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Pouzité znaceni

Oznaceni Popis
X Jedinec (P[i])
X.sour Souradnice jedince
X.gen Gen jedince
f(X.sour) Hodnota fitness jedince
Xpest Nejlepsi jedinec z populace
P Pocatecni populace (seznam jedincu)
P. Populace urcena k reprodukci
Py Populace vznikla kfizenim
n Pocet jedincl v populaci P
n, Pocet jedincl v populaci P,
ny Pocet jedincl v populaci P,
dim Pocet dimenzi
t Pocet iteraci
tmax Maximalni pocet iteraci
i Znaci poradi jedince v populaci
J Znaci poradi dimenze
k Znaci poradi alely v genu
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1 Uvod

Kazdy znas se jist¢ uz setkal stim, ze musel vyiesSit néjaky problém. Pokud se jednd o
problém, ktery ma vice nez jedno feSeni, jak ale poznat, které tfeSeni je to nejlepsi?
Nejjednodussim zptsobem je zkusit nastinit variantu a zjistit, co se stane. Pfedstavte si ale, ze
je feSen néjaky vetsi problém. Naptiklad rozmisténi pracovist’ (strojii) v podniku. Pocet feseni
je zavisly na poctu stroji, a ¢im vice stroji mame k dispozici, tim se samoziejm¢ nabizi vice
moznosti, jak je uspotfadat. A bylo by asi hloupé, vSechny mozné varianty zkousSet, st€hovat
stroje sem a tam a vzdy ¢ekat, abychom zjistili, zda je tato varianta rozmisténi vhodna nebo
nikoliv. A pokud bychom nalezli lepsi feSeni, nez bylo to soucasné, mé¢li bychom toto feSeni
ponechat, anebo zkouset dalsi varianty a doufat, Ze najdeme jesté lepsi feSeni? Nejlepsi by
bylo si zkusit danou variantu mozného feSeni nanecisto. A k tomu slouzi pravé simulace.

Urcita redlna situace by se prenesla do virtualni reality. Realna situace mtize byt popséna
pomoci predpisu funkce. Nastavi se vstupni parametry a dale se jen zkouma nejlepsi
kombinace téchto vstupnich parametrii, za GCelem ziskani optimalniho feSeni. Z piedchozi
vety, Ze se ,,jen* zkouma nejlepsi kombinace, to zni jako hracka. Realita je ovS§em jina. Téchto
moznych kombinaci je u vétSiny piipadii z praxe tolik, Ze neni mozné v n¢jakém rozumném
Case vSechny nalézt a porovnat mezi sebou.

Pro bliz§i predstavu je vlozen obrazek, jak muze napiiklad vypadat simulacni model. Na
obrazku je znazornén simulacni model vyrobni linky.

Pocet palet pro sktivaci pr.

T

Okandité zmetkowitost Pocet zmetku
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Obrazek 1-1 Ukazka simulaéniho modelu vyrobni linky [1]
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2 Diskrétni simulace

Pomoci simulace mizeme skute¢né objekty nahradit tzv. modely. Tyto modely by méli byt co
nejvice podobné zkoumanym objektim. M¢li by tedy mit vSechny vlastnosti, které nds
zajimaji. Stejné jako objekty, mizeme modelovat 1 déje, ke kterym mezi objekty dochazi. Na
takovém modelu celé situace miizeme pak testovat riizné varianty.

Simulace rozd€lujeme podle jejich pritbé¢hu v ¢ase. Pokud je ¢as zvySovan po malych, ale
stejné velkych krocich, jedna se o spojitou simulaci. Opakem spojité simulace je diskrétni
simulace, kdy sledujeme model jen v takovych casech, kdy se néco dé&je. To, co se déje,
oznatme jako udalost. Skvélym piikladem je simulace piepravy vlakem, kdy piijedete na
nadrazi, koupite si jizdenku, nastoupite do vlaku, pak né&jakou dobu jedete a nakonec
vystoupite. To vSechno jsou udalosti, mezi kterymi jsou rizné dlouhé Casové intervaly. A
jestli si date cigaretu predtim, nez nastoupite do vlaku a ve vlaku budete spat anebo si ¢ist
knizku, to jsou pro diskrétni simulaci nepodstatné véci.

Predstavme si, ze Cas uvniti simulace ubihd po ¢asové piimce. Tento ¢as uvniti simulace se
nazyva simularni c¢as. Udalosti, které zde probihaji, vyznac¢ime na pifimce pomoci bodu.
Vsechny tyto udalosti je tieba projit a zpracovat a to v takovém potadi, Vv jaké jsou rozmistény
na Casové piimce. N&kolik udalosti, které¢ se dé&ji na zacatku, jsme naplédnovali jesté pred
spuSténim simulace a dal$i udélosti vznikly v disledku ptedeslych udélosti. Postupnym
prochazenim a zpracovavanim se o téchto udalostech néco dozvidame, a udalosti, o kterych
uz vime, si miizeme udrzovat ve fronté, setazené podle ¢asu. Tuto frontu nazyvame kalendar
uddlosti. A v posledni fad€ objekty, které ovliviiuji simulaci a které miiZzeme naplédnovat, se
nazyvaji procesy. Takovym procesem mize byt tieba stroj, ¢lovek apod. [2]

Dalsimi piiklady pro vyuziti diskrétni simulace mohou byt tfeba modely hromadné obsluhy
(supermarkety, posty, 1ékarny). Zkouma se, jaky je optimalni pocet pokladnich, aby se
netvofily fronty. Déle tfeba modely zdsob, které zkoumaji procesy, kde se méni velikost
poptavky, kde intervaly mezi poptdvkami jsou nestalé, kde zasoby jsou pofizovany od
riznych dodavateltl v riznych intervalech apod. Cilem je vétSinou zjistit, kolik a jak casto
objednavat, aby byly ndklady spojené se zasobovanim co nejmensi. Dale tieba rozvrhovani
vyroby, jak zpracovavat vyrobky a v jakém potadi. [3]
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3 Optimaliza¢ni ulohy

Nyni, kdyz uz vime, co je to simulace, se pojd'me zaméfit na téma optimalizace. Obecné,
feSené¢ praktické ulohy, kdy chceme dosdhnout co nejlepSiho vysledku v ramci naSich
moznosti, nazyvame optimalizacni ulohy. Zékladnimi prvky optimaliza¢ni lohy jsou:

» Proménné- vstupni parametry
» Omezujici podminky- popisuji obor piipustnych feSeni tlohy

» Kriterialni (G¢elova) funkce- jednotlivym feSenim pfifazuje jejich hodnotu

3.1 Prohledavany prostor

Pokud feSime né&jaky problém, tak obvykle hleddme feSeni, které bude mezi ostatnimi
nejlepsi. Prostor vSech moznych feSeni se nazyva Problem Space, ktery oznaéime jako X.
Podprostor, ve kterém hledame feSeni pomoci né&jaké optimaliza¢ni metody, se nazyva Search
Space (v piekladu prohledavany prostor) a ozna¢ime ho jako X. Kazdy bod v tomto prostoru
reprezentuje jedno mozné feSeni. VSechna tato feSeni mohou byt charakterizovana jejich
hodnotou nebo pomoci fitness u feseni optimaliza¢nich problému. [4]

Vzhledem k tc¢elové funkci pak hledame extrémy této funkce. Funkce f(x) ma v bod¢ lokalni
extrém, je-li funkéni hodnota v tomto bod¢ vyssi (lokdlni maximum) ¢i nizsi (lokalni
minimum) nez funkéni hodnota v libovolném bod¢ néjakého okoli tohoto bodu.
» Lokalni maximum: v bod¢ a je lokalni maximum, pokud existuje né&jaké okoli U(a),
prokteré x € U(a)ax #a => f(x) < f(a).
» Lokalni minimum: v bod¢ a je lokalni maximum, pokud existuje néjaké okoli U(a),
prokteré¢ x € U(a)ax #a => f(x) > f(a).
V piipadé, ze je funk¢ni hodnota v néjakém bodé mensi, resp. vétsi nez funkéni hodnota
Vv libovolném jiném bod¢ celého defini¢niho oboru, jedna se o globalni extrém. [5]
V praxi se spiSe vyuziva minimalizace Ucelové funkce a 1 v této praci budeme predpokladat,
7e hleddme minimum.

Globalni maximum

Lokalni maximum

4_‘— Globalni minimum

Obrazek 3-1 Extrémy funkce [6]
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Existuje nékolik testovacich funkci, na kterych se testuji rtzné optimalizatni metody. U
téchto testovacich funkci zndme graf ucelové funkce, a tudiz zndme extrémy této funkce. Na
zakladé toho pak lze posoudit, zda testovany algoritmus nalezl globalni minimum nebo
maximum. OvSem v praxi obvykle zname jen par bodt tohoto prohledavaného prostoru, proto
nelze o nalezeném feSeni tvrdit, Ze se jednd o globalni extrém. Nalezené feSeni proto
nazyvame optimalni reseni. [4]

Obecné, existuji dva zpiisoby, jak prohledavat prostor vSech feSeni.

» Prizkum (Exploration): Algoritmus vySetii nové a neznamé oblasti v prohleddvaném
prostoru.

» Vyuziti znalosti (Exploitation): Algoritmus pouzije poznatky, které ziskal
Z ptedchoziho prizkumu a to mu pomtize najit lepsi feSeni.

Oba tyto zplsoby jsou nezbytné, ale protichiidné v feSeni optimalizac¢nich problému. Pro
memetické algoritmy je charakteristické, Ze kombinuji GA s néjakou jinou heuristickou
metodou, nejéastéji se jedna o Local Search (lokalni prohledavani). Genetické algoritmy se
vyuziji pro prizkum prohleddvaného prostoru a Local Search vyuzije znalosti, které se ziskaly
pii predeslém priazkumu. Vysledkem je vysoka G¢innost a lepsi efekt. [7]

3.2 Problémy optimaliza¢nich dloh

Jak jiz bylo feCeno na zacatku prace, velkym problémem je, Ze pokud nalezneme néjaké
feSeni, které je tieba lepSi nez dosavadni, tak pfesto nevime, zda jsme nalezli globalni nebo
lokalni extrém.

3.2.1 NP problémy

Nedeterministicky polynomialni (NP) problémy jsou skupina problému, které nelze feSit
tradi¢ni cestou. Jsou natolik slozité, Ze nalezeni vSech moznych feSeni a porovnani téchto
feSeni neni mozné v néjakém uskutecnitelném case. Pro feSeni téchto problémi se stile
vymysli rizné alternativni metody a jednou z t€chto metod mohou byt i memetické algoritmy.
Nejznaméjsim NP problémem je problém obchodniho cestujiciho. [4]

3.2.2 Predcéasna konvergence

PfedCasna konvergence znamend, Zze vypocet konverguje pfiliS rychle k né¢jakému
neoptimalnimu feSeni. Bod, ktery ptedstavuje jedno feSeni, nalezne lokalni extrém, tudiz pfi
prohledavani okoli tohoto bodu jsou vSechna feSeni horsi a algoritmus si mysli, Ze naSel
nejlepsi feseni.
Pted¢asnou konvergenci mize zptisobovat:
> Prilis velky selekéni tlak- piilisné upfednostinovani nekolika vyjimeénych jedincti na
ukor zbytku populace

> Nedostatecna velikost populace- optimalni velikost populace roste exponencialné
s velikosti feSen¢ho problému

» Obsah pocateéni populace

> Spatné navriené genetické operitory- nutnd rovnovédha mezi diverzifikaci
(exploitation) a intenzifikaci (exploration) [8]
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Globalni maximum

Predcasna konvergence k lokalnimu minimu

|— Globalni minimum

Obrazek 3-2 Pired¢asna konvergence [6]
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4 Seznam

Jelikoz se jedna o evolu¢ni programovani, budou jednotliva feseni zastupovat jedinci (prvky),
které jsou umisténé v populaci. Tato populace predstavuje seznam prvkd a proto je pro
piehlednost v této kapitole kratce vysvétlena prace se seznamy.

>

>

Length (n = Length(L)) funkce, ktera navraci délku seznamu L, tj. pocet prvki
V Séznamu.

CreateL.ist (L. CreateList(n, x)) funkce, pro vytvoieni nového seznamu L o délce n,
naplnény prvkem x.

AddListltem (L. AddListItem(x)) funkce, ktera vlozi prvek x na konec seznamu L.

Sort L.Sorty(f(X)) Casto je uzitetné pouzivat setfidény seznam, proto je zde
definovédna funkce, kterd tiidi seznam L podle potadi sestupné na zaklad¢ funkéni
hodnoty ucelové funkce. Jestlize je seznam setfidény sestupné, znamenda to, ze na
prvni pozici tj. L[0] se nachazi nejlepsi prvek seznamu.

Clear (L.Clear( )) funkce, ktera vy¢isti seznam L.

AppendList (M .AppendList (Ll,Lz)) funkce pro vytvoreni nového seznamu, ktery
vznikne piidanim vSech prvkl ze seznamu L, do seznamu L;.

DeleteListltem (M. DeleteListltem(L,i)) funkce pro vytvoieni nového seznamu M
pomoci odstranéni prvkd x na pozici i (Vi:0 < 0 < Lenght(L) — 1) ze sezhnamu
L (Lenght(L) =i+ 1).

Locallmprover (x « Locallmprover(L)) funkce, ktera vylepsi kazdy prvek x ze

seznamu L vyuzitim jedné z pseudogradientnich metod, které jsou popsany v kapitole
5.3.

Selekce (M « Selekce(L)) funkce pro vytvofeni nového seznamu M vyuzitim jedné
ze selekénich metod které jsou podrobné popsany v kapitole 5.4.1.

wrw

K¥iZzeni (M « Selekce(L)) funkce pro vytvofeni nového seznamu M vyuzitim funkce
kiizeni, ktera je popséana v kapitole 5.4.2.

Mutace (M « Selekce(L)) funkce pro vytvofeni nového seznamu M vyuZitim jedné
z muta¢nich metod, které jsou popsany v kapitole 5.4.3.
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5 Memeticky algoritmus

Slovo mem zavedl Richard Dawkins v roce 1976, pii popisu kulturni evoluce ve své knize
Sobecky gen. AvSak prvni memeticky algoritmus byl navrzen pozdéji, a to v roce 1989
Pablem Moscatem. Z poc¢atku se memetické algoritmy potykaly s tézkymi ¢asy stejné tak jako
naptiklad Evolu¢ni algoritmy, ale nyni se stavaji stale oblibenéjsimi diky jejich uspéchu pfi
feSeni mnoha tézkych optimaliza¢nich problémd. [7, 9]

Memeticky algoritmus vyuziva koncept evoluce stejn¢ jako Geneticky algoritmus. Nicméné
zatimco GA je zaloZeny na biologické evoluci, MA je zaloZeny na kulturni evoluci nebo také
evoluci myslenek (Ideas Evolution). V evoluci mySlenek nemusi byt mySlenka zlepSena
pouze kiizenim z ostatnich myslenek, ale také pfizptisobovanim se. [10]

Memetické algoritmy patii mezi metaheuristické metody zalozené na populaci. To znamena,
ze algoritmus ma k dispozici populaci feSeni, tzv. seznam zahrnujici n¢kolik feSeni najedou.
Kazdé z téchto feSeni se nazyva jedinec (v MA se mizeme setkat i s pojmem agent). Tito
jedinci jsou pfedmétem k soutézeni a vzajemné spolupraci.

Jako prvni je nezbytné predstavit zakladni populac¢ni uddlost a tou je generace. Kazda
generace se sklada z nové populace jedincu, vedouci snad k lepSimu a lepSimu feseni. Jsou
aplikovany tfi hlavni kroky vedouci k vytvofeni nové generace. Selekce, reprodukce a
nahrazeni.

Selekéni faze (spolecné s fazi nahrazeni) je zodpovédna za soutéZivou stranku jedincil.
Pouzitim informaci, které nam poskytuje fidici funkce (v MA se uziva spiSe pojem fitness
funkce), jsou jedinci v populaci ohodnoceni a nasledné je vzorek jedinct vybran k reprodukci.
Tento vybér miize byt uskutecnén nekolika zpltisoby. Nejcastéji se jedna o metody umeérné
hodnoté fitness, metody na zakladé potadi nebo turnajové metody. Jedinci mohou byt vsak
vybrani i zcela ndhodné€. VSechny tyto metody jsou popsany v nésledujicich kapitolach.

Faze nahrazeni se stard o to, aby méla populace konstantni velikost. To déla tak, Ze jedinci
Z pavodni populace se nahradi noveé vytvofenymi jedinci, ziskanymi z reproduk¢ni faze.

v

Nejzajimavéjsi je vSak reprodukéni faze. V této f4zi musime vytvofit nové jedince pomoci jiz
existujicich jedinci. Toho muze byt dosazeno pomoci mnoha reprodukcnich operatort.
(crossover) a mutace. Pomoci kifizeni je vytvofen novy jedinec (potomek), ktery pouziva
informaci obsaZenou v genu vybranych rodi¢l. Sekundarnim operatorem je mutace, jejimz
ukolem je cely proces ,,udrZovat ve varu® nepfetrzitym vstfikovanim nového materialu do
populace, ale pomalym tempem. V podstaté operdtor mutace musi generovat nové jedince
pomoci ¢aste¢né modifikace existujicich jedinct. Kiizeni a mutace budou vice popsany
v nasledujicich kapitolach. [7]

vvvvv r

Jednim z nejdilezitéjSich krokd, kterym se memetické algoritmy vyznacuji je Local-
Improver. V piekladu se jedna o jakéhosi lokalniho zlepSovatele. Local-Improver je proces,
ktery zacind na urcitém vrcholu a piesouva se k sousednim vrcholiim, pokud je sousedni
feSeni lep$i nez aktualni feSeni. Local-Improver se snazi najit ,,svah® (tj. hodnotu funkce f)
cesty v grafu, ktery byl popsan v prvni ¢asti prace. Oficialni nazev tohoto grafu je fitness
landscape. Délka cesty nalezené pomoci Local-Improver je uréena néjakou ukoncovaci
podminkou. Obvyklym piikladem je ukonceni cesty, kdyz neni mozny zadny dal$i pohyb po
svahu tj. kdyZ aktudlni feSeni je lokalnim optimem. Nicméné nemusi to tak byt nutné vzdy.
Naprtiklad cesta mlze nabyt maximdalni povolené délky nebo miize byt cesta ukoncena,
jakmile zlepsena hodnota fidici funkce je povazovana za dostate¢né dobrou. [7]
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Fungovani memetického algoritmu je zalozené na opakovani téchto zakladnich generacnich
krokt a je znazornéno na obrazku nize.

