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1 Uvod

Cilem této préce je vyftesit ilohu o batohu pomoci genetickych algoritmi.

Prvni kapitola pojednavé o tuloze o batohu. Je zde popsan princip tohoto
problému a jeho rozdéleni na nékolik typu. Zakladnim a nejcastéji se objevo-
vanym typem je tzv. bindrni problém batohu (nebo téz 0-1 Problém batohu),
ktery lze zobecnit na typy méné znamé, kam se radi omezeny problém batohu,
mnohonasobny problém batohu, problém batohu s moznosti vybéru nebo treba
problém souc¢tu podmnozin.
Zaver této kapitoly nalezi jinym zpusobum Feseni této tlohy (nez jsou genetické
algoritmy), jimiz jsou metoda vétvi a mezi, heuristika podle poméru cena/hmotnost
a metoda hrubé sily.
Druha kapitola je zamérena na genetické algoritmy. Nejprve jsou zde vysvétleny
zékladni pojmy, bez kterych se pfi sestrojeni genetického algoritmu nelze obejit. V
této Casti jsou uvedeny ruzné moznosti kédovani informaci (bindrni, permutaéni,
kédovani hodnotami a stromové). Blize jsou zde popsany operatory genetickych
algoritmu, kterymi jsou selekce (u ni jsou uvedeny tfi typy, a to turnajovou me-
todu, vazenou ruletu a poziéni selekci), kfizeni a mutace, i to, jak algoritmus
ukon¢it.
Konecna cast této kapitoly patii ukazce dvou problému, které se daji vyresit po-
moci genetickych algoritmt, a to problém obchodniho cestujicitho a problém N
dam.
Nasledujici kapitola se zabyva spojenim informaci ziskanych z prvnich dvou ¢asti,
tedy zpusobu, jak tlohu o batohu vytesit pomoci genetickych algoritmu. Je zde
predvedeno, jak vhodné zvolit kédovani, jak vytvorit pocateéni populaci, na co
si dat pozor pti ohodnoceni jedincu, jakym zpusobem bude probihat selekce, mu-
tace a kiizeni a taky to, jak se proces zastavi.
Teorie uvedend v predeslych kapitolach je v zavéru této prace demonstrovana na

konkrétnich piikladech.



2 Uloha o batohu a jeji specifika

Problémy batohu se zacly intenzivné zkoumat na konci padesatych let dvacatého
stoleti. Nejen diky jejich okamzitému vyuziti v prumyslu a finanénim manage-
mentu, ale také kvuli jejich rozsdhlému teoretickému vyuziti napiiklad v celo¢iselném
programovani.

V této kapitole se seznamime s tlohou o batohu a rozdélime ji na nékolik typu,
jako jsou napiiklad bindrni (nebo téz jednoduchy) problém batohu, omezeny a
neomezeny problém batohu, problém s moznosti vybéru, mnohonasobny problém
nebo problém souc¢tu podmnozin.

Vsechny tyto problémy patii mezi tzv. NP-uiplné problémy, coz znamena, ze ne-
byl nalezen algritmus, ktery by jej vyfteSil s nizsi nez exponencidlni slozitosti
a predpokladéd se, ze takovy algoritmus ani neexistuje. Pfesto i v nejhorsich
pripadech exponencidlni slozitosti 1ze tento problém vyftesit behem zlomku vtetiny.
Tomuto minimalné prekvapivému vysledku predchazely desetileti vyzkumu, ktery
objasnil specidlni konstrukéni vlastnosti ilohy batohu, diky kterym lze tento
problém pomérné snadno vytesit.

Princip 1lohy o batohu si muzeme ukézat na nasledujicim piikladu. Predstavme
si zlodéje, ktery vnikne do ciziho objektu, kde je spousta vice ¢i méné drahych
véci. Ale zlodéj ma s sebou batoh, ktery ma pouze omezenou nosnost, proto se
snazi véci pobrat tak, aby jejich celkova hodnota byla co nejvétsi, pricemz nemuze

prekrocit nosnost batohu.



2.1 Typy uloh

Ve vsech nasledujicich problémech budeme mit k dispozici n predmétu a bu-

deme predpokladat, ze

pj = cena j-tého predmétu, j =1,...,n
w; = hmotnost j-tého predmétu, j =1,...,n

C = celkova kapacita batohu

pricemz vSechny koeficienty jsou celd nezaporna ¢isla.

2.1.1 Binarni problém batohu (0-1 Knapsack problem)

7 téchto tf{ duvodu:

1. Povazuje se za nejjednodussi problém celoc¢iselného linearniho programovani.

vvvvvv

3. Pomérné snadno se implementuje do realnych problému.

Pokud v literatufe najdeme pouze 1lohu o batohu bez blize specifikovaného
typu, s nejvétsi pravdépodobnosti se bude jednat pravé o tento pripad.
V této uloze mame k dispozici n predmeétu, ze kterych vybereme s predmétu tak,
aby soucet cen vybranych véci byl co nejvétsi, ale zaroven aby jejich hmotnost

nepiekrocila kapacitu batohu C'.
max 3" pya
j=1
za podminky > w,z; < C
j=1
z;€{0,1},j=1,...,n

pficemz z; je rovno jedné, pokud j-ty piedmét vybereme, a nule, jestliZe jej ne-

vybereme.



Binarni problém batohu se ve vétsiné pripadu objevuje jako maximalizacni tiloha,
ale pomérné snadno se da tranformovat na tlohu minimaliza¢ni, ta je potom ve

tvaru:
n
min Y p;y;
j=1

za podminky " w;y; > D
j=1

Yj c {0, 1},] = 1,...,n

n
kdey; =1—xz;a D =C — > w;. Dale necht zmaz je hodnota fesen{ prislusné
Jj=1
n
maximaliza¢ni dlohy, potom zmin = ) p; — zmax je feSenim nasi minimalizacni
i=1

ulohy. Jinymi slovy by se dalo fict, ze maximalizujeme hodnotu véci, které nejsou
v batohu.

2.1.2 Omezeny problém batohu (Bounded Knapsack problem)

Necht méme omezené mnozstvi m; polozky typu j, dostaneme tlohu ve tvaru:
n
max 3 e,
j=1
n
za podminky > w,z; < C
j=1

z; €{0,1,...m;},j=1,..,n,

kde m; oznacuje maximalni mnozstvi polozky j, které muzeme vlozit do batohu.
Vlastné se jedna o zobecnéni bindrniho problému batohu, ve kterém je m; =1

pro vSechna 7 =1, ...,n.

Neomezeny problém batohu (Unbounded Knapsack problem) Specidlnim
pripadem omezeného problému batohu je tiloha, ve které mame neomezené mnozstvi

pfedmeétu vsech typu, tedy z predeslé ulohy m,; = oo.



Problém lze tedy zapsat:
n
max ) p;i;
j=1

za podminky > w,z; < C
=1

xZ; S {0, 1, ceey },] = 1, ., n,

2.1.3 Mnohonasobny problém batohu (Multiple Knapsack Problem)

V literatufe jej muzeme najit taky pod nazvem problém batohu se v§eobecnou
horni hranici (Knapsack problem with generalized upper bound constraints).
Mnohondasobny problém batohu spo¢iva v tom, ze mame umistit n predmétu do
m batohti s (ne nutné riznymi) kapacitami C;. Uloha je tedy ve tvaru:

m n
max ) > pjTi

i=1j=1

n
za podminek Y w;z; < Cji=1,...n
=1

Z mz‘j S 1
j=1
z; €{0,1},j=1,..,n,i=1,...,m,
tedy x;; = 1 ndm iika, Ze je j-t4 polozka obsazena v i-tém batohu, podminka
> wjz; < C; ndm zajistuje nepiekroceni kapacity jednotlivych batohu a diky
j=1

m
omezeni » x;; < 1 vime, ze kazda polozka bude vybréna pouze jednou.

Jj=1

2.1.4 Problém batohu s moznosti vybéru (Multiple-choise Knapsack
problem)

I tento problému typ je jistym zobecnénim binarniho problému batohu, v
tomuto pripadé kazdou polozku vybirame z k tiid, které oznacime N;,t =1, ...,k

a z kazdé tiidy si muzeme vzit pravé jeden predmét.



Ulohu tedy formulujeme néasledovné:

k
max ) > PijTi

i=1jeN;
k

za podminek > > wx;,; < C
i=1jEN;

Z .ﬁl]z‘jzl,i:l,...,k’

JEN;
Ti; € {O’ 1}7.] S Nz

Pokud je z;; rovno jedné, znamena to, ze byl j-ty predmét vybran z i-té tiidy.

Podminka ) x;; = 1,7 = 1,..., k ndm zarucuje, ze z kazdé tiidy je vybran prave
JEN;

jeden predmét.

2.1.5 Problém souc¢tu podmnozin (Subset-sum problem)

Nyni opustme zlodéje a piedstavme si ¢lovéka, ktery jede taboiit a chee si s
sebou do batohu vzit co nejvice uzitecnych véci, ale uz mu tolik nesejde na jejich
hodnoté. Pro tento piipad muzeme tedy predpokladat, ze p; = w; pro vSechna

7 =1,...,n a dostaneme tlohu:

max W;T;
j=1
za podminky Y w;z; < C
j=1
z; €{0,1},i=1,..,n

Uz z nézvu tedy plyne, ze se na tento typ problému lze divat jako na tlohu, ve
které mame vybrat podmnozinu hmotnosti wy, ..., w, takovych, aby jejich soucet

byl co nejvétsi bez toho, aby ptekrocil kapacitu C'.

2.2 Metody reSeni

Jak uz jsme si fekli na zacatku této kapitoly, iloha o batohu patii do tiidy

NP-tiplnych tloh, tedy nezndme jinou moznost presného zpusobu feseni tohoto

9



problému, nez je (nejspis iplné) vycisleni prostoru feseni. Existuji ovsem metody,

které ndm mohou mnoho ¢asu a usili uSetiit. Na nékteré z nich se ted podivame.

2.2.1 Metoda vétvi a mezi (Branch and bound)

Méjme mnozinu vSech moznych feseni tilohy a predpokladejme, Ze tuto mnozinu
muzeme sefadit do stromu, kde listy predstavuji jednotliva feSeni, uzly sym-
bolizuji rozdéleni téchto reseni do podmnozin podle néjaké spolecné vlastnosti.
U kazdého uzlu stanovime horni (a v piipadé minimaliza¢ni lohy dolni) od-
had hodnot. Tyto hodnoty pak mezi sebou porovnavame, diky ¢emuz potom
muzeme ,,odfezat nepotiebné vétve“, coz znamena, ze rozdélime-li mnozinu vsech
pripustnych hodnot na dvé podmnoziny, a ta prvni ma nizsi horni odhad hodnot
nez ta druha, tak prvni podmnozinu uz pii hledani hodnot nebudeme potiebovat
a muzeme uz dale prohledavat jen druhou.

Pti feseni tlohy o batohu metodou vétvi a mezi budeme postupovat nasledovné

(viz [1], str.353 - 355):

1. Nejprve si pro kazdy predmét stanovime pomér jeho ceny a hmotnosti a

oznacme jej 7;, tedy r; = 2L j =1,... . n.
J

2. Tyto hodnoty sefadime do nerostouci posloupnosti a preindexujeme tak,

aby prvni prvek v posloupnosti byl ry.

3. Nasledujicim zpusobem uréime horni odhad vsech feseni obsazenych ve vr-

cholu u
(a) Necht vrchol u obsahuje prvnich [ predmétia. Uréime soucet cen a

I I
hmotnost{ téchto polozek: p(u) = > pjz;, w(u) = > w;x;.
=1 =1

(b) Je-li w(u) > C, pak jsou vSechna feSeni v tomto uzlu nepiipustna.
Pokud w(u) = C, potom jsme zcela naplnili batoh a déle jiz nepo-
kracujeme. Pro w(u) < C ozna¢me t(u) = C' — w(u) zbyvajici volné

misto v batohu.

10



I+k
(c¢) Do batohu dale vkladdame predméty I+1, 42, ..., dokud plati . Zl;rl wj <
‘]:

t(u).

(d) Predpokladejme, ze (I+k)-ty predmét se jako posledni vejde do batohu
I+k
cely a po jeho vlozeni ndm zbude ¢, = t(u) — > w; volného mista.
J=l+1

(e) Necht predmét (I+ k + 1) lze rozdélit takovym zpusobem, ze se dd do
batohu vlozit takova jeho ¢ast, kterd ho maximalné doplni, a zaroven
predpokladame, ze cena pomérové odpovida vlozené c¢asti.

(f) Tedy do batohu muzeme vlozit uz jenom (wy g11/tx)-tou ¢ést (I+k+1)-

Pi+k+1Wi4k+1

tého predmétu, kterd bude mit hodnotu Ay g1 = n

(g) Horni odhad feseni, ktera se nechazeji v uzlu u je tedy ve tvaru H(u) =

I+k
p(u) + > wi+ hugpa.
j=l+1

4. Nalezenim hornich odhadu feseni jsme ziskali hodnoty, které mezi sebou
muzeme porovnavat a tedy muzeme snadno urcit, které podmnoziny reseni
uz nebudeme pottebovat a muzeme je ”odtezat”.

2.2.2 Heuristika podle poméru cena/hmotnost

1. Opét si nejprve pro kazdou polozku uréime pomér ceny a hmotnosti a

oznacime jej ;.

2. Pomeéry si seradime do nerostouci posloupnosti a preindexujeme je tak, ze

prvni prvek v posloupnosti bude r;.

3. Potom postupné vkladame predmeét s pomérem rq, prfedmét s pomérem ry,...

Takto pokracujeme, dokud se predméty vlezou do batohu.

4. Vréatime se k puvodnimu indexovani, ¢imz se dozvime, které predméty byly

vybréany.

11



5. Secteme ceny véci v batohu, a pokud je tento soucet mensi nez cena nej-

drazsi polozky, pak je tato polozka vysledkem.

