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Uvodni slovo

Cilem této diplomové prace je nastudovat problematiku genetickych algoritmt
pro problém obchodniho cestujiciho, programové realizovat algoritmy a provést
numericka srovnani riznych parametri.

Problém obchodniho cestujiciho je jednim z nejznaméjsich a nejpopularnéjsich
kombinatorickych problémiti. M4 pomérné bohatou historii, kterou Ize sledovat uz
od roku 1759, kdy se tlohou tohoto typu zabyval svycarsky matematik Leonhard
Euler, ktery se zajimal o vyfeSeni ,problému jezdce”. Reseni popisuje zptisob,
jakym jezdec pii své cesté navstivi kazdé z 64 poli na Sachovnici praveé jednou.
Velkym impulsem pro zajem o problém se v druhé poloviné dvacatého stoleti stal
rozvoj linearniho a celociselného programovani. Problém obchodniho cestujiciho
mé obrovské mnozstvi praktickych aplikaci v logistice, planovani, vyrobé VLSI
obvodi, krystalografii a mnohych dalsich oborech lidské ¢innosti. Proto snaha o
nalezeni vhodnych metod pro jeho feseni nijak nepolevuje ani v soucasné dobé.

Jelikoz se jedna o problém, ktery je NP-uplny, nepredpoklada se, ze se po-
dafi najit deterministicky algoritmus, jenz by dokéazal nelézt optimélni feSeni v
polynomialné omezeném case. Z tohoto divodu bylo za nékolik poslednich de-
setileti navrzeno velké mnozstvi aproximativnich algoritmt vcetné nepteberného
mnozstvi evoluc¢nich algoritmii.

My v této praci ¢tenafe nejprve seznamime v piipravné kapitole s definici
problému obchodniho cestujiciho a také popiseme zakladni schéma genetického
algoritmu.

Ve druhé kapitole jsou uvedeny nékteré vybrané metody feseni tilohy obchod-
niho cestujiciho, a sice konstrukéni heuristiky a zlepsovaci heuristiky.

Treti kapitola je pak vénovana samotnym genetickym algoritmtm. Jsou zde
popsany mozné zpusoby reprezentace pro tlohu obchodniho cestujiciho, ohodno-
ceni, metody selekce, rekombinacni operatory, nahradové strategie a také zasta-
vovaci kriteria.

Ve ¢tvrté kapitole se vénujeme konvergenci a pata kapitola patii popisu vlast-

niho algoritmu a jeho parametri. Jsou zde uvedeny vysledky testovani na tloze
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se 131 uzly, jejich zhodnoceni a porovnani s vysledky uvedenymi v literatuie. Vse

budeme programovat v programovacim jazyku MATLAB.

1

Obrazek 0: Chromozom.

1Zdroj: http://udalosti.noviny.sk/zo0-zahranicia/16-11-2009/klucom-k-dlhovekosti-su-
chromozomy-s-dlhsimi-telomerami.html, [citovano 29. 3. 2012].
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1 Pripravna kapitola

Prvni podkapitolu této kapitoly vénujeme problému obchodniho cestujiciho -
definujeme tento problém, uvedeme historické souvislosti a nékteré z aplikaci. V

dalsi podkapitole pak popiseme zakladni myslenku genetickych algoritmi.

1.1 Problém obchodniho cestujiciho

Takze co ma ten obchodni cestujici vlastné za problém? Pojdme si ho defino-

vat. Budeme vychazet z literatury [5], [7].

Definice 1.1. Je dana mnozina mést {ci, cs, ..., cn} a pro kazdou dvojici {¢;, ¢; }
navzajem ruznych mést je dana vzdalenost d (¢;, ¢;). Ukolem obchodniho cestuji-
ciho je najit usporadani 7w vSech mést, které minimalizuje hodnotu

N-1
d (Cxiy, eniivn)) + d (Caqvy, xr)) -
i=1
Tato hodnota se nazyva délka cesty, kterou obchodni cestujici ujede, nez projede

vSemi mésty v pofadi daném permutaci 7 a vrati se do vychoziho mésta.

Poznamka 1.1. V zévislosti na vlastnostech matice C' = (¢;;), kde ¢;; predsta-
vuje vzdalenost mésta i od mésta j (i,7 = 1,..., N), mizeme problém dodateéné

klasifikovat:

a) Jestlize plati ¢;; = ¢;; pro vSechna ¢ a j, fekneme, Ze problém je symet-

ricky. V opa¢ném piipadé je asymetricky.

b) Pokud pro vSechna i,j a k plati trojihelnikova nerovnost: ¢, < ¢;; + ¢ji,

nazveme problém metricky.

c) Odpovidaji-li hodnoty ¢;; vzdalenostem bodt v roving, nazveme problém
euklidovsky. Je ziejmé, Ze euklidovsky problém je symetricky i metricky.

Jeho vyfeseni je snazsi nez vyreseni predchozich verzi.



Poznamka 1.2. Z praktickych divodu budeme délku cesty z uzlu i do uzlu j
(tedy prvek ¢;;) nazyvat cenou cesty z uzlu i do uzlu j. Tedy i vyslednd cel-
kova délka cesty bude chapana jako cena cesty. Matici C' potom budeme nazyvat
cenovou matici. Tento pojem cena mizeme chapat podle potfeby - jako skutec-
nou vzdalenost, jako ¢as potfebny k ujeti z mésta do mésta nebo jako ekonomické

naklady na cestu.

Poznamka 1.3. Ve vétsiné aplikaci se pouziva symetricky problém. My v této

praci budeme uvazovat pravé pouze symetrickou tlohu.

V terminologii teorie grafii bychom problém obchodniho cestujictho (Travel-
ling Salesman Problem - T'SP) popsali jako tikol nalézt nejlevnéjsi hamiltonovsky

cyklus v iplném ohodnoceném grafu s N uzly.

Abychom ukézali, pro¢ je problém obchodniho cestujiciho komplikovany, defi-
nujeme t¥idy vypoctové slozitosti. K tomu budeme potiebovat pojem Turingtav
stroj, coz je teoreticky model pocitace popsany matematikem Alanem Turin-
gem. Sklada se z procesorové jednotky, tvorené konecnym automatem, programu
ve tvaru pravidel prechodové funkce a pravostranné nekonecné pasky pro zapis
mezivysledkt. Vyuziva se pro modelovani algoritmti v teorii vycislitelnosti. Pro
presnéjsi definici mtZete nahlédnout naptiklad do [11]. Definice t¥id vypoctové

sloZitosti jsme prevzali z [10].

Definice 1.2. Trida slozitosti P obsahuje vSechny tulohy, jejichZz feseni lze

nalézt deterministickym Turingovym strojem v polynomialnim case.

Definice 1.3. Ttida slozitosti NP je mnozina problémii, které lze fesit v po-
lynomialné omezeném cCase na nedeterministickém Turingové stroji - na pocitaci,
ktery umoznuje v kazdém kroku rozvétvit vypocet na n vétvi, v nichz se posléze

feseni hledd soucasné.

Poznamka 1.4. Jako problém P versus NP se v teoretické informatice ozna-

¢uje otazka, zda plati rovnost P = NP. Povazuje se za nejdulezitéjsi otevieny

problém tohoto oboru. Vétsina experti véri, ze P je vlastni podmnozinou NP.
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Definice 1.4. NP-tplné problémy jsou takové nedeterministicky polynomilni
problémy, na které jsou polynomialné redukovatelné vsechny ostatni problémy z

NP.

Poznamka 1.5. Dalo by se Fici, ze tfidu NP-tplnych problémt tvoii v jistém

smyslu ty nejtézsi ulohy z NP.

Jak jiz bylo feceno v uvodu, TSP patii do tfidy NP-tuplnych problémt. Jed-
noduchy algoritmus prohledavajici vsechny cesty musi projit vSechny permutace
mnoziny 1 az N, kterych je N!. Je zfejmé, ze z hlediska ¢asu vypoctu je tento
postup nepouzitelny jiz pro relativné malé hodnoty N. Nepredpoklada se, ze se
podaii najit algoritmus, ktery by umoznoval nalézt optimalni feseni v ptijatelném,
tedy nejhiife polynomialné omezeném ¢ase (za obecné uznavaného predpokladu,
ze P # NP). Proto bylo vénovano velké tsili navrhu nejriiznéjsich ptibliznych al-
goritmi, z nichz alespon nékteré budou v nasledujicim textu stru¢né predstaveny

(kapitola 2).

Poznamka 1.6. Pri feSeni TSP nas zajima predevsim délka trasy popsana nale-
zenym Fesenim. Z vyse uvedeného je ale ziejmé, ze dost dilezity je i Cas potfebny
k vypoctu. Proto se vétsinou musi udélat néjaky kompromis - feseni je sice horsi,
ale nalezneme ho v prijatelném case. K tomu byly navrzeny mnohé aproximacni

algoritmy:.

Z historického pohledu byl v roce 1954 velky tuspéch, kdyz se podatilo na-
jit optimalni trasu pro 49 mést. V dnesni dobé jsou znamé optimalni trasy pro
nékteré konkrétni priklady, naptiklad pro problém s 85 900 mésty ([6]). Ve sku-
tecnosti muze byt v tomto okamziku pocet mést, pro ktera je zndma optimalni

cesta, mnohem vys$si, nebot se na tom neustale pracuje.

1.2 Genetické algoritmy

Genetické algoritmy (GA) jsou zaloZeny na myslence darwinovského principu

evoluce ([1], [3], [4]).



Vsechno to zacalo v roce 1859, kdy Charles Darwin poprvé publikoval svoji pro-
slulou knihu O vzniku druhv prirozenym vybérem ¢ili zachovdanim vhodnych odrid
v boji o Zivot. Po uplynuti vice nez sta let se myslenkou prirozeného vybéru a
preziti téch nejschopnéjsich inspirovala rozvijejici se oblast vyzkumu, jehoz cilem
je tyto prirodni procesy napodobit.

Prikopnikem v oblasti GA se stal americky teoreticky biolog John Holland,
ktery studoval elementarni procesy v populacich, jez jsou z hlediska evoluce ne-
postradatelné. Na zakladé téchto vyzkumii navrhl geneticky algoritmus jako abs-
trakei prislusnych biologickych procesti. V téchto algoritmech je prohledavaci pro-
stor problému reprezentovan jako soubor jedincu. Tito jedinci jsou reprezentovani
fetézcem (pfipadné matici) koneéné délky, ktery byva v analogii s obecnou ge-
netikou nazyvan chromozom a je v ném vhodnym zptsobem zakédované feseni
problému. Udelem genetick§ch algoritmi je najit jedince z prohledavaného pro-
storu s nejlepsi ,,genetickou vybavou”. Kvalita (ohodnoceni) jedince, tzv. fitness,
je méfena ohodnocovaci funkci.

Jako dalsi vyznamnou osobnost zminime Davida Goldberga, ktery je pova-
zovan za jednoho z klasiki této discipliny a ktery systematicky studoval GA z
technického pohledu, tedy z pohledu snaziciho se chapat GA jako techniku obecné
aplikovatelnou na Sirokou tfidu uloh. Dale Zbigniew Michalewicz je povazovan za
jednoho z pivodct vyraznych modifikaci klasickych GA.

Na zévér zminime Johna R. Kozu - zakladatele genetického programovani.
Genetické programovani navazuje na genetické algoritmy. Vyuziva metod podob-
nych biologické evoluci pii vytvareni pocitacovych programt, které co nejlépe
fesi konkrétni tlohu (nebo skupinu tloh). Jedna se o metodu strojového uceni,
ktera pouziva evolucni algoritmy, které postupné zlepsuji populaci pocitacovych
programi. Od samotnych genetickych algoritmu se genetické programovani od-
lisuje zejména ve zptusobu, jakym jsou jedinci podléhajici evoluénimu procesu

reprezentovani, jak jsou interpretovani a ohodnocovani.

10



Geneticky algoritmus, ve kterém ¢ znamené vyvojovy ¢as a G(t) populaci, lze

zapsat zhruba nasledovné:
begin

t:=0;
inicializace G(0);
vyhodnoceni G(0);
while (not zastavovaci pravidlo) do
begin
t:=t+1;
selekce G(t) z G(t — 1);
zména G(t);
vyhodnoceni G(t);

end
end

Inicializace GG(0) znamend vytvoreni pocatecni populace. Ta mize byt sesta-
vena z jedincti, ktefi byli vytvoreni s vyuzitim apriornich znalosti o tloze (jsou-li
k dispozici), nebo miize byt vygenerovana zcela ndhodné.

V kroku vyhodnoceni G/(t) je vypoctena kvalita kazdého jedince v populaci.

Selekce simuluje v GA proces prirozeného vybéru. Znamena vybrat z popu-
lace jedince, ktefi se budou podilet na vytvoreni nésledujici populace (populaci
nazyvame téz generace). Tento vybér probihd pomoci néjakého selekéniho, zpra-
vidla pravdépodobnostniho, kriteria. Cilem je, aby primeérné ohodnoceni nové
generace bylo lepsi nez primérné ohodnoceni generace predchozi.

Operace nazvana zmeéna je realizovana pomoci tzv. rekombinacnich operd-
toru. Zpravidla se pouzivaji operator kifizeni a operator mutace. Mutace a kii-
zeni hraji v GA rizné role. Mutace je unarni operace, ktera trochu zméni konkrét-

niho jedince. Umoznuje prozkouméni novych stavii a napomaha tomu, abychom
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neuvizli v lokalnim optimu. Oproti tomu kiiZeni generuje jednoho ¢i vice jedinct z
nékolika (zpravidla dvou) rodi¢i. V ptipadé dvou rodi¢t je to binarni kiizeni. Kii-
Zeni by mélo zvysit primérnou kvalitu populace. Vybérem vhodnych operatort
krizeni a mutace stoupa pravdépodobnost, ze GA najde feSeni blizké optimalnimu
v prijatelném poctu iteraci.

Postup, jak ze smisené mnoziny rodi¢i a potomkd vybrat novou populaci,
se nazyva vyvojova strategie. Zpravidla se hovoii o dvou typech vyvojovych

strategii:

- generacni (generational evolution), kdy je uplné celd populace nahrazena

nasledujici (coz predstavuje analogii zivotniho cyklu jednoletych rostlin).

- postupné (steady state evolution), pti které do kfizeni vstupuje jen mala
¢ast populace a rodice potom koexistuji se svymi potomky (model viceletych
rostlin ¢ vyvoje déle zijicich zivocichi).

Pro zastaveni algoritmu mohou byt pouZzita rizna kriteria. Napft. pokud je

mozné piredem urcit pocet iteraci, které bude tfeba vykonat. Nebo zastavit vypo-

¢et, pokud po dany pocet cyklt nedoslo ke zlepSeni nejlepsiho jedince. Zastavovaci

kriteria budou podrobné popsana pozdéji.

Diilezitym parametrem, ktery ovliviiuje chovani GA, je velikost populace
N. Prilis mala populace mtize mit pfi vysokém ptisobeni zmén za nasledek cha-
otické chovani ve vyvoji generaci. Pokud by pravdépodobnost zmény (kiiZeni
nebo mutace) