Nyni bude popsano dekédovani napi. chromozomu (1, 3, 3, 1, 2,
1).

Chromozom Cesta Referen¢ni seznam R
133121 1 123456
133121 1-4 23456
133121 1-4-5 2356
133121 1-4-5-2 236
133121 1-4-5-2-6 36
133121 1-4-5-2-6-3 3

Tabulka 4.1 Ordinalni reprezentace

Obecny princip dekodovani spocivd v tom, ze zchromozomu se vezme postupné zleva
doprava ¢islo k na i-té pozici, které predstavuje k-ty prvek referenéniho seznamu R. Nasledné
se tento prvek vyjme z referen¢niho seznamu a umisti se do cesty. V prvnim kole je k = 1,
proto se vezme prvni prvek z R, coz je 1. Cesta zafina vmeésté 1 a VR mésto 1 uz dale
nefiguruje. V druhém kole k = 3, zR je vyjmut tfeti prvek (mésto 4) a je pfidan na cestu.
Takto se postupuje az do konce chromozomu, tedy do doby, dokud neni referen¢ni seznam R
prazdny. Timto zpsobem vznikla okruzni cesta: 1 -4 -5-2-6-3 - 1.

Vyhodou této metody je 1 fakt, Ze pomoci genetického operatoru jednobodového kiizeni
vzniknou vzdy chromozomy predstavujici pfipustnd feSeni a nenastane napf. pfedcasné
ukonCeni cesty, jako ktomu mohlo nastat u sousedské reprezentace [2]. Ovsem dalsi
jednoduché genetické operatory nefunguji tak spolehlivé a smysluplné, proto pouzitim jen
operatoru jednobodového kiizeni nebylo ziskano dostacujici feSeni a také se od tohoto
zpusobu kodovani upustilo [15].

ptirozena. U tohoto zpisobu jsou jednotliva mésta ocislovana a v chromozomu jsou za sebe
fazena v poradi, vjakém jsou cestou projizdéna. Napi. chromozom (1, 2, 5, 6, 4, 3)
predstavuje okruzni cestu 1 —2—-5—-6 -4 —3 — 1. V prabéhu let se pro tuto metodu kédovani
vyvinuly specialni genetické operatory [15], které budou popsany v nasledujici kapitole.
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4.4 Genetické operatory

Pro feseni je zvolen princip pifirozené reprezentace a mésta jsou do chromozomu ukladana
postupné za sebou, tak jak jsou prochazena na obchodni cesté.

Rekombinace probiha pouzitim jiz znamych genetickych operatori kiizeni a mutace,
ovSem jednd se o specidlni typy danych operatort, které byly navrzeny pro tento konkrétni
problém.

4.4.1 Kk¥iZeni se zachovanim poradi

Prvnim typem je kiiZeni se zachovanim potadi (OX — Order Crossover) [2]. Tento zpusob je
typ dvoubodového kiizeni. OX rozdé€li oba rodicovské chromozomy na 3 ¢asti. Prostfedni ¢ést
chromozomli se ponechd novym jedincim nezménéna a pocinaje druhym fezem jsou
pfid¢lovana jednotliva mésta od druhého zrodi¢t v pofadi, vjakém se v ném nachazeji
(vynechavaji se mésta jiz obsazena v prostfedni ¢asti novych jedinct).

Pro nazornost je uveden problém obchodniho cestujiciho s 10 mésty.

rodice chromozom
1. (1,3,2(5,6,7,4,9,10, 8)
2, (1,4,5/6,2 3,7,9,]8, 10)
1. faze chromozom
1. (#,#,#(5,6,7,4,9|#, #)
2, (#, #, #16,2,3,7,9|# #)
potomci chromozom
1. (1,2,3(5,6,7,4,9,8, 10)
2. (1,5,4(6,2,3,7,9,10, 8)

Tabulka 4.2 Operator krizeni se zachovdnim poradi

V prvni fazi se zkopiruji prostfedni ¢asti obou rodi¢ovskych chromozomil do potomstva a
ostatni mista se nechaji volna. PoCinaje druhym fezem se vyplni zbyvajici pozice mésty
Vv poradi, ve kterém jsou u druhého rodice. Pokud se bude tvofit prvni potomek, prostiedni
¢ast je rovna sekvenci 5, 6, 7, 4, 9, nyni se OX ptd, co nasleduje po méstu 9 u druhého rodice.
Je to 10 a tedy OX ptifadi na dal§i pozici mésto 10. A takto projde postupné vsechny
zbyvajici pozice s vynechanim jiz pouzitych Cisel mést a vytvoii nového potomka. Stejny
postup opakuje i pro vznik druhého potomka.

Pro OX je nejdulezitéjsi zachovani pofadi mést, které pro feSeni problému obchodniho

cestujictho neni az tak podstatné a slibné ¢asti cesty jsou kvili tomuto operdtoru nicené, a
proto tento operator neni vyhodny [15].

4.4.2 KF¥iZenis ¢asteénym zobrazenim

Dal§im vyuzivanym typem kiiZzeni je tzv. kiiZeni s ¢astecnym zobrazenim (PMX — Partially
Mapped Crossover) [15]. Jedna se opét o typ dvoubodového ktizeni, pii kterém se také
kopiruji prostiedni ¢asti fetézce. Na zbylé pozice jsou mésta dopliiovana piifazenim bud’ mést
od druhého z rodici, které nezplsobuji konflikt nebo pomoci ¢asteéného zobrazeni, které
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vznikd v prostfedni ¢asti nove vznikajicich fetézcl. Opét je uveden priklad pouziti operatoru
PMX pro cestu skrz 10 mést.

rodice chromozom
1. (1,4,2,5,7,3,9,10, 8, 6)
2, (1,5,10.8.2.4.6,3,9,7)
1. faze chromozom
1. (1,#,10,5,7,3,9 # # #)
2. (1, #, #,8.2.4,6.[10, #, #)
s
2. faze chromozom
1. (1,5 8,10,5,7,3,9,3 4,6 9,2 7)
2. 1,34,2<7,82,4,6,10,5< 8,6 < 9)
potomci chromozom
1. (1,8,10,5,7,3,9,4,6,2)
2, (1,3,7,8,2,4,6,10,5,9)

Tabulka 4.3 Operdtor kiizent s castecnym zobrazenim

V prvni fazi operator PMX zkopiruje prostfedni ¢asti rodi¢t do novych jedincti a dale doplni
na zbyvajici pozice ta mésta, ktera nejsou v kolizi sjinymi mésty v prostfedni casti.
Pro prvniho jedince je prostiedni ¢ast rovna 5, 7, 3, 9 a doplnénim ptibyla od druhého rodice
dalsi dvé mésta (mésto 1 a 10). Na zbyvajici pozice, na kterych by doSlo ke konfliktu, se
vypiSou ¢astecnd zobrazeni (napf. na druhé pozici u prvniho jedince by méla byt 5, ale ta se
JiZ nachdzi v prostfedni ¢asti a proto se vypiSe zobrazeni 5 <> 8) a nasledné se vybere na
téchto pozicich to mésto, které v fetézci neni jesté obsazeno. Pokud nastane takovy ptipad,
ze na nékterych pozicich nebude znamé ani ¢asteCné zobrazeni, pfifadi se na tyto pozice
zbyvajici ¢isla mést ndhodné s podminkou bezkonfliktnosti S jinymi mésty.

Vyhodou operatoru PMX proti OX tkvi v tom, Ze ¢asteéné zachovava kromé potradi mést i
jednotlivé dil¢i slibné bloky cest, které jsou pii feSeni dulezité [15].

4.4.3 Kr¥izenis rekombinaci hran

vvvvvv

— Edge Recombination Crossover) [2]. Nejedna se o typicky operator kiizeni, jelikoz ze dvou
rodict vznika pouze jeden potomek. Kazdy usek v tomto jedinci je pfejat od jednoho rodice.
Aby bylo moZno nového jedince vytvofit, je tfeba pracovat s tzv. hranovou tabulkou, kterd
slozi k zobrazeni sousedt kazdého mésta vyskytujicich se v obou rodi¢ich [15].

vwr

se na prvni pozici potomka. Je-li téchto mést vice, ndhodné se vybere jedno z nich. Nasledné
se z hranové¢ tabulky toto mésto vymaze z vyctu sousedll jednotlivych mést. Volba dalsiho
mésta piipada na sousedy prvné vybraného mésta. Opét se vybere mésto s nejmensim poctem
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sousedl. Takto se postupuje az do vytvoreni celé obchodni cesty. Pro nazornost opét uveden
piiklad problému s 10 mésty.

rodice chromozom
1. (1,4,2,5,7,3,9, 10, 8, 6)
2. (1,5,10,8,2,4,6,3,9,7)
Tabulka 4.4 Rodice u krizeni ERX
mésto sousedé mésto sousedé
1 4,5,6,7 6 1,3,4,8
2 4,5,8 7 1,359
3 6,7,9 8 2,6,10
4 1,2,6 9 3,7,10
5 1,2,7,10 10 58,9

Tabulka 4.5 Hranovd tabulka pro kifiZzeni ERX

V prvnim kroku se vybere ndhodné mésto s nejmensim poctem sousedt. Z tabulky - Tabulka
4.5 — je vidét, Ze muzZe byt zvoleno mésto 2, 3, 4, 8, 9 nebo 10. Necht’ je vybrano napf. mésto
2. Nyni je mésto 2 vymazdno ze seznamu sousedl ostatnich mést. V dal$im kole pada volba
na sousedské mésto k méstu 2. Mezi sousedy mésta 2 patii mésta: 4, 5, 8.

cesta 2 —

mésto sousedé mésto sousedé
1 4,5,6,7 6 1,3,4,8
2 4,5,8 7 1,3,59
3 6,7,9 8 6, 10
4 1,6 9 3,7,10
5 1,7,10 10 58,9

Tabulka 4.6 Hranovda tabulka po vybéru mésta 2

Opét musi byt splnéna podminka, Ze vybrané mésto musi mit nejméné sousedd. V tomto
piipad€ volba pfipad4 bud’ na mésto 4, nebo 8, jelikoz oba dva maji shodné uz jen po dvou
sousedech. Je tedy ndhodné zvoleno mésto 4.
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cesta 2_4-_
mésto sousedé mésto sousedé
1 56,7 6 1,3,8
2 5,8 7 1,359
3 6,7,9 8 6, 10
4 1,6 9 3,7,10
5 1,7,10 10 58,9

Tabulka 4.7 Hranova tabulka po vybéru mésta 4

Nasledn¢ je mésto 4 vymazano ze seznamu sousedl ostatnich mést a pfistupuje se k vybéru
dal$iho mésta stejnym zpiisobem. Opakovani probiha do vytvofeni kompletni obchodni cesty
2-4-1-6-8-10-5-7-3-9-2.

Experimentalné¢ bylo dokazéno, Ze operator kiizeni ERX dosahuje nejlepSich vysledkda,
jelikoz ptejima slibné tseky cesty od svych rodi¢u [2]. Tento efekt se da jesté znasobit
vybérem meést, ktera jsou v sousedskych seznamech obsazena vicekrat. Napi. mésto 8 je
sousedem pro mésto 10 u obou rodici, proto kdyby doslo k tomu, Ze by se dalsi mésto cesty
muselo vybirat z vice moznych variant, bylo by preferovano pravé mésto 8 pfed mésty bez
vicendsobného opakovani.

V posledni fadé mezi genetické operatory pouzivané pro feSeni problému obchodniho
cestujiciho  jsou operatory mutace. Témto mutacim podstupuji svelmi malou
pravdépodobnosti jedinci v populaci. Nejéastéji se pracuje s nékolika mutaénimi operatory
zaroven, které se mezi sebou stiidaji [15]. Patii mezi n¢:

Zamichani — vytvoii kompletné novou cestu

VloZeni — pfesune jedno mésto na jinou pozici v chromozomu

Inverze — vezme tsek chromozomu a inverzné ho oto¢i

Presun useku — vezme nahodny usek a presune ho v rdmci chromozomu ndhodné na
Jiné misto

Posledni dva typy patii mezi celkem spé$né mutace a ¢asto dochazi k vylepseni jedince [15].

Zavérem je tifeba fici, Ze pomoci takto nastavenych parametrii je problém obchodniho
cestujiciho feSitelny v rdmci malého poctu prochazenych mést. Rozumnych vysledkl napft.
pro pocet mést presahujicich tisice, statisice nebo i miliony by nebylo dosazeno. V lit. [15]
byl problém obchodniho cestujiciho feSen experimentalné pro 30 meést a velikost populace
500 jedinct a pouzitim operatoru PRX s pravdépodobnosti P, = 0,95. Optimalni feSeni pro
takto zadanou ulohu se 19 z 20 ptipadt podafilo nalézt do 100 iteracnich cykli. Pokud byla
velikost populace zmenSena na 300 jedinct, GA optimalni cestu nalezl jen ztidka a je vidét,
ze velmi zalezi na citlivosti nastaveni parametrt algoritmu. Pro Glohu se 75 mésty, s velikosti
populace vétsi nez 2000 jedinct by dosahoval GA ptipustnych vysledk po 500 iteracich a
coz je neproveditelné a je tfeba hledat dalSich uprav a specialnich operatort, kterym se tento
efekt podafi redukovat.
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Jeden takovy navrhl P. Horsky z MFF UK v Praze [15]. Operator kiizeni pracuje se dvéma
rodi¢i. Mnozina vSech mést je rozdélena tak, ze v jedné podmnoziné jsou pievzata mésta od
prvniho rodi¢e a ve druhé podmnozin€ jsou zbyvajici mésta od druhého rodice. Takto dojde
k rozpadu cesty na useky, které obsahuji vzdy jen mésta od jednoho rodi¢e. Operator poté
nahodné vezme jeden usek a spoji ho s geometricky nejbliz§im tisekem. Takto postupuje az

vvvvvv

podmnozin. Napt. pokud se na mapé mésta nachédzeji v urcité oblasti, je vhodné zvolit jako
podmnozinu danou oblast, protoze operator pietne vazby na hranicich této oblasti a dale
pracuje jiz jen s danou oblasti jako s celkem misto prace s jednotlivci v dané oblasti
obsazenych. Timto dochazi k zefektivnéni celého vypoctu a dosazeni vysledkli v inosném
Case [15].
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5 Zavér

Tématem této prace byly optimalizatni metody vyuzitelné v ramci diskrétni simulacni
optimalizace. Prace se zamétuje na specifické odvétvi téchto metod a tim jsou genetické
algoritmy a méla by pfinést komplexni pohled na danou problematiku. V praci je vysvétlovan
princip fungovani obecného genetického algoritmu ve své holé podstate S popisem
jednotlivych casti celého algoritmu.

Cilem této prace bylo provedeni reSerSe v oblasti genetickych algoritmt. Tomu je vénovana
treti Cast bakalaiské prace, ve které jsou rozebirany jednotlivé kroky genetického algoritmu.
Jsou popsany zékladni nejcastéji pouzivané piistupy v oblasti kédovani, hodnotici funkce
fitness, selekce, kiizeni a mutace a jejich mozné typy. Podstata jednotlivych algoritmu byla
popséana a vysvétlena piimo na jednoduchych piikladech a to zejména pro ndzornou ilustraci
jejich principu a lepsi pochopeni fungovani daného algoritmu.

Ve ¢tvrté kapitole je ukdzan geneticky algoritmus na feSeni problému obchodniho cestujiciho.
Jsou opét popsany jednotlivé kroky genetického algoritmu a také jsou pfedstaveny specidlni
zpusoby reprezentace, genetickych operatort kiizeni a mutace s jejich vyhodami C¢i
nevyhodami vii¢i ostatnim metodam.

Problém obchodniho cestujiciho byl vybran s ohledem na mozné vyuziti metody
V primyslovém inzenyrstvi. Problém se zabyva planovadnim obchodni cesty skrze nékolik
mest. Cesta, kterou by obchodnik mél urazit, musi byt samoziejmé nejkrat$i, aby bylo
dosazeno nejmensich nékladii. Zde 1ze nalézt pfimou souvislost s primyslovym inZenyrstvim,
jelikoz logistika a planovani je jednim z jeho odvétvi. Obchodni cestu 1ze zaménit napiiklad
za dopravni vozik, ktery rozvazi materidl uvnitt vyrobni haly podniku nebo lze také problém
transformovat na zasobovani jednotlivych vyrobnich hal centralnim skladem podniku.

Co se tyce dalSich krokd, bylo by tieba teoretické fungovani genetickych algoritml ovéfit a
otestovat prakticky. Z tohoto divodu byly pfedstaveny ve druhé kapitole vybrané programy,
které jsou schopny s genetickymi algoritmy pracovat. Byl by vybran urcity software,
ve kterém by byl problém obchodniho cestujiciho naprogramovan spolu s jednotlivymi typy
operaci GA (selekce, kiiZzeni, mutace). Vysledkem by pak bylo komplexni srovnani
jednotlivych metod spolu s odladénym nastavenim genetického algoritmu, aby byl schopen
generovat optimalni feSeni v pfipustném case.

Poslednim krokem by bylo pteneseni takto ovéfeného algoritmu do podnikového sektoru na
realnou situaci v ramei urcité spolecnosti, popfipadé navrzeni mozného zlepSeni, S analyzou
pfinosu pouziti genetickych algoritmil.
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