[ Start J

I

Generovat pocatecni populaci

!

Local-Improver 1

k4

¥

Ohodnoceni

Ukonfovaci

. . Konec
podminka splnena?

Obriazek 5-1Vyvojovy diagram pro MA

1. Krok: Vygeneruj po€atecni populaci. Parametry pro MA jsou stejné jako u GA a to
velikost populace, pocet iteraci, mira mutace a mira kiizeni. Poté zakdduj pocatecni
feSeni do chromosomu. Opakuj tento krok, dokud nebude pocet jedinci roven
velikosti populace.

2. Krok: Aplikuj Local-Improver, aby se vylepsila kvalita kazdého jedince z populace. *

3. Krok: Dekoduj kazdého jedince z populace, abychom ziskali odpovidajici hodnotu
fitness pro kazdého jedince. A porovnej je, abychom ziskali nejlepsi feseni.

4. Zkontroluj kritéria pro ukonceni. Jestlize je jedno z kritérii splnéno, pak zastav
algoritmus a vystupem bude nejlepsi feSeni. Jinak ptejdi na krok 5.

5. Krok: Vygeneruj novou populaci pro dalsi generaci. Jsou aplikovany tfi operace pro
vytvofeni potomkid pro novou populaci. Témito operacemi jsou: selekce, kiizeni a
mutace. Po tomto se algoritmus vrati k druhému kroku.

! Local-Improver miize byt pouzit v riznych &astech algoritmu. Napiiklad miize byt vloZen hned na za&atek, pro
vylepseni pocatecni populace, jako je to na obrazku. Nebo mtize byt pouzit po vyuziti jakéhokoliv jiného
rekombina¢niho nebo muta¢niho operatoru. V neposledni fade, mtize byt pouzit jen na konci reprodukéni faze.
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5.1 Vlastnosti jedince

Monika Knolova

» X.gen - Kazdy jedinec v populaci je charakterizovan svym genem. Tento gen
piedstavuje seznam urcitého poctu alel. V této praci budou hodnoty alel nabyvat pouze
hodnot 1 nebo 0. Hodnoty jsou do genu vlozeny nahodné. Funkce, pro naplnéni genu,
je popsana pomoci pseudokddu, viz Algoritmus 5-2. V Algoritmu 3-1 je pouze
popséano generovani ndhodného ¢isla v ur€itém intervalu tak, aby bylo zajisténo, ze do
intervalu bude patfit dolni i horni hodnota. Jako pfiklad je ukazan gen (viz Obrazek

5-2), ktery obsahuje 10 alel (tj. n, = 10,k = 0,1, 2,

.. 9).

(1] 2]of1]ofof1]o0f1]1]

Obrazek 5-2 Gen

z < Random (a, b)

Funkce, jejimZ vystupem je ndhodné &islo z z intervalu [a, b]

Vstup: a: Spodni hranice intervalu
Vstup: b: Horni hranice intervalu
Vystup: z: Nahodné &islo z intervalu z € [a, b]
1 begin
2 z < (b—a)*random( )+ a;
3 result< z;
4 end;

Algoritmus 5-1 Random

X.gen < NapliGen (n,)

Funkce, jejimZ vystupem je gen, jeho? alely se nahodné zaplnily jedni¢kou nebo nulou.

Vstup: Ng: Pocet alel v jednom genu
Data: k: Proménna — ¢itac
Vystup: gen:  gen, jehoz alely se naplnily nulou nebo jedni¢kou
5 Begin
6 X.gen<( );
7 fork <« 0ton, —1do
8 X.gen.AddListItem|Random(0,1)];
9 end;
10 result— X. gen;
11 end;

Algoritmus 5-2 Naplii Gen
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>

X.sour — Dalsi vlastnosti jedince je jeho soufadnice. Soufradnice je vypoctena
Z hodnot obsazenych v genu kazdého jedince. Tento vypocet je zndzornén na obrazku
nize a popsan pomoci pseudokddu, viz Algoritmus 5-3. Timto zplsobem je vypoctena
hodnota jedné soufadnice X = [843]. Pocet soutadnic je dan poétem dimenzi neboli
os. Pokud budeme mit dvé dimenze (tj. dim =2, j = 0,1), bude kazdy jedinec
charakterizovan dvéma geny, tudiz bude mit dvé soufadnice (X = [dim[O], dim[l]]).

1x294+1x214+0%x224+1x224+0%x2%4+0%x254+1x204+40%x274+1x%x2%84+1x2°=2843

2912827 [ 28] 2° 2% 2% | 22| 2t | 2°

Obrazek 5-3 Vypocet souiadnice

X.sour « VypoctiSour (X.gen)

Funkce, jejimZ vystupem je soufadnice X. sour jedince.

Vstup: X.gen: jeden gen
Data: k: Proménna - citac
Data: y: Proménna - ¢itac
Data: z: Proménna - citac
Vystup: X.sour: Soufadnice

1 begin

2 for j < 0todim — 1 do begin

3 k « Length(X.gen) —1;

4 y< 0

5 z < 0;

6 while k > 0 do begin

7 y <y + (X.gen[k])  2%;

8 k<k-—1;

9 z—z+1;

10 end;

11 X.sour « y;

12 end;

13 result— X. sour;

14 end;

Algoritmus 5-3 VypoétiSour
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» X.fit — Posledni vlastnosti jedince je jeho hodnota fitness. Tato hodnota je dana jako
funkéni hodnota soutadnice f(X.sour), tudiz se do piedpisu funkce f dosadi hodnoty
soufadnic. Na obrazku nize je znazornén prub¢h funkce f ve 2D grafu v ptipade, ze
pocet dimenzi bude roven dvéma (tj. dim = 2,j = 0,1). Na zakladé hodnoty fitness
pak dochazi k ohodnoceni kazdého jedince. Nejprve se vypocitd hodnota fitness
kazdého jedince dosazenim soufadnic do pfedpisu funkce f a nasledn¢ dojde
k setiidéni populace na zakladé této hodnoty. Populace bude setiidéna sestupné, tudiz
na prvni pozici tj. P[0] bude jedinec s nejlepsi hodnotou fitness. Funkce ohodnoceni je
popsana pomoci pseudokddu, viz Algoritmus 5-4.

X.sour[1]

A

Fitness funkce

Obrazek 5-4 Fitness funkce > X.sour[0]

Xpest <« Ohodnoceni(P,X. gen, dim)

Funkce, kterd ohodnoti jedince v populaci na zakladé jejich hodnoty fitness. Vystupem této funkce je nejlepsi
jedinec v populaci X

Vstup: P: Populace jedincu
Vstup: dim: Pocet dimenzi
Vstup: X.gen: Naplnény gen jedince
Data: i: Proménna - ¢itac
Data: J: Proménna - ¢itac
Vystup: Xpest: Vysledna populace

1 begin

2 fori <« 0ton—1do

3 forj <« 0todim — 1do

4 X.sour « VypoctiSour(X. gen);

5 end;

6 P.Sorty(f(X.sour));

7 Xpest < P[0];

8 end;

9 result « Xp.q;

10 end;

Algoritmus 5-4 Ohodnoceni
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5.2 Generace pocate¢ni populace

Generovani poc¢atecni populace je prvnim krokem memetického algoritmu. Jedna se o funkci,
jejimz vystupem je pocatecni populace P naplnénd nahodn¢ vybranymi jedinci. Kazdy jedinec
V populaci je reprezentovan svym genem, ktery byl popsan v ptedchozi kapitole. Generovani
pocatecni populace je popsano pomoci pseudokodu, viz Algoritmus 5-5.

P « GenerujPocatecniPopulaci(n,dim,n,)

Funkce, jejimZ vystupem je pocatecni populace naplnénd ndhodné vybranymi jedinci.

Vstup: n: Pocet jedincl, ktefi budou umisténi do vysledné populace
Vstup: dim: Pocet dimenzi
Vstup: Ng: Pocet alel v genu
Data: i Proménna - citac
Data: IE Proménna - ¢itac
Vystup: P: Vysledna populace
1 begin
2 Pe( )
3 fori <« 0ton—1do
4 forj <« 0todim — 1do
5 X.gen « NaplnGen(n,);
6 end;
7 X « X.gen;
8 P.AddListItem(X);
9 end;
10 result « P;
11 end;

Algoritmus 5-5 GenerujPo¢ate¢niPopulaci

5.3 Local-Improvers (Pseudogradientni metody)

U pseudogradientnich metod algoritmus postupuje pii hledani feSeni ve sméru gradientu (ve
sméru nejvétsiho spadu). Piedpokladem je, Ze funkce f je diferencovatelna. Za vychozi bod
iteracniho postupu zvolime libovolny bod X. sour z mnoZiny P, tj. libovolné pfipustné fesent,
které oznaCime X.

Ve druhém kroku musime uréit smér a délku kroku. ReSeni (k + 1) itera¢niho kroku
vypocitame pomoci smérového vektoru a délky kroku.

Pfi minimalizaci uéelové funkce min{f (X); X € P} bude smér: d = —Af (X).
Pritom musi platit: X € P a f (Xx41) = f (X + s) < f(Xx).
Pokud nelze nalézt smérovy vektor nebo délku kroku tak, aby byly splnény tyto podminky, je

posledni nalezené feSeni X, optimalnim feSenim a vypocet konci. Jinak je uréeno nové feseni
X +1 aptejde se ke kroku 2, tj. hledani nového sméru a délky kroku.

Mezi nejznaméjsi pseudogradientni metody patii metoda Local Search, Hill Climbing a nebo
Tabu Search. Jednotlivé metody budou popsany v nasledujicich kapitolach tak, jak funguji

samostatn¢ a poté budou v dalSich kapitolach popsany zmény, které je nutné provést, pokud je
budeme chtit nakombinovat s jinou metodou.
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5.3.1 Lokalni prohledavani (Local Search)

Local Search patfi do skupiny metaheuristickych metod, tudiz nelze zarucit nalezeni
nejlepSiho feSeni. Princip této metody je zalozeny na tom, ze se nahodné¢ vygeneruje prvek
(Jedinec) z prohledavaného prostoru (viz Algoritmus 5-6) a nasledné se aplikuji lokalni
zmény, jako jsou mutace (viz Algoritmus 5-7) a perturbace (viz Algoritmus 5-8). Pozménény
jedinec se porovna s pivodnim, a jestlize je pozménény jedinec lep$i, nahradi ptivodniho
jedince (pivodni se presune na pozici pozménéného). Jak tento algoritmus funguje
samostatn¢, je popsano pomoci pseudokodu, viz Algoritmus 5-9.

X.sour «— Create (A, B)

Funkce, jejimZz vystupem je nahodné vygenerovany prvek na zakladé rovnomérného rozdéleni v mezich
intervalu prohledavaného prostoru.

Vstup: A: Seznam dolnich mezi prohledavanych intervall rozhodovacich proménnych
Vstup: B: Seznam hornich mezi prohledavanych intervalli rozhodovacich proménnych
Data: dim: Dimenze prostoru vSech rozhodovacich proménnych
Data: j: Citag
Vystup: X.sour:Vygenerovany prvek
1 begin
2 X.sour «— ();
3 dim < min(Length(A), Length(B));
(*zjisténi poctu rozhodovacich proménnych — délky seznamu A i B by mély byt stejné*)
4 forj «— Otodim — 1do
5 X. sour.AddListitem( Random(A[/1, B[j]));
(*vygenerovani hodnoty rozhodovaci proménné, ktera bude vloZena do prvku*)
6 result — X.sour;
7 end;

Algoritmus 5-6 Create [11]

Jednou z lokalnich zmén, ktera je aplikovana na vygenerovaného jedince, je mutace.
Transformace jednotlivych slozek vstupniho prvku se provadi na zékladé vygenerovani
nahodného cisla generovaného podle rovnomérného rozdéleni v rozmezi délky intervalu dolni
a horni meze definovaného pro kazdou jednotlivou rozhodovaci proménnou (geometricky pro
kazdou osu).

X.soury,,; < Mutace(X.sour, E)

Funkce, jejimZ vystupem je zmutovany prvek, ktery vznikl transformaci rozhodovacich proménnych (v kontextu
evolucnich algoritm( mutaci) vstupniho prvku X. sour.

Vstup: X.sour: Plvodni jedinec, jehoZ souradnice budou transformovany

Vstup: E: Seznam obsahujici jednotlivé délky intervall (vzdalenost mezi dolni a horni mezi) pro
jednotlivé rozhodovaci proménné uzité pro generovani nahodného &isla (E[j] = |bj — aj|)

Data: j: Proménna - ¢itac

Vystup: X.soury,,:: Jedinec, jehoz slozky jsou zmutované - transformované
1 begin
2 X.souryys <— ();
3 for j < 0 to (Length(X.sour) — 1) do //pro viechny rozhodovaci proménné
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X.soury,,; < Mutace(X.sour,E)

Funkce, jejimz vystupem je zmutovany prvek, ktery vznikl transformaci rozhodovacich proménnych (v kontextu
evolucnich algoritm0 mutaci) vstupniho prvku X. sour.

Vstup: X.sour: Plvodni jedinec, jehoz souradnice budou transformovany
Vstup: E: Seznam obsahujici jednotlivé délky intervald (vzdalenost mezi dolni a horni mezi) pro
jednotlivé rozhodovaci proménné uzité pro generovani nahodného ¢isla (E[j] = |b]- - a]-|)
Data: J: Proménna - ¢itac
Vystup: X.soury,,:: Jedinec, jehoz slozky jsou zmutované - transformované
4 X. soury,,. AddListltem (Random (X .sour[j] — @,X .sour[j] + IEg—]”)) ;

(*pfidani hodnoty soufadnice do X. sour,,,,; pomoci funkce pro generovani  ndhodného Cisla v
mezich intervalu podle rovnomérného rozdéleni*)

5 result «— X.sour,,;;

6 end;

Algoritmus 5-7 Mutace [11]

Druhou lokalni zménou je perturbace neboli zrcadleni. Vystupem je jedinec vznikly
zrcadlenim soufadnic rozhodovacich proménnych vstupniho jedince, které lezely mimo
rozsah intervalu jednotlivé rozhodovaci proménné. Princip zrcadleni hodnoty rozhodovaci
proménné jedince kolem dolni meze, nebo kolem horni meze je uplatitovan tak dlouho, dokud
hodnota rozhodovaci proménné nelezi uvnitf prohledavaného intervalu rozhodovaci
proménné. [11]

X.s0urye, < Perturbace(X.sour, A, B)

Funkce, jejimZ vystupem je prvek, ktery vznikl perturbaci — zrcadlenim - soufadnic rozhodovacich proménnych
vstupniho prvku, které lezely mimo rozsah intervalu jednotlivé rozhodovaci proménné.

Vstup: X.sour:Jedinec, ktery obsahuje souradnice rozhodovacich proménnych mimo prohledavany
interval rozhodovaci proménné

Vstup: A: Dolni meze prohledavaného prostoru X
Vstup: B: Horni meze prohledavaného prostoru X
Data: j: Cita¢ — vyjadfuje index rozhodovaci proménné
Vystup: X.S0UTpers: Jedinec vznikly perturbaci plvodniho jedince.

1 begin

2 X.s0uryer <— X.sour;

3 for j < 0 to Length(X.sour) — 1 do

//indexovéni rozhodovacich proménnych - dimenzi

4 while (X.sour[j] < A[j]) or (X.sour[j] > B[j]) do

5 if (X.sour[j] < A[j]) then

6 X.50Ulyere[j] < 2 - A[j] — X.sour|[j]

7 else if (X.sour[j] > B[j]) then

8 X.sourye[jl < 2 B[j] — X.sourl[j];

9 result < X.sour,e,¢[jl;

10 end;

Algoritmus 5-8 Perturbace [11]
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Xpest «— LocalSearch(E, A, B)

Funkce, jejimZ vystupem je dosud nalezeny nejlepsi prvek. Generovani prvku je provadéno v sousedstvi dosud
nejlepsiho nalezeného prvku (mutace).

Vstup: E: Délky intervall prohledavaného okoli jedince
Vstup: A: Dolni meze prohledavaného prostoru
Vstup: B: Horni meze prohleddvaného prostoru
Data: X.sour: Nové vygenerovany prvek pomoci mutace
Data: F(X.sour): Hodnota uUcelové funkce prvku X. sour
Data: i: Proménna - ¢itac
Vystup: Xpest: Dosud nalezeny nejlepsi prvek

1 begin

2 Xpest < Create(A, B);

3 while not TerminationCriterion() do begin

4 X.sour «— Mutace (X5, E);

5 X.sour « Perturbace(X.sour, A, B);

6 if F(X.sour) < F(Xpes:) then

7 Xpest < X.sour ;

8 end;

9 result «— X, .;;

10 end;

Algoritmus 5-9Local Search [11]

5.3.2 Horolezecky algoritmus (Hill Climbing)

Princip metody Hill Climbing (viz Algoritmus 5-10) je v podstaté stejny jako u metody Local
Search s tim rozdilem, ze tentokrat se lokalni zmény neprovadi na ndhodné vygenerovaném
jedinci, ale na aktualné¢ zndmém nejlepsim jedinci. Samostatné tento algoritmus tedy funguje
tak, Ze se vygeneruje pocatecni populace, setiidi se podle hodnoty fitness a urc¢i se nejlepsi
jedinec z populace. Na tohoto jedince budou aplikovany stejné zmény jako u Local Search,
tedy mutace a perturbace. Nasledné se opét porovna pozménény jedinec s puvodnim, a pokud
je lepsi, nahradi ptivodniho.

Xpest «— HillClimbing(n, E, A, B)

Funkce, jejimZ vystupem je dosud nalezeny nejlepsi prvek. Generovani prvkll je provddéno v sousedstvi
nejlepsiho nalezeného prvku z predchozi populace. Generovani je provadéno pomoci transformace (mutace)
nejlepsiho prvku z P na zdkladé rovhomérného rozdéleni.

Vstup: n: Velikost populace P
Vstup: E: Délky intervall prohledavaného okoli jedince
Vstup: A: Dolni meze prohledavaného prostoru X
Vstup: B: Horni meze prohleddvaného prostoru X
Data: X.sour: Nové vygenerovany prvek pomoci mutace
Data: P: Seznam vygenerovanych prvkd (populace)
Data: X.sour”: Nejlepsi jedinec z predchozi populace jedincl
Data: F(X.sour): Hodnota fitness prvku X. sour
Data: i: Proménna - ¢itac
Vystup: Xpest: Dosud nalezeny nejlepsi prvek

1 begin

2 P < GenerujPocate¢niPopulaci(n,ng, dim);
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Xpest < HillClimbing(n,E, A, B)

Funkce, jejimz vystupem je dosud nalezeny nejlepsi prvek. Generovani prvk( je provadéno v sousedstvi
nejlepsiho nalezeného prvku z predchozi populace. Generovani je provddéno pomoci transformace (mutace)
nejlepsiho prvku z P na zakladé rovnhomérného rozdéleni.

Vstup: n: Velikost populace P
Vstup: E: Délky intervall prohledavaného okoli jedince
Vstup: A: Dolni meze prohledavaného prostoru X
Vstup: B: Horni meze prohleddvaného prostoru X
Data: X.sour: Noveé vygenerovany prvek pomoci mutace
Data: P: Seznam vygenerovanych prvkd (populace)
Data: X.sour”: Nejlepsi jedinec z pfedchozi populace jedinct
Data: F(X.sour): Hodnota fitness prvku X. sour
Data: i Proménna - citac
Vystup: Xpest: Dosud nalezeny nejlepsi prvek
3 P.Sorty(F(X.sour)); //setfidéni P podle hodnoty fitness
4 X.sour* < P[0]; //nejlepsijedinecz P
5 Xpest < X.sour™; [/nejlepsijedinec z P je zaroven nejlepsi dosud nalezeny prvek
6 while not TerminationCriterion() do begin
7 P.Clear(); //vycCisténi P
8 fori «<— Oton —1do begin
9 X.sour «— Mutace(X.sour*, E);
(*mutace nejlepsiho jedince z P na zakladé rovnomérného rozdéleni*)
10 X.sour « Perturbace(X.sour,A,B); //perturbace jedince
11 P.AddListIltem(X.sour); //pfidani vygenerovaného jedince do P
12 end;
13 P.Sorty(F (X.sour));
14 X.sour* «— P[0];
15 if F(X.sour™) < F(Xp.s:) then  //bylo nalezeno lepsi FeSeni nez aktualni
16 Xpest < X.sour™ ;
17 end;
18 result «— X, .;;
19 end;

Algoritmus 5-10 Hill Climbing [11]

5.3.3 Zakazané prohledavani (Tabu Search)

Odlisnym zpisobem rozsifeni konceptu horolezeckého algoritmu je velmi oblibena metoda
nazvand Tabu Search. Zakladni princip je stejny, jen se po vybrani nejlepSiho jedince
z aktualniho okoli nejprve zkontroluje, jestli jiz nebylo dfive navstiveno. Algoritmus udrzuje
seznam poslednich ng,,, navstivenych bodl, tzv. Tabu List Pr,p,, (seznam obsahujici
zakazané prvky, které nebudou akceptovany), jimz zabranuje opakovanému navstiveni
stejnych bodu. [12]
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Xpest < TabuSearch(n, nrapy, E, A, B)

Funkce, jejimZ vystupem je dosud nalezeny nejlepsi prvek. Béhem optimalizacniho procesu je kazdy nové
vygenerovany prvek vloZzen do seznamu zakdzanych prvkl. Takovy prvek nesmi byt navstiven, pokud nesplriuje
aspiracni kritérium. Pokud je prekrocena povolena délka seznamu zakazanych prvkd, je provedeno vyjmuti
prvku z tohoto seznamu — metoda FIFO. Generovani prvku v sousedstvi dosud nejlepsiho nalezeného prvku
z predchozi populace, se déje pomoci transformace (mutace) nejlepsiho prvku z P na zakladé rovnomérného
rozdéleni.

Vstup: n: Velikost seznamu (populace) P tj. délka seznamu m = Length(P)
Vstup: NTaby: Maximalni délka seznamu obsahujici prvky vytvorené v nr,p, pfedchozich krocich
Vstup: E: Délky intervald prohledavaného okoli jedince
Vstup: A: Dolni meze prohledavaného prostoru X
Vstup: B: Horni meze prohleddvaného prostoru X
Data: P: Seznam vygenerovanych jedincl (populace)
Data: X.sour: Noveé vygenerovany jedinec pomoci mutace
Data: F(X.sour): Hodnota ucelové funkce jedince X. sour
Data: X.sour”: Nejlepsi jedinec z pfedchozi populace
Data: Prapu: Tabu List
Data: i Proménna - ¢itac
Vystup: Xpest: Dosud nalezeny nejlepsi prvek
1 begin
2 P «— GenerujPocatecniPopulaci(n, X. gen, n,);
3 P.Sorty(F(X.sour));//setfidéni P podle hodnoty fitness
4 X.sour* « P[0]; //nejlepsiprvekz P
5 Xpest < X.sour™;  [/nejlepsi prvek z P je zaroven nejlepsi dosud nalezeny prvek
6 Prapu < (); //vytvoreni prazdného seznamu obsahujiciho zakdzané prvky
7 Prapu- AppendList(Prapu, P);
8 while not TerminationCriterion() do begin
9 P.Clear(); //vycCisténi P
10 fori < Oton —1do begin
11 repeat
12 X.sour «— Mutace(X.sour*, E);
(*mutace nejlepsSiho prvku z P na zadkladé rovhomérného rozdéleni*)
13 X.sour <« Perturbace(X.sour, A, B);//perturbace prvku
14 P.AddListltem(X.sour); //p¥idani vygenerovaného prvku do P
15 until (Search, (X. sour, Prapy) < 0) or (F(X.sour) < F(Xpest));
(*prvek se nenachdzi v Pr,p,, nebo spliiuje aspiracni kritérium*)
16 if Length(Prapy) = Ntapu then
17 Prapu- DeleteListltem (0);
18 Prapu-AddListitem (X. sour);
19 P.AddListltem(X.sour); //ptidani vygenerovaného prvku do P
20 end;
21 P.Sorty(F(X.sour));
22 X.sour* «— P[0];
23 if F(X.sour*) < F(Xp.s:) then //bylo nalezeno lepsi FeSeni nez aktualni
24 Xpest < X.sour™;
25 end;
26 result «— X, .;;
27 end;

Algoritmus 5-11 TabuSearch [11]
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5.4 Genetické algoritmy

V této kapitole budou popsany genetické algoritmy, které jsou nedilnou soucasti memetickych
algoritmu. Stejné jako jednotlivé pseudogradientni metody budou nejprve genetické algoritmy
popsany tak, jak funguji samostatn¢.

5.4.1 Selekce

Operace selekce nebo jinak vybér slouzi k tomu, aby vybrala z jiz existujici populace jedince,
kteti se zucastni nasledujiciho kiizeni a mutace. Existuje nékolik moznosti, jak mohou byt tito
jedinci vybrani.

» Nahodna selekce (Random selection)

» Selekce umérna hodnoté fitness (Fitness proportinate selection)

» Turnajova selekce (Tournament selection)

» Selekce na zakladé¢ poradi (Rank-based selection) [10]

U vsech téchto druht selekce je mozné pouzit bud’ selekci se substituci, nebo selekci bez
substituce. Jestlize se jedné o selekci se substituci, znamena to, Ze stejny jedinec se mize ve
vysledné populaci vyskytnout nékolikrat. U selekce bez substituce plati, ze jedinec se
vysledné populaci mize vyskytnout pouze jednou. [11]

5.4.1.1 Nahodna selekce

Jedinci jsou vybirani nahodné¢ bez ohledu na jejich fitness. Kazdy jedinec (dobry i Spatny) ma
stejnou $anci na to byt vybran. [10]

Na ukazku byla vybrana ndhodné selekce bez substituce, kterd je znazornéna na algoritmu
nize (viz. Algoritmus 5-12Algoritmus 5-12 RandomSelection ).

P. < RandomSelection(P,n,)

Funkce, kterd na zdkladé rovhomérného rozdéleni vybird myp jedincl ze seznamu P. Vystupem funkce je
seznam jedincl urcenych pro reprodukci. Selekce bez substituce — jedinec se mize vyskytnout ve vystupnim
seznamu maximalné jedenkrat.

Vstup: P: Seznam, ze kterého bude proveden vybér do Xyp

Vstup: n,: Pocet jedincli, ktefi budou umisténi do vysledného seznamu urceného k pareni,
n, < Length(P)

Data: i: Proménna - ¢itac

Data: j: Index vybraného jedince

Vystup: B Vysledna populace uréena k pareni

begin
Bo— ()
for i «— 0ton, — 1 do begin
j < [Random,(Length(P))];
PB.. AddListltem( P[j]);
P.DeleteListltem(B,, j);
end;
Result «<— P;
end;

O oOoNOULLE WNPR

Algoritmus 5-12 RandomSelection [11]
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5.4.1.2 Selekce umeérna hodnote fitness

Nejcastéjsi metodou této selekce je selekce zalozend na mechanismu rulety (Roulette Wheel
Selection). Sance jedincl, ze budou vybrani, je pfimo imérnd hodnoté jejich fitness. Efekt
této metody je zavisly na rozsahu hodnot fitness v aktualni populaci.

Nejprve se vypocita hodnota fitness f(X;) pro kazdého jedince. V dal$im kroku se spocita
celkova fitness dle nasledujiciho vztahu: [10]

popsize

F = 2 f(X.sourl[i]) 1)

A Vv poslednim kroku mizeme spocitat pravdépodobnost P;, S jakou bude jedinec vybran. Tu
spocitame dle nasledujiciho vztahu: [10]

_ fX.sourl[i])

P.
' F

Vi € [0, Lenght(P) — 1] )
kde:

» f(X.sour[i]) ... hodnota fitness pro kazdého jedince

» F ... celkova fitness

» P; ... pravdépodobnost, s jakou bude jedinec vybran

P. « RouletteWheelSelect(P,n,)

Funkce, ktera na zakladé ruletového mechanismu vybird n, jedincl ze seznamu P. Vystupem funkce je seznam
jedincl urcenych pro reprodukci. Selekce bez substituce — jedinec se mlze vyskytnout ve vystupnim seznamu
maximalné jedenkrat.

Vstup: P: Seznam, ze kterého bude proveden vybér do Xyp
Vstup: n,: Pocet jedincl, ktefi budou umisténi do vysledného seznamu uréeného k pareni
Data: f: Funkce, kterd poskytuje jako vystup hodnotu fitness jedince
Data: i: Proménna - ¢itac
Data: a,b: Docasné proménné pro uloZeni numerickych hodnot
Data: A: Pole hodnot fitness
Data: minf, maxf, sum: Hodnoty minima, maxima a souétu hodnot fitness
Vystup: B Vysledna populace uréena k pareni

1 begin

2 A — CreateList(Length(P), 0);

3 minf «— oo;

4 maxf <« —oo;

5 for i < 0 to Length(P) — 1 do begin

6 a — f(P[i]);

7 Ali] «— a

8 if a < minf then minf «— a;

9 if a > maxf then maxf «— q;

10 end;

11 if maxf = minf then begin

12 maxf «— maxf + 1;

13 minf «— minf — 1;
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B. « RouletteWheelSelect(P,n,)

Funkce, kterd na zékladé ruletového mechanismu vybird n, jedincl ze seznamu P. Vystupem funkce je seznam
jedincl uréenych pro reprodukci. Selekce bez substituce — jedinec se mize vyskytnout ve vystupnim seznamu
maximalné jedenkrat.

Vstup: P: Seznam, ze kterého bude proveden vybér do Xyp
Vstup: n,: Pocet jedincl, ktefi budou umisténi do vysledného seznamu urcéeného k pareni
Data: f: Funkce, kterd poskytuje jako vystup hodnotu fitness jedince
Data: i Proménna - citac
Data: a,b: Docasné proménné pro uloZzeni numerickych hodnot
Data: A: Pole hodnot fitness
Data: minf, maxf, sum: Hodnoty minima, maxima a souctu hodnot fitness
Vystup: B Vysledna populace uréena k pareni
14 end;
15 sumNormf « 0;
16 for i < 0 to Length(P) — 1 do begin
maxf —A[i
17 Normf «— ﬁ
18 Al[i] <= Normf;
19 sumNormf « sumNormf + Normf;
20 end;
21 sum «— 0;
22 for i < 0 to Length(P) — 1 do begin
23 P Al
t sumNormf’
//pravdépodobnost vybéru jedince
24 sum «— sum + P;;
//kumulativni ohodnoceni
25 A[i] < sum;
//vektor kumulativnich ohodnoceni
26 end;
27 for j «— 0 to min{n,,Length(P)} — 1 do begin
//min je v tomto pfipadé funkce, ktera navraci nejmensi hodnotu z mnoziny
28 a < Random(0, sum);
29 for i < 0 to Length(P) —1do
30 if (A[i] > a) then break;
//nalezeni segmentu v ruleté tj. i-tého indexu jedince v populaci
31 ifi=0thenb «— 0
32 else b — A[i — 1];
33 b — A[i] — b;
34 for k < i + 1 to Length(4) — 1 do
35 Alk] < Alk] — b;
36 sum «— sum — b;
37 P..AddListltem (P[i]);
38 P.DeleteListltem(i);
39 A.DeleteListltem(i);
40 end;
41 Result «<— B;
42 end;

Algoritmus 5-13 RouletteWheelSelection [11]
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5.4.1.3 Turnajova selekce

Jak vypliva z ndzvu, turnajova selekce je zalozena na jakychsi turnajich. Tyto turnaje se
odehravaji mezi dvéma jedinci, ktefi jsou nahodné vybrani z populace P. Turnaj urci, ktery
jedinec je lepSi a ten bude vybran kreprodukci (bude zafazen do populace uréené
k reprodukci P,.). Tento turnaj ovSem neni turnajem v pravém slova smyslu. Jedna se pouze o
generovani nahodnych hodnot mezi nulou a jedni¢kou a porovnavani téchto hodnot, abychom
predurcili, jaka je pravdépodobnost selekce. Jestlize nahodnd hodnota je mensi nebo rovna
pravdépodobnosti selekce, je vybran zdatnéjsi kandidat, jinak je zvolen slabsi kandidat.
Parametr pravdépodobnosti poskytuje vhodny mechanismus k nastavovani selekéniho tlaku.
Ten je vpraxi vzdy nastaven na vice nez 0,5 za ucelem upiednostiiovani zdatnéjSich
kandidatii. Tato selek¢ni strategie funguje velmi dobfe pro mnoho typt problémi a je Siroce
vyuzivana v evolu¢nich algoritmech. [13]

Na ukazku byla vybrana selekce bez substituce a je zndzornéna na algoritmu nize, Viz
Algoritmus 5-14.

P. « TournamentSelection(P,n,, k)

Funkce, ktera na zakladé k zapast mezi nahodné vybranymi jedinci vybira n, vitéznych jedincl ze seznamu P
do vysledného seznamu jedincl B. urcenych k dalsi reprodukci — tento seznam je vystupem funkce. Selekce bez
substituce — jedinec se mUZe vyskytnout ve vystupnim seznamu maximalné jedenkrat.

Vstup: P: Seznam, ze kterého bude proveden vybér do Xyp
Vstup: n,: Pocet jedincl, ktefi budou umisténi do vysledného seznamu urcéeného k pareni
Vstup: k: Pocet jedincli, mezi nimiz se usporada turnaj
Data: X. fit: Hodnota fitness jedince
Data: a: Index jedince, ktery vyhral zapas
Data: i Proménné - ¢itace
Data: j: Pocet uskutecnénych zépasl vybraného jedince proti souperim
Vystup: B Vysledna populace uréena k pareni
1 begin
2 Po—();
3 P.Sort, (X. fit);
4 for i «— 0 to min{Length(P),n,} — 1 do begin
5 a «— |Random(0,Length(P))];
6 for j «— 1 to min{Length(P),k} — 1 do
7 a «— min{a, |[Random(0,Length(P))|};
8 P..AddListltem (P[a]);
9 P.DeleteListltem (P, a);
10 end;
11 Result — P,;
12 end;

Algoritmus 5-14 TurnamentSelection [11]

5.4.1.4 Selekce na zakladé poradi

Tato selekéni strategie je velmi podobna selekci tmérné hodnoté fitness aZz na to, zZe
pravdépodobnost selekce je zavisla spiSe na relativni hodnoté fitness nez na absolutni. Jinymi
slovy je jedno, zda nejzdatnéjsi kandidat je desetkrat zdatnéjsi nez jiny anebo jen 0,001 krat
zdatngjsi. V obou piipadech miize byt selekéni pravdépodobnost stejna. Jediné na cem zélezi,
je pozice jedince po roztiidéni celé populace.
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Tato strategie ma tendenci zabranovat pfedcasné konvergenci diky tlumeni selekéniho tlaku
pro velké rozdily fitness, které se vyskytuji v prvnich generacich. Naopak, zesilovanim
malych rozdila fitness v pozdé&jSich generacich, je selekéni tlak zvySeny ve srovnani s jinou
selekéni strategii. [13]

Na ukazku byla vybréna selekce bez substituce a je znazornéna na algoritmu nize, viz
Algoritmus 5-15)

P. < RankBasedSelection(P,n,, k)

Funkce, ktera na zdkladé pravdépodobnosti vybéru jedince, jenz je Umérna jeho pozici v setfidéném seznamu
jedincl populace vybira n,. vitéznych jedincl ze seznamu P do vysledného seznamu jedinct B, uréenych k dalsi
reprodukci — tento seznam je vystupem funkce. Selekce bez substituce — jedinec se mUlzZe vyskytnout ve
vystupnim seznamu maximalné jedenkrat.

Vstup: P: Seznam, ze kterého bude proveden vybér do Xyp
Vstup: n,: Pocet jedincl, ktefi budou umisténi do vysledného seznamu urcéeného k pareni
Vstup: k: Selekéni tlak - pocet o¢ekavanych potomkd nejlepsiho jedince, k # myp
Data: X. fit: Funkce, ktera poskytuje jako vystup hodnotu fitness jedince
Data: q: Mocnina indexu nahodné vygenerovaného jedince podle rovnomérného rozdéleni uzita
pro sefazeni

Data: i Proménna - ¢itac
Vystup: B Vysledna populace uréena k pareni

1 begin

2 1.

q < 1_Togk
_lognr

3 Bo— ()

4 P.Sort, (X. fit);

5 for i «— 0 to min{Length(P),n,} — 1 do begin

6 j «— |[Random,,()? * Length(P)|;

7 B..AddListltem(P[j]);

8 P.DeleteListltem(P, j);

9 end;

10 Result < P;

11 end;

Algoritmus 5-15 RankBasedSelection [11]

5.4.2 Kk¥izeni (Crossover)

Nyni, kdyz pomoci selekce vybereme vhodné jedince, mizeme piejit k reprodukci.
Reprodukci se rozumi vznik novych jedinct tzv. potomki (offsprings) pomoci kiizeni a
mutace. Proces kiizeni je znazornény nize, viz Algoritmus 5-16 A pro lepsi piedstavu jesté
obrazek, jak takové kiizeni mize vypadat, viz Obrazek 5-5

l1]o]o]2]1]0]o]|1]0]0] 1.roaic

== |1|U|U|1|1|U|1|D|U|1|putumel:

lof1]2]o]1]o]a]o]o]1] 2.roaic

Obrazek 5-5 K¥izeni
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P, < Crossover(P.,n;)

Jedna se o proceduru, kdy ndhodné vybereme z populace P,, kterd byla vytvofena pomoci selekce, dva jedince
tzv. rodice X, a Xj,. Zkfizenim téchto rodi¢l ziskame nového jedince X. Gen. Nakonec nového jedince pfidame
do populace P;,.

Vstup: P Populace, ktera byla pomoci selekce vybrana k reprodukci
Vstup: n,:  Pocet jedincl, ktefi budou vloZeni do vysledné populace n,,
Data: y,z:  Nahodné zvolené indexy rodicu
Data: Xa, X, Ndhodné vybrani jedinci (rodice) z populace B.
Data: k: Nahodné ¢islo, w € (0,1)
Vystup: Py: Nové vznikla populace jedincl (potomka), kteti vznikly zkfizenim dvou jedincl z pdvodni
populace P.

1 begin

2 Py < ();

3 fori « 0 ton, — 1 do begin

4 y,Z < |Random(0, Length(P.))[;

5 Xo < Pyl

6 X, < Blz];

7 for j «— 0to (Length (X.Gen) — 1) do begin

8 k < |Random (0,2)]; // vrati 0 nebo 1

9 if k = 1 then

10 X.Gen[j] « X,.Genlj];

11 else

12 X.Gen[j] « X,.Genljl;

13 P,.AddListltem (X);

14 end;

15 end;

16 end;

Algoritmus 5-16 Crossover

5.4.3 Mutace

Mutace je ndhodna zména v genu jedince. Pro tuto zménu je charakteristicka tzv. mira mutace
(mutation rate). Mutace nastane pfidanim nahodné hodnoty do alely. Tato zména je obvykle
funkci hodnoty fitness kazdého jedince. Jedinci s dobrou hodnotou fitness budou zmutovani
méng, zatimco jedinci s hor§i hodnotou fitness budou zmutovani vice. Zptsobu, jak provést
tuto zménu je spoustu a na ukazku jsem vybrala dva z nich.

5.4.3.1 Bit flip mutace

Tato mutace spociva v tom, Ze vybereme jednu pozici a pfifadime ji opacnou hodnotu jako je
to vidét na Obrazek 5-6. Tento zplsob se pouziva v binarnim kodovani GA.

lolofa]a]ol1]o]o]1]0] = loJof1]o]o]1]o]o]1]0]

Obrazek 5-6 Bit flip mutace
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P, < Bitflipmutace (Py)

Jednd se o funkci, kdy vSechny jedince z populace P, zmutujeme. A to tak, Ze u kazdého jedince se nahodné
vybere pozice alely v genu a hodnoté alely na této pozici pfifadime opac¢nou hodnotu.

Vstup: Py: Populace vznikla kFizenim
Data: X.Gen: Gen, ktery obsahuje urcité mnozstvi alel
Data: i: Citaé
Data: k: Nahodné vybrand pozice alely v genu
Data: X.sour: Jedinec z populace Py
Vystup: Py: Populace obsahujici zmutované jedince
1 begin
2 for i < 0 to (Length (P,) — 1) do begin
3 X.sour « P[i];
4 k « |[Random(0, Length(X.Gen))| // vybere néjakou alelu z genu
5 if X.Gen[k] = 1then
6 X.Genl[k] <« 0
7 else
8 X.Genlk] « 1;
9 if F(X.sour) < F(P[i]) then
10 P,li] « X.sour;
11 end;

12 end;

Algoritmus 5-17 Bit flip mutace

5.4.3.2 Vyménna mutace (Swap mutation)

U této mutace vybereme v chromozomu nahodné dvé pozice a vyménime hodnoty na téchto
pozicich, jak miizeme vidét na Obrazek 5-7. Tento zpUsob je bézny pro permutacni kédovani.
[14]

lolo[1]olo[1]olo]1]0] = [o[1]1lolololoo]1]0]

Obrazek 5-7 Swap mutace [13]

P, < Swapmutace (P)

Jednd se o funkci, kdy vSechny jedince z populace P, zmutujeme. A to tak, Ze u kazdého jedince ndhodné
vybereme dvé pozice alel v genu a hodnoty alel na téchto pozicich vyménime. Poté porovname nového jedince
X s pavodnim jedincem Py[i] a jestlize je novy jedinec lepsi, tak jim nahradime pavodniho jedince v populaci
P.

Vstup: Py: Populace vznikla kriznim
Data: X.Gen:. Gen, ktery obsahuje urcité mnozstvi alel
Data: Y.Gen: Pomocny gen
Data: i: Cita¢
Data: k: Nahodné vybrana pozice alely v genu
Data: l: Nahodné vybrana pozice alely v genu
Data: X.sour: Jedinec z populace P,
Vystup: Py: Populace obsahujici zmutované jedince
1 begin
2 for i < 0to (Length (P,) — 1) do begin
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P, < Swapmutace (P;)

Jednd se o funkci, kdy vSechny jedince z populace P, zmutujeme. A to tak, Ze u kazdého jedince nahodné
vybereme dvé pozice alel v genu a hodnoty alel na téchto pozicich vyménime. Poté porovname nového jedince
X s pavodnim jedincem Py [i] a jestlize je novy jedinec lepsi, tak jim nahradime pavodniho jedince v populaci

P,.
Vstup: Py: Populace vznikla kriznim
Data: X.Gen: Gen, ktery obsahuje urcité mnozstvi alel
Data: Y.Gen: Pomocny gen
Data: i: Citac
Data: k: Nahodné vybrana pozice alely v genu
Data: l: Nahodné vybrana pozice alely v genu
Data: X.sour: Jedinec z populace P
Vystup: Py: Populace obsahujici zmutované jedince
3 X.sour « Py[i];
4 repeat
5 k « [Random(0, Length(X.Gen) — 1);
6 l « |Random(0, Length(X.Gen) — 1)|;
7 until k # [;
8 X.Gen[k] « Y.Genl[k];
9 X.Genl[k] « X.Gen[l];
10 X.Gen[l] « Y.Genlk];
11 if F(X.sour) < F(P[i]) then
12 P li] « X.sour;
13 end;
14 end;

Algoritmus 5-18 Swap mutace
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6 Vyuziti v praxi

Memetické algoritmy lze vyuzit pro feSeni mnoha optimaliza¢nich tloh. Jako piiklad bude
uveden Job Shop Scheduling problem. Nazev je uvadén v anglicting, ale jedna se o problém
planovani nebo rozvrzeni pracovist.

6.1 Job Shop Scheduling problem

vvvvvv

problémt a hraje velmi dalezitou roli v modernim vyrobnim primyslu. Velmi slozity je kvtli
jeho velmi rozsdhlému prohledavanému prostoru a mnoha omezenim mezi stroji a pracemi.
Patii do skupiny NP problémti, které byly popsany v prvni Casti prace.

Tento problém byl jiz feSen pomoci riznych exaktnich metod a dynamického programovani.
Nicméné vétSinou nebylo mozné nalézt feSeni v néjakém rozumném vypocetnim Case.
V nedéavnych letech je vice pozornosti zaméfeno na piiblizné metody jako heuristické a meta-
heuristické metody. Ptiblizné metody mohou nalézt dobré kvalitni plany (blizké optiméalnimu
feSeni) v rozumném vypocetnim ¢ase. Vznikne tedy dobry kompromis mezi kvalitou feSeni a
vypocetnim ¢asem.

U memetickych algoritmi hraje Local Search vyznamnou roli. Genetické algoritmy jsou
vyuzity K prizkumu (exploration) a Local Search vyuZije znalosti z pfedchoziho prizkumu
(exploitation), tim je dosazeno rovnovahy mezi intenzifikaci a diverzifikaci. [15]

6.2 Popis problému

Klasicky JSP miize byt popsan nasledovngé:

Mame n riznych praci {]obl,]obz ...]obn} a m ruznych stroju {M;, M, ... M,,,}. Kazda prace
se sklddd z mnoziny operaci a kazda operace vyZzaduje jiny stroj. VSechny operace kazdé

prace jsou zpracovavany v pevném poiadi. A kazda operace ma dany procesni ¢as. Cilem je
minimalizace makespanu, to je maximalni ¢as pro zpracovani vsech praci.

Podminky:

» Kazdy stroj mlze zpracovavat nejvice jednu praci najednou. A pouze pokud
potiebny stroj je nevyuzity, mize byt operace naplanovana.

» Kazda prace je zpracovana pouze jednim strojem. A kazda operace muze byt
naplanovana, az kdyZ jsou vSechny ptedchozi pottebné operace naplanované.

» Poradi stroju, na kterych je vykonavana prace je pevné dané.

» Vsechny prace musi byt zpracovany pomoci kazdého stroje pouze jednou a je zde
nejvice m operaci pro praci.

> Nejsou zde zadné prednostni omezeni mezi operacemi a riznymi pracemi.
» Stroje jsou vzdy dostupné a nikdy se nerozbiji.

» Procesni ¢as vSech operaci je znami. [15]

6.3 Navrzeny memeticky algoritmus

Jak jiz bylo teCeno dfive, memeticky algoritmus muze dobie balancovat diverzifikaci a
intenzifikaci k nalezeni vysoce kvalitniho feSeni optimaliza¢niho problému. Diverzifikace je
prohledavani riznych oblastni prohledavaného prostoru k nalezeni nejslibnéjsi oblasti.
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Intenzifikace je prohledavani sousedstvi jedinct k produkovani lepsiho feSeni. V navrzeném
memetickém algoritmu je Local Search aplikovano na kazdého jedince k nalezeni lepsiho
feSeni. Na obrazku niZe je znazornén vyvojovy diagram navrzené¢ho memetického algoritmu.
[15]

[ Start J

I

Generovat pocatecni populaci

I

Local Search

L J

¥

Ohodnoceni

Ukoncovaci

. . Konec
podminka splnéna?

Selekce Generuj novou
l populaci pro

dalii generaci

6-1 Vyvojovy diagram navrzeného MA [15]

6.4 Geny

Kazdy gen ma n x m alel a kazda alela je celé ¢islo. Pocet riznych celych Cisel je roven poctu
praci n. Prace reprezentuje mnoZinu operaci, které musi byt napldnované na m strojich a
kazda prace je reprezentovana m ¢asy V ramci genu. Projetim genu zleva doprava, i-ty vyskyt
prace odkazuje na i-tou operaci, pak gen miize byt dekodovany do planu neptimo. Vezmeme-
li v ivahu 3 prace, kazda z nich ma 3 operace. Dostaneme gen [23 122131 3], kde {12 3}
oznacuji korespondujici praci {Job, Job, Jobs}. Jsou zde 3 riznad cela Cisla, kazdé je
zopakovano trikrat. Zleva doprava, prvni alela 2 reprezentuje prvni operaci druhé prace, ktera
ma byt zpracovana prvni na piisluSném stroji. Poté, druha alela 3 ptfedstavuje prvni operaci
tieti prace. Nakonec, gen [231221313] je zaznamenan  jako
[021 031 011 033 O3 013 O35 043 053], kde O;; oznacuje i-tou operaci j-té prace. [15]

6.5 Genetické algoritmy

NIV 7 s+ 101 MWV

Selekce, kiizeni a mutace jsou nejdulezitéjSimi operatory pro reprodukci nové populace. Maji
vyznamny vliv na kvalitu feSeni.
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a)

b)

c)

Selekce- V tomto ptipadé byla zvolena turnajova selekce. Turnajovym piistupem je
mozné ziskat dobré jedince, ktefi maji vétsi Sanci na preziti, vyhybajici se vlivu
pied¢asné konvergence.

Kfizeni- Operator kiizeni je pouzit k ziskani lepSiho chromozomu vyménou informace
aktualniho feSeni. V chromozomu jsou vsSechny prace ndhodné rozdéleny na dvé
mnoziny, tj. Job Set 1 a Job Set 2. Jakykoliv gen, ktery patii do mnoziny Job Set 1
v rodiCovi A bude zachovan na stejné pozici u potomka A. Stejnym zplsobem,
jakykoliv gen patiici do Job Set 2 v rodiCovi 2 bude zachovan na stejné pozici u
potomka B. Poté, zbytek prazdnych pozic u potomka A bude naplnén geny, které patii
do mnoziny Job Set 2 v rodi¢ovi B v jejich poradi prezentovaném u rodi¢e B. Stejna
metoda je pouzita k naplnéni potomka B.

214|3|1|3(2|4|1|4|2|3[1] PotomekA
firr 1
412|3(1(3|4(2(1]|2|4|3]|1 Rodi¢ A
1(3|2|4(3(1(2|4|3|1|4|2 Rodi¢ B
YN
3/1|2|4|3|1|2|4|3|1|4|2| PotomekB

Job Set 1 = {1,3} Job Set 2 = {2,4}

6-2 P¥iklad k¥iZeni [15]

Mutace- Procedura mutace je demonstrovana na obrazku 6-3. Pozice 3 a 8 jsou
nahodné vybrany. Hodnoty genti na téchto pozicich jsou vyménény. Jedna se 0 Swap
mutaci, kterd byla popsana v kapitole 5.4.3.2. [15]

1 2 3 4 56 7 8 9 10 11 12 Pozice

2|4(3(1|3/2/4 412131 Pfed mutaci

t t

1 1

2|(4(1(1|13/2/4|3(4(2|3]|1 Po mutaci

=

6-3 Pi¥iklad mutace [15]
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6.6 Local Search

Local Search je nezbytnou soucasti memetickych algoritmu, aby vylepsilo kvalitu feSeni. Tato
procedura muze efektivné vyuzit informace v sousedstvi. V nasem piipad¢ jsou sousedni
feSeni generovany hlavné na zékladné kritické cesty. Je zde pozita nova strategie Local
Search, ktera je zalozena na vyméné a vkladani. Vyména znamend, Ze nahodn¢ zvolime dvé
alely a poté je vyménime, vkladani znamena, Ze vybereme nahodné alelu a vlozeny bod a poté
vlozime vybranou alelu pfed vybrany bod. [15]

procedure: the proposed local search
input: one individual s from population
begin
while ( terminated condition not met ) do
k=1
s' = Exchange(s)
while ( k=2 ) do
if (/=1 ) then
s" =Insert (s')
if ( =2 ) then
5" =Exchange (s')
1f ( Culs")<Cu(s") ) then
s'=s"
else
k=k+l
end while
if ( Cu(s")<Cy(s) ) then
s=gs"
end while
end

Obriazek 6-4 pseudokéd navrzeného local search [15]
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[ Zavér

Tématem této prace byl memeticky algoritmus vyuzitelny Vramci diskrétni simulacni
optimalizace. V prvni ¢asti prace jsou vysvétleny pojmy diskrétni simulace a optimalizacni
ulohy. V dalsi casti je popsan obecny memeticky algoritmus a dale je vétSina prace vénovana
vysvétleni a popsani jednotlivych ¢asti memetického algoritmu. Tyto jednotlivé ¢asti
algoritmu jsou popsany i pomoci pseudokddu, podle kterych by mélo byt mozné programovat.
V praci jsou jednotlivé algoritmy popsany tak, jak funguji samostatné, tudiz pro sestaveni
konkrétniho memetického algoritmu je potieba provést malé zmény v jednotlivych
algoritmech, aby se daly nakombinovat.

Nakonec je uveden piiklad vyuziti v praxi. Byl vybran jeden z nejznaméjsich NP problému a
to Job Shop Scheduling problem. Nejdiive byl popsan problém jako takovy a dale jsou
popsany jednotlivé navrzené ¢asti jako je selekce, kiizeni, mutace a Local Search.

Jelikoz neovlddam zadny programovaci jazyk, byla tato prace pouze teoretickd. DalSim
krokem by ale jinak bylo otestovat rlizné varianty memetického algoritmu na nékolika
testovacich funkcich. Vysledkem by bylo porovnani rliznych variant. Poslednim krokem by
pak bylo nejlepsi variantu aplikovat na néjaky konkrétni ptiklad z praxe.
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