2.2.3 Metoda hrubé sily (Broute force)

Metoda hrubé sily nasi tilohu vyftesi tak, ze nejprve vygeneruje mnozinu vsech
podmnozin predmétu, jejichz suma vah nepiekroci kapacitu batohu, a z téchto

podmnozin vybere tu s nejvétsi cenou.

12



3 Genetické algoritmy

Geneticky algoritmus je stochastickd optimaliza¢ni metoda, jejiz princip je
zalozen na Darwinoveé teorii o vyvoji druhu. Umoznuje populaci mnoha jednot-
liveu vyvinout se pomoci predem stanovenych pravidel selekce do stavu, ktery je

optimalni nebo alespon dostatecné vyhovujici (napt. nalezeni minima funkce).

Jako prvni genetické algoritmy popsal ve své praci ” Adaptation in Natural and
Artificial Systems”v roce 1975 americky védec John Holland z Michiganské uni-
verzity. Nicméné napad s pouzitim evoluéni teorie k optimalizaci ptisel jiz o vice
nez dekadu diive od Ingo Rechenberga v jeho knize ” Evolutions strategies” (1960).
Dalsi vyznamnou osobnosti, ktera se zaslouzila o popularizaci genetickych al-
goritmu byl John Koza, ktery je diky své knize ”Genetic Programming”(1992)

povazovan za zakladatele genetického programovéni.

V této casti si nejprve definujeme zakladni pojmy, které budeme vyuzivat pti
aplikaci genetickych algoritmu. Ukéazeme si ruzné typy genetickych operaci se-
lekce, mutace a kiizeni. Uvedeme si, jaké lze pouzit zastavovaci kritéria i to, jak
geneticky algoritmus funguje. Na uplny zavér této kapitoly si predvedeme pouziti

téchto algoritmu na problém obchodniho cestujicitho a na problém N dam.

13



3.1 Zakladni pojmy a procesy

Genetické algoritmy jsou iteracnim optimalizacnim procesem, ktery opako-
vané vyuziva genetickych operaci jako je selekce, mutace a kriZeni, az do té
doby, dokud neni splnéno néjaké zastavovaci kritérium. V genetickém algoritmu
jsou pocatecni informace zakoédovany v tetézci, ktery je analogii chromozomu
v genetice. Tento fetézec je slozen z jednotek, které jsou zase analogii genai.
Mnozina chromozomu (nebo jedincu) tvoii populaci. Kazdy iteracni krok, ve
kterém vznikne novéa populace, se nazyvéa generace. Ciselnou hodnotu kvality

jedince a jeho ”vhodnost”k reprodukci nam déava tzv. fitness funkce.

3.1.1 Kobdovani

Koédovanti je jednim z prvnich problému, se kterym se setkame, kdyz se zacneme
zabyvat genetickymi algoritmy. Typ kdédovani volime v zavislosti na feSeném

problému. V této podkapitole si nékolik druhu predstavime.

Binarni kédovani Binarni kodovani je zakladnim a jednim z nejcastéji vyuziva-
nych typu kédovani, ziejmé také proto, ze se vyuzivalo v prvni praci o genetickych
algoritmech.

V tomto kdédovani je kazdy chromozom zapsan pomoci fetézce nul a jednicek.

Priklad chromozomu:
(010110110)

Binarni kédovani ndm umoznuje pracovat i s chromozomy s malym poctem genu.
Nevyhodou vsak je, ze toto kédovani byva nékdy neptirozené a musi provadét

jisté opravy i po kiizeni a mutaci.

Permutacni kédovani Toto kédovani se vyuziva v problémech, které tesi
usporadani (napt. Problém obchodniho cestujiciho).
V tomto pfipadé je chromozom reprezentovan fetézcem, ktery tvoii néjakou po-

sloupnost.

14



Priklad chromozomu:
(213456897)

[ v problémech, které vyuzivaji permutacéni kodovani, je tieba po kfizeni a mutaci
provést urcité korekce, abychom dosahli kyzeného vysledku (napiiklad posloup-

nost musi byt redlnd).

Kédovani hodnotami Toto kédovani vyuzivame v problémech s kompliko-
vanéjsimi hodnotami, naptiklad by bylo obtizné pouzit bindrni kédovéani u problému,
ktery popsan realnymi cisly.

U kodovani hodnotami je chromozom predstavovan retézcem hodnot, které mo-

hou byt jakékoliv.
Priklady chromozomu:
1. (2.123 0.862 9.881 7.564 5.225 2.869 3.014 6.006 7.113 )

2. (AVOLSHKNE)

Nedostatkem tohoto kédovani je, ze obvykle je nutné nalézt néjaké nové kiizeni

specifické pro dany problém.

Stromové kdédovani Tento typ kdédovani je obvykle uzivan v genetickém pro-
gramovani.
U stromového kédovani je chromozom zapsan jako strom objektt, kterymi mohou

byt naptiklad funkce nebo piikazy v né¢jakém programovacim jazyce.

3.1.2 Selekce

Ukolem selekee je rozhodnout, které chromozomy budou vybrany k reprodukci
tak, aby jedinci nové generace méli co nejvyssi hodnotu fitness funkce. Operator
selekce zajisti, aby jedinci s vyssi fitness hodnotou méli vétsi Sanci se dostat

ke kiizeni a mutaci, ale zaroven aby i jedincim s nizsi hodnotou zbyla néjaka,

15



i kdyz mensi, pravdépodobnost na vybrani. Ruzné druhy selekce nam davéji
ruzné moznosti, jak tuto pravdépodobnost vypocitat. Kazdy z typu selekce nam
dava teseni zalozené na principu preziti nejsilnéjsitho. Je pravdépodobnéjsi, ze
silngjsi jedinci se budou déle rozmnozovat a predavat svij geneticky material
dalsi generaci v podobé svych potomku. V nésledujicim textu si popiseme tii

druhy selekce, a to metodu turnaje, vazenou ruletu a pozi¢ni selekeci.

Metoda turnaje Tato metoda je oblibend zejména diky své efektivité a snadné
implementaci. Metoda turnaje spo¢iva v tom, ze z populace ndhodné vybereme n
jedinct, a ty mezi sebou nechame soutézit. Vitézem turnaje je jedinec s nejvyssi
hodnotou fitness funkce a ten se bude podilet na vytvoreni jedincu populace v
nové generaci. Pocet jedinct, ktefi soutézi v turnaji se casto oznacuje jako veli-
kost turnaje (v piipadé dvou jedincu hovoiime o bindrnim turnagi).

V této metodé maji vSichni jedinci Sanci byt vybrani, coz je vyhodné zejména
kvuli zachovani rozmatitosti populace. Zachovani genetické rozmanitosti ovsem
muze mit za nasledek snizeni rychlosti konvergence k optimélnimu feseni. Velkou

vyhodou turnajové metody je nizka slozitost.

Metoda selekce — Turnajova metoda

urnaj

@ wybér
—_— —_—

Obrazek 1: Schéma metody turnaje (fi oznacuje fitness hodnotu i-tého jedince)

Metoda vazené rulety Jedinci jsou rozdéleni podle pravdépodobnosti piimo
umérné hodnoté jejich fitness funkce. Rozdéleni pravdépodobnosti rodi¢u si muzeme

predstavit jako tocici se ruletu, kde velikosti dilki pomeérové odpovidaji jejich

16



fitness hodnoté. Ziejmé tedy plati, Ze jedinec s vyssi hodnotou fitness funkce
ma vetsi pravdépodobdnost byt vybran, protoze zabird vétsi c¢ast rulety. Kdyz
ruletu roztoCime, tak pri zastaveni zobdcek ukaze na jeden z dilku, s nejvetsi
pravdépodobnosti na ten nejveétsi, ale stale jesté existuje Sance, ze ukéaze i na
jeden z mensich dilku.

Necht fi, ..., f» jsou hodnoty fitness funkef jedincti jedné populace, potom pravdépo-

dobnost, ze bude vybran pravé -ty jedinec je rovna:

fi

P = pro vSechna ¢ = 1,...,n.

.M:
~

2

i=1

Hlavni vyhodou vazené rulety je to, ze dava Sanci na vybrani vsem jedincum
populace (véetné téch s minimdlni fitness hodnotou). Diky tomu se zachovéva
v populaci geneticka rozmanitost. Za nevyhodu lze zase povazovat to, ze silnéjsi
jedinci jsou hned od zac¢atku upfednostnovani, coz muze zapfic¢init zamrznuti
v lokalné optimdalnim fteSeni nebo pravé ztratu diverzity. Predstavme si tieba,
ze se v populaci vyskytuji jeden ¢i dva dobii, ale ne nejlepsi, jedinci a ostatni
jedinci jsou slabi. Pak tito silni jedinci rychle ovladnou celou populaci a zabrani
ji najit potencialné lepsi jedince. Silna dominance téchto jedincu zpusobi velkou
ztratu rozmanitosti, coz je ve findle velkou nevyhodou celého optimaliza¢niho
procesu. Na druhou stranu maji-li vSichni jedinci v populaci velmi podobnou
fitness hodnotu, pak je velmi obtizné pro populaci se zlepsovat, protoze mé kazdy

jedinec skoro stejnou Sanci byt vybran.

Pozicni selekce Pozicéni selekce roztiidi jedince populace podle jejich fitness
hodnoty a setadi je. Kazdému chromozomu je prifazena selekéni pravdépodobnost,
ktera je vypocitana z potradi jedince. Tedy uz nebere v tivahu piimo fitness hod-
noty. A pfimo umeérné témto pravdépodobnostem je jedincum prirazena velikost
dilkta na ruleté. Od predchozi metody se pozicni selekce lisi hlavné selekénim
tlakem. Pouziva se tedy zejména v pripadech, kdy se hodnoty fitness funkce

jednotlivych chromozomu vyznamné lisi. Tento typ selekce umi fesit problémy
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Metoda selekce - Vaiena ruleta

m 1 jedinec [f1=8)
m 2. jedinec (f2=6)
w3 jedinec (f3=3)
m 4 jedinec (f4=5)

W 5. jedinec (f5=2)

Obrézek 2: Schéma metody vazené rulety (fi oznacuje fitness hodnotu i-tého
jedince)

jako jsou stagnace nebo predcasné zakotveni v lokalné nejlepsim feseni. V tomto

pripadé je pravdépodobnost vybéru i-tého jedince dana vztahem:

ri

n
2T
1=1

Di = pro vSechna z =1, ..., n,

kde r; udava poradi jedince.

Vyhodou této metody je, ze dokaze fesit i piipady, kdy mé jeden chromozom
velkou prevahu nad ostatnimi. Ale vzhledem k tomu, ze pravdépodobnosti vybéru
jednotlivych chromozomu jsou podobnéjsi nez u metody rulety, tak je i cely proces

pomalejsi.

Metoda selekce - Poziéni selekce

W1 jedinec(f1=8)
W2 jedinec (f2=6)
W 3 jedinec (f3=3)
M 4 jedinec (f4=5)

W5 jedinec (f5=12)

Obrazek 3: Schéma metody pozicni selekce (fi oznacuje fitness hodnotu i-tého
jedince)
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3.1.3 Kiizeni a mutace

K7viZent je operator genetickych algoritmu, ktery kombinuje dva jedince
(rodice) za ucelem vytvofeni nového jedince (potomka).
Cetnost kifzeni ndm udava tzv.pravdépodobnost kiizent. Je-li tato pravdépodobnost
rovna jedné, znamena to, ze kazdy potomek nové populace vznikl kiizenim, po-

kud je pravdépodobnost rovna nule, pak je nova populace identicka s tou puvodni.

Mutace je geneticky operator, ktery nasleduje po kiizeni. Obvykle probiha
na zakladé jediného jedince podle jeho fitness hodnoty. Funguje tak, ze nejprve
precte jednu ¢i vice ¢asti jedince, tato ¢ast je pak zmodifikovana podle predem
dané pravdépodobnosti nebo hodnoty fitness funkce. Bez mutace by chromo-
zomy potomku byly omezeny pouze na na geny z pocateéni populace. Mutace
je schopnda do populace prinést novy geneticky materidl, jakoz i zménit ten exis-
tujici. S novymi zmutovanymi geny je geneticky algoritmus schopen piijit na lepsi
feseni, nez by bylo bez mutace mozné.

Pravdépodobnost mutace nam tika, s jakou ¢etnosti chromozom zmutuje. Jestlize
je pravdépodobnost nulova, vime, ze nezmutoval zadny chromozom. Naopak, po-

kud je tato pravdépodobnost rovna jedné, tak se zménily vSechny chromozomy.
Kiizeni a mutace u binarniho kédovani
Kiizeni

1. Jednobodové kiizeni: Vybereme jeden kiizici bod, vSechny geny od zacatku
chromozomu po tento bod se zkopiruji od prvniho rodice, ¢ast po kiizicim

bodé od druhého rodice.
(1010|1100)+(1110]/ 0010)=(1010| 0010)

2. Dvoubodové kiizeni: Tentokrat vybereme dva kifzici body. Cést chro-

mozomu od zacatku po prvni kiizici bod se zkopiruje od prvniho rodice,
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geny lezici mezi témito body se vezmou od druhého rodice a posledni ¢ast

zase od prvniho.
(01010111 1)+(001]100|000)=(010|100|111)

3. Rovnomérné kiizeni: Geny jsou ndhodné kopirovany od obou rodici.
Operétor kiizeni rozhodne (s ur¢itou pravdépodobnosti zndmou jako mizing

ratio), ktery z rodicu preda jaké geny do chromozomu potomka.
(10101110)+(01100100)=(10101100)

4. Aritmetické kiizeni: Operdtor kiizeni, ktery linedarné kombinuje rodice a

potomky vytvari podle vztahu:

P=axRi+(1l—a)xRy
Py=axRy+ (1—a)* Ry,

kde P; oznacuje i-tého potomka, R; i-tého rodice a a je faktor nahodné

vybrany pted kiizenim.

Mutace : Jsou zménény vybrané geny.

Priklad (stav po kiizeni = stav po mutaci):

(01011101)=(01010101)
Kiizeni a mutace pri permutacnim koédovani

Krizeni : Zvolime jeden kiizici bod. Geny které lezi pred timto bodem
zkopirujeme podle prvniho rodice. Déle si prohlédneme druhého rodice a ¢isla,
ktera jesté nejsou v potomkovi obsazena, zkopirujeme od néj. Existuje vice moznosti,

jak doplnit cisla po kiizicim bodé.

(462781953)+(918273645)=(462789135)
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Mutace : Vybereme dvé ¢isla, a ta zaménime.

Piiklad (stav po kiizeni = stav po mutaci):
(462781953)=(492781653)
Kiizeni a mutace pri kddovani hodnotami
Kiizeni : Je mozno pouzit vSechny typy krizeni, které jsme si zminili u
bindrniho kédovani.

Mutace : V piipadé, ze jsou hodnotami redlna ¢isla, muzeme pric¢ist nebo
odecist malé ¢islo.

Priklad (stav po kiizeni = stav po mutaci):

(12.123 4.225 9.286 7.442 2.333 ) = ( 2.123 4.218 9.286 7.436 2.333 )

Krizeni a mutace pri stromovém koédovani

Kiizeni : U obou rodi¢u je vybran jeden krizici bod, rodice jsou v tomto

bodé rozdéleni a potomek vznikne tak, ze se vyméni ¢ast pod kiizicim bodem.

Mutace : Zméni se vybrané uzly.

3.1.4 Zastavovaci kritéria

Tato kritéria nam tikaji, kdy uz je pro nas vysledek prijatelny a proces muze
byt ukoncen. Existuje vice moznosti ukonceni genetického algoritmu, mezi ty

nejznaméjsi patii naptiklad:

1. Pocet iteraci
V tomto piipadé je algoritmus u konce po poctu iteraci (nebo v nasem

piipadé generaci), ktery si predem zadame.
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2. Hodnota fitness funkce
U maximaliza¢nich tloh si zadame, jak velkd hodnota uz nam ”bude stacit”,

u téch minimaliza¢nich zase, ktera hodnota je dostatecné mala.

3. Pocet iteraci beze zmén
Pti pouziti tohoto kritéria se proces zastavi, pokud v poslednich k gene-
racich nedochdzi ke zméndm ohodnoceni jedincu populace (k si predem

zvolime).

3.2 Popis genetického algoritmu

V predchozich podkapitolach jsme si vysvétlili zakladni pojmy a operace ge-
netickych algoritmiu, tak uz ndm nic nebrani v tom, se podivat, jak geneticky

algoritmus funguje.

1. V prvnim kroku si definujeme fitness funkci a jeji proménné, nastavime si
operace genetickych algoritmu (velikost populace, metoda selekce, pravdépo-

dobnost kiizeni a mutace) a stanovime si zastavovaci kritérium.
2. Potom si nahodné vygenerujeme pocatecni populaci.
3. Kazdého jedince zhodnotime pomoci fitness funkce.

4. Vygenerujeme si populaci potomku pomoci operaci genetického algoritmu

(selekce, kiizeni, mutace)
5. Kazdého jedince z populace potomku ohodnotime fitness funkei.

6. Rozhodneme, ktefi jedinci budou patiit do nové generace. V tomto kroku
jsou jedinci z populace rodi¢u nahrazeni novou populaci, jejiz jedinci pochazeji

z populace potomku a/nebo z populace rodicu.

7. Pokud je v tuto chvili splnéno zastavovaci kritérium, proces je u konce. V

opacném pripadé se opakuje od kroku 4.
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3.3 Aplikace genetickych algoritmiu

Genetické algoritmy se daji uzit na celou skdlu problému ze vSech ruznych
odvétvi. At uz je to predikce chovani akciovych trhii, sestaveni a vylepseni planii
vyroby nebo tieba feSeni problému prisavani koberctu na vysava¢. My si v této
podkapitole ukazeme feseni dvou konkrétnich problému pomoci genetickych al-

goritmt, a to problém obchodniho cestujiciho a problém N dam.

3.3.1 Problém obchodniho cestujiciho

Principem tohoto problému je, Zze obchodnik musi projet N mést s tim, ze
kazdé z nich muze navstivit pouze jednou a na konci své cesty se musi vratit do
mésta, ze kterého vyjel.

Nalezeni optimalniho feseni uz u 30 mést by nam trvalo dobu v fadu stovek
biliénu let, avSak pomoci genetickych algoritmu jsme schopni nalézt feSeni velmi
blizké tomu optiméalnimu pro 100 mést za méné nez minutu. postupovat budeme

nasledovneé:

1. Nejprve si vytvorime mnozinu cest takovych, ze pii kazdé z nich projedeme
vSechna meésta a pocatecni a koncové body téchto cest si budou rovny. Tato

mnozina bude nasi poc¢atecni populaci.

2. Potom nékterou z metod selekce vybereme z pocateéni populace dva vhodné

jedince (rodice) a kiizenim vytvoiime dvé nové cesty (potomky).

3. Abychom zabranili tomu, ze budou vsichni jedinci nové generace vypadat

stejné, aplikujeme na né mutaci.

4. Témito dvéma novymi (a uz i kratsimi) cestami nahradime dvé delsi cesty

v pocatecni generaci.

5. Body 2.-4. opakujeme, dokud neni splnéno zastavovaci kritérium.
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3.3.2 Problém N dam

Jedna se o klasicky kombinatoricky problém, kdy mame umistit N dam na
Sachovnici Nx/N tak, aby se vzajemné neohrozovaly. Ziejmé tedy musi byt kazda z
dam v jiném radku a v jiném sloupci Sachovnice. VSechna feseni tohoto problému
tedy mohou byt reprezentovana pomoci N-tice (g1, ..., qn), kterd je permutaci N-
tice (1, ..., V). Pozice ¢isla v této N-tici odpovida sloupci, ve kterém se krélovna
nachazi, zatimco hodnota predstavuje jeji fadek. Pomoci této reprezentace, feSime
problém tak, ze chceme eliminovat ”diagonalni konflikty”, protoze ty radkové a
sloupcové jsme uz na zacatku vyloudcili.

Postup je nésledujici:

1. Nejprve si vygenerujeme fetézce N tadkovych pozic pro kazdy sloupec.
Tyto pozice reprezentuji rozmisténi dam na Sachovnici. Timto jsme vytvorili

pocatecni populaci N jedincu.

2. Kazdého jedince ohodnotime pomoci fitness funkce a nékterou z metod
selekce vybereme dva vhodné jedince, ktefi pujdou do kfizeni, ¢imz nam

vznikne novy jedinec.
3. S malou pravdépodobnosti na tohoto jedince aplikujeme mutaci.

4. Kroky 2. a 3. provadime, dokud nejsou obménény vsechny fetézce puvodni

populace.

5. Opakujeme kroky 2.-4. do chvile, nez ziskame vysledny tetézec, ktery bude

odpovidat spravnému rozmisténi dam.
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4 Aplikace genetickych algortimi na tlohu o
batohu

V této kapitole si ukazeme, jak lze pomoci genetickych algoritmiu fesit tlohu
batohu. Nejprve si zvolime hmotnosti a ceny predmétu, pocet genti jedince (pocet
predmétu), kapacitu batohu, pocet jedincu v generaci, pocet generaci (neboli

pocet iteraci, po kterych se proces ukonci) a pravdépodobnosti kfizeni a mutace.

4.1 Kodovani jedinca

Pri pripravé feseni problému batohu pomoci genetickych algoritmu si nejprve
musime rozmyslet, jakym zpusobem budeme kdédovat jedince, v tomto pripadé
kédujeme obsah batohu.

Pro feseni binarniho problému batohu je vyhodné si zvolit bindrni kodovani, kde
batoh bude Tetézec jednicek a nul, kde jednotlivé polozky budou rovny jedné,
pokud v batohu obsazeny budou a nule, pokud se v batohu nenachazi. Délka

fetézce tedy odpovida poctu polozek, které muzeme vlozit do batohu.

4.2 Pocatecni populace

V nasi tdloze vygenerovani pocatecni populace znamena to, ze si ndhodné
vygenerujeme D jedincu, tj. D ruznych obsahu batohu, s n slozkami tak, ze
soucet hmotnosti predmétu v kazdém z téchto obsahu nesmi prekrocit nosnost

batohu C'. Tedy ziskdme D binarnich vektoru i, ...,z p takovych, ze

I'_i = (xlla "'7x1n)

Tp = (l’Dh e 7$Dn)a

které zaroven musi splnovat

n
w;x;; < C pro vsechna i =1,...,D.
J=1
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4.3 Ohodnoceni jedince

Jak uz jsme si popsali v druhé kapitole, kvalitu jedince udava jeho hodnota

fitness funkce. Pro problém batohu je fitness funkce jedince x ve tvaru:
flx) = 21%-901-,

kde p; je cena i-té polozky a hodnota z; nam 7ika, zda se i-ta polozka nachézi v
fetézci (v obsahu) .

Ovsem i presto, ze jsme si pii pripravé ulohy nastavili omezeni, diky kterému
sou¢et hmostnosti jedinct pocatecéni populace nemuze prekrocit kapacitu batohu,
se muze stat, ze nové vznikli jedinci po kfizeni a mutaci tuto podminku spliovat
nebudou. Abychom takové fetézce vytradili z mnoziny pripustnych feSeni, musi

pfijit na fadu jisté korekce. Dva zpusoby si ted piedstavime.

4.3.1 Uziti penaliza¢ni funkce

Nejprve si definujeme specidlni funkei (penalizacn?), kterd zapricini jisté zne-
hodnoceni jedince. Tato funkce je kladna pro ty fetézce, které nesplnuji podminku
neprekroceni kapacity. Pro fetézce, které patii do prostoru ptripustnych feseni, je
nulova.

Kvalitu jedince tedy uréime pomoci fitness funkce v nasledujicim tvaru:
flz) = (leixi) — Pen(z),

kde Pen(x) je penalizacni funkce.

Existuje vice zpusobu, jak tuto funkci zvolit, naptiklad:

1. Pen(x) = logy(1 + r(

n
1=

1

2. Pen(x) = r(lil wix; — C)

3. Pen(x) = ('r’(l_zn:l w;z; — C))*

kde r = max;—; __,{p:/wi}.
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4.3.2 Uziti opravného algoritmu

Opravny algortimus funguje tak, ze nepiipustny fetézec x premeéni na pripustny
fetézec x’ tim, Ze z néj bude postupné odebirat predméty (tzn. ménit jednicky
na nuly), dokud se vSechny zbylé véci v fetézci do batohu nevejdou. Pak se podle

vztahu
f(@) = > pir;
i=1

spocita kvalita nového jedince.

Odebirat predméty muzeme vice ruznymi zpusoby, nejobvyklejsimi z nich jsou:
1. Nahodné vybirani véci, které odebereme

2. Hladovy princip, ktery spoc¢iva v tom, ze si ke kazdému predmétu vy-
tvofime pomér cena/hmotnost, tyto pomeéry sefadime do neklesajici po-

sloupnosti a pak odebirame predméty od zacatku této posloupnosti.

4.4 Selekce, kiizeni a mutace

Selekce

Turnajova metoda 7 populace si ndhodné vybereme k ruznych obsahu
batohu a porovname jejich ceny. Vybereme obsah s nejvyssi cenou a turnaj pro-
vedeme jesté jednou bez tohoto vitézného obsahu. Ziskame tak dva jedince s

nejvétsimi fitness hodnotami, které posleme ke kiizeni a k mutaci.

Vazena ruleta Urcime si ceny vSech obsahtu v populaci a seGteme je. Soucet
téchto hodnot (S) ndm da obvod rulety. Pro kazdy obsah si stanovime jeho krajni
body na ruleté. Jinymi slovy i-ty obsah nélezi intervalu [¢;_y, ¢;], i = 1, ..., D, kde
co =0, cp =S (D udéva pocet jedincu v populaci) a ¢; = ¢;_1 + f; (fi je fitness
funkce i-tého jedince), i = 1,..., D — 1. Ndhodné vybereme ¢islo z intervalu [0, S]
a podle toho, do kterého intervalu toto ¢islo padne, vybereme jedince piislusného

tomuto intervalu. Opét proces zopakujeme dvakrat, abychom ziskali dva rodice.
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Je ztejmé, ze obsahy batohu s vyssi cenou budou mit tyto intervaly delsi, a tudiz

budou mit taky veétsi Ssanci byt vybrani.

Kiizeni Pro tento problém si zvolime jednobodové kiizeni pro binarni kédovani,
se kterym jsme se seznamili v kapitole 3.1.3. K¥izici bod uréime tak, ze ndhodné
vygenerujeme ¢islo kb z intervalu [0, n — 1], kde n je pocet predmétu, které mame
k dispozici. Potomka pak tvori prvnich kb genti od prvniho rodice a zbylych n—kb
genu od rodice druhého.

To, ze jsme si jako pravdépodobnost kiizeni zvolili ¢islo 0.95, znamena, ze 95% z

nové generace vznikne kifzenim a zbylych 5% ze zkopiruje od predeslé generace.

Mutace Mutace nam zabrani, abychom ”zamrzli” na lokalné nejlepsim vysledku.
Pravdépodobnost mutace % nam iika, ze zmutuje (100%)% chromozomu. V tloze
o batohu to znamena, Ze se s touto pravdépodobnosti zméni obsah batohu neboli

ze se prida ¢i odebere predmét.

4.5 Nahrazeni jedinca v populaci

U noveé vzniklych jedincu si ovérime, zda splnuji podminku neptekroceni ka-
pacity batohu a ohodnotime si je fitness funkci - cili zjistime jejich cenu.
Déle si v puvodni populaci najdeme jedince, ktefi maji nejmensi fitness hodnoty a
tyto hodnoty porovname s cenami potomku. Pokud jsou hodnoty potomku vétsi
nez nejmensi hodnoty jedincu, pak jedince s témito minimalnimi hodnotami v

populaci nahradime novymi jedinci, které jsme ziskali pii kiizeni a mutaci.

4.6 Konec procesu

Jako zastavovaci kritérium pouzijeme pocet generaci, ktery jsme si priblizili
v kapitole 3.1.4. Pti pocateénim zadavani parametru si uréime, kolikrat chceme,
aby cely tento proces probéhl. Po poslednim itera¢nim kroku je tedy proces u
konce a my ziskame vysledek, jimz je obsah batohu s nejvyssi cenou v posledni

populaci.
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5 Piiklady

Piiklad 5.1. Na stole lezi 5 predmétu, jejichZ hmotnosti (v kg) a ceny (v K¢)
jsou uvedeny v tabulce niZe, a zlodéj se md rozhodnout, které z nich ukrade. Chce
tedy, aby jejich celkovd hodnota byla maximalni, ale zaroven se mu musi vejit do

batohu, ktery md nosnost 8 kg.

Predmety 1 2 3 4 5
Hmotnosti 1 2 2 4 3
Ceny 2 5 4 75

Nejprve zkusi vybrat 3 ruzné obsahy batohu, které by neptekrocily jeho ka-
pacitu (vytvoii si pocatectni populaci se tfemi jedinci) a uréf si jejich hodnotu

(jednic¢ka na i-tém misté znamend, ze si v batohu je obsazen i-ty predmét).

21 = (00110) a f; =11
29 = (11001) a fo = 12
z3 = (10010) a f3 =9

1. Vybere si 2 jedince (obsahy) s nejvyssi hodnotou a ty posle ke kiizeni a

mutaci. Obsahy s nejvétsi cenou jsou x; a x».

2. Pouzije jednobodové kiizeni, kde si nahodné jako kiizici bod vybere trojku.
To znamena, ze prvni novy obsah bude mit prvni 3 predméty z x; a zbytek

z T9. Druhy novy obsah to bude mit naopak. Tedy

) = (00101)
xh = (11010)

3. Mutace - zkusi pridat jeden predmét a ohodnoti si obsahy:

x} = (01101) a f{' =13
2 = (11010) a f2 = 14
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4. Najde si v pocatecéni populaci obsaht ty s nejmensi hodnotou a porovna je s
novymi obsahy. Pokud nové obsahy budou hodnotnéjsi, nahradi ty puvodni

témi novymi.

Ry

fs < f' - v populaci tedy vymeéni x3 za zf

fi < f - v populaci tedy vymeéni x; za z7

Zlodéjova nova populace je tedy ve tvaru:

x; = (11010) a f; = 14
o = (11001) a fo = 12
x3 = (01101) a f3 = 13.
Protoze je pro zlodéje lup za 14 K¢ porad malo, rozhodne se, ze cely postup

jesté jednou zopakuje, aby tak ziskal vyssi cenu.

1. Z nové populace si vybere dva obsahy s nejvyssimi hodnotami, v tomto

pripadé se jednd o x; a x3, na které aplikuje krizeni a mutaci.
2. Tentokrat si jako ktizici bod zvoli dvojku. Potomci tedy budou vypadat:

) = (11101)
ay = (01010)

3. Protoze mutace probiha vzdy jen s malou pravdépodobnosti, v tomto ptripadé

se neprojevi. A tedy

n__ " __
Ty =a7a f] =16

" A
T3 = T3 a f3 =12

4. V soucasné populaci maji nejmensi cenu obsahy x5 a x3. Ted tedy zlodé]

porovna jejich ceny s cenami novych obsaht.

fo < f' - v populaci vyméni xq za zf

fs > f§ - v populaci zustane .
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Populace je tedy ve tvaru:

z1 = (11010) a f, = 14
2y = (11101) a f, = 16

Zavér Pro zlodéje uz je korist za 16 K¢ dostatecnd, a proto si do batohu vlozi

1., 2., 3., a 5. predmét.

Poznamka 5.1. Ndasledujici priklady resime pomoci programi gaknaproul.m
(pro selekci metodou vdzené rulety) a gaknaptour.m (pro selekci turnajovou me-

todou) na prilozeném CD.

Priklad 5.2. Mame k dispozici 15 predmétu, jejichZ hmotnosti (v kg) a ceny (v
K¢) jsou zapsany v tabulce. Tyto predméty chceme umistit do batohu, ktery md
nosnost 100 kg tak, abychom tuto nosnost neprekrocili a zdroven, aby celkovd

cena batohu byla co nejuyssi.

Predmeéty 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Hmotnosti 28 5 25 30 45 34 45 2 13 22 20 3 27 30 4
Ceny 4 29 19 33 17 44 17 37 41 & 4 4 38 33 39

Reseni Podivéme se, jak budou vypadat Feseni, kdyz budeme hybat s pravdépodobnosti
kiizeni, mutace a velikosti populace a pokud pouzijeme jako selekci metodu tur-

naje nebo vazenou ruletu.

1. Zadédme si pravdépodobnost kiizeni py = 0.95 a pravdépodobnost mutace
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Velikost populace (pocet jedincu v populaci) nastavime na 20.

Generace Ruleta Vybrané predméty Turnaj Vybrany obsah
1 184 2,4,8,10,14,15 189 1,6,8,9,13

5 184 2,4,8,10,14,15 189 1,6,8,9,13
10 184 2,4,8,10,14,15 189 1,6,8,9,13
20 184 2,4,8,10,14,15 201 2,7.8,9,13,15
30 184 2,4,8,10,14,15 232 2,6,8,9,12,13,15
40 184 2,4,8,10,14,15 232 2,6,8,9,12,13,15
50 184 2,4,8,10,14,15 232 2,6,8,9,12,13,15
75 184 2,4,8,10,14,15 232 2,6,8,9,12,13,15
100 184 2,4,8,10,14,15 232 2,6,8,9,12,13,15

Velikost populace si nastavime na 50.

Generace Ruleta Vybrané predméty Turnaj Vybrany obsah
1 202 2,3,4,8,9,11,15 190 2,6,8,10,14,15
5 202 2,3,4,8,9,11,15 190 2,6,8,10,14,15
10 202 2,3,4,8,9,11,15 190 2,6,8,10,14,15
20 202 2,3,4,8.9,11,15 198 6,8,9,12,14,15
30 202 2,3,4,8,9,11,15 198 6,8,9,12,14,15
40 202 2,3,4,8,9,11,15 198 6,8,9,12,14,15
50 202 2,3,4,8,9,11,15 221 2,8,9,12,13,14,15
75 202 2,3,4,8,9,11,15 232 2,6,8,9,12,13,15
100 202 2,3,4,8,9,11,15 232 2,6,8,9,12,13,15

2. Pravdépodobnost kifzeni p;, = 0.99, pravépodobnost mutace p,, = =

Velikost populace - 20.

1

Generace Ruleta Vybrané predméty Turnaj Vybrany obsah
1 183 2,4,8,10,12,14,15 159  1,2,9,11,12,13,15
5 183 2,4,8,10,12,14,15 176 7,8,9,12,13,15

10 183 2,4,8,10,12,14,15 188 1,2,8,9,13,15

20 183 2,4,8,10,12,14,15 198 1,2,6,8,9,12,15

30 184 2,9,11,13,14,15 221 2,4,8,9,12,13,15
40 184 2,9,11,13,14,15 221 2,4,8,9,12,13,15
50 184 2,9,11,13,14,15 221 2,4,8,9,12,13,15
75 192 2,8,9,11,12,13,15 221 2,4,8,9,12,13,15
100 192 2,8,9,11,12,13,15 221 2,4,8.9,12,13,15
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Velikost populace - 50.
Generace Ruleta Vybrané predméty Turnaj  Vybrany obsah

1 195 6,8,12,13,14,15 188 2.8,10,12,13,14,15
5 195 6,8,12,13,14,15 188 2.8,10,12,13,14,15
10 195 6,8,12,13,14,15 188 28,10,12,13,14,15
20 195 6,8,12,13,14,15 188 2.8,10,12,13,14,15
30 195 6,8,12,13,14,15 188 2.8,10,12,13,14,15
40 195 6,8,12,13,14,15 198 4,6,8,9,12,15

50 195 6,8,12,13,14,15 201 2,3,4,6,8,15

75 199  238,12,13,14,15 221  2,89,12,13,14,15
100 221  2,89,12,13,14,15 221  2.8,9,12,13,14,15

3. Pravdépodobnost kiizeni pr, = 0.7, pravdépodobnost mutace p,, = 0.05.

Velikost populace - 20.
Generace Ruleta Vybrané predméty Turnaj Vybrany obsah

1 188 2,8,9,11,13,15 161 1,8,9,10,12,13
5 188 2,8,9,11,13,15 161 4,8,9,10,12,13
10 192 8,9,11,13,14,15 161 4,8,9,10,12,13
20 198 2,89,10,11,13,15 188 2,8,9,12,13,15
30 203 6,8,9,11,13,15 196 2,8,9,10,12,13,15
40 203 6,8,9,11,13,15 196 2,8,9,10,12,13,15
50 203 6,8,9,11,13,15 205  2,5,8,9,12,13,15
75 203 6,8,9,11,13,15 205  2,5,8,9,12,13,15
100 203 6,8,9,11,13,15 205  2,5,8,9,12,13,15

Velikost populace - 50.
Generace Ruleta Vybrané predméty Turnaj Vybrany obsah

1 195 2,6,8,10,13,15 217 2.8,9,13,14,15
5 195 2,6,8,10,13,15 217 2.8,9,13,14,15
10 195 2,6,8,10,13,15 217 2.8,9,13,14,15
20 195 2,6,8,10,13,15 217 28,9,13,14,15
30 195 2,6,8,10,13,15 217 2.8,9,13,14,15
40 195 2,6,8,10,13,15 228 2,6,8,9,13,15
50 198 2,3,4,8,9,15 228 2,6,8,9,13,15
75 198 2,3,4,8,9,15 232 2,6,8,9,12,13,15
100 223 2,6,8,9,14,15 232 2,6,8,9,12,13,15

Zaver: Nejvyssi nalezend hodnota batohu je 232 K¢, pricemz jsme vybrali 2.,

6., 8.,9.,12., 13., a 15. predmét.
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Priiklad 5.3. V tomto prikladu budeme tesit problém souctu podmmnozin. V ta-
bulce mame dany hmotnosti 14 predmétu, které mdme umistit do batohu. Chceme
maximalizovat hmotnost batohu bez toho, aby prekrocila nosnost, kterd je 91 kg.

Velikost populace si nastavime na 20.

10 11 12 13 14
3 12 11 8 8

Predméty 1 2 3 4
Hmotnosti 41 34 21 20

9
3

Reseni Problém souc¢tu podmnozin je klasicky bindrni problém batohu, ve
kterém pro kazdy predmét plati, ze je hmotnost rovna cené. Opét se podivame,
jak budou vypadat feseni pii zméné pravdépodobnosti kiizeni a mutace a pii

ruznych typech selekce a kdy dosdhneme tiplného naplnéni batohu.

1. Pravdépodobnost ktizeni p, = 0.7, pravdépodobnost mutace p,, = 0.05
Turnajova metoda

Generace Hmotnost Vybrané predméty

1 88 1,3,5,7,9,13
5 90 2,3,5,7,11,14
10 90 2,3,5,7,11,14
25 01 2,3,5,6,10,11
50 91 2,3,5,6,10,11
100 91 2,3,5,6,10,11

Uplného naplnéni batohu jsme dosahli v 15. iteracnim kroku.

Vazena ruleta

Generace Hmotnost Vybrané predméty

1 90 1,4,5,7,9,10,14
5 90 1,4,5,7,9,10,14
10 91 1,4,5,9,12,14
25 91 1,4,5,9,12,14
50 91 1,4,5,9,12,14
100 91 1,4,5,9,12,14

Batoh jsme zcela naplnili v sedmém iteracnim kroku.
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2. Pravdépodobnost kfizeni pr = 0.99, pravdépodobnost mutace p,, = 1/n
Turnajova metoda

Generace Hmotnost Vybrané predmeéty

1 88 1,3,7,10,13,14
5 88 1,3,7,10,13,14
10 91 2.4,6,10,12,13,14
25 91 2.4,6,10,12,13,14
50 91 2,4,6,10,12,13,14
100 91 2,4,6,10,12,13,14

Batoh byl naplnén v osmém itera¢nim kroku.

Vazena ruleta

Generace Hmotnost Vybrané predmeéty

1 86 2,4,6,7,8,9,10,14
5 90 1,4,5,7,9,12
10 90 1,4,5,7,9,12
25 91 1,4,5,7,9,11
50 91 1,4,5,7,9,11
100 91 1,4,5,7,9,11

Naplnéni batohu jsme dosahli ve 13. kroku.

3. Pravdépodobnost kiizeni p,, = 0.95, pravdépodobnost mutace p,, = 0
Turnajova metoda

Generace Hmotnost Vybrané predmeéty

1 89 1,3,8,9,11,14
5 89 1,3,8,9,11,14
10 90 2,3,5,8,9,11,14
25 91 2,3,5,11,13,14
50 91 2,3,5,11,13,14
100 91 2,3,5,11,13,14

Batoh jsme naplnili v 17.kroku.
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Vazena ruleta

Generace Hmotnost Vybrané predmeéty

1 90 1,4,6,7,10,11

) 90 1,4,6,7,10,11

10 90 1,4,6,7,10,11

25 91 4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14
50 91 4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14
100 91 4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14

Batoh byl iplné naplnén ve 14. itera¢nim kroku.

Zavér Jak muzeme vidét v jednotlivych tabulkach, existuje mnoho zpusobu,

jak maximalné naplnit batoh.

Poznamka 5.2. Resend tohoto problému lze velmi dobie vyuzit napiiklad u spoleénosti
rozvdzejicich zbozi nebo treba stéhovacich firem. V obou pripadech se totiZ snazi
mazximalné naplnit své auto, aby zvladli odvézt co nejvic véci zdroven, ale nechtéyi

auto pretizit.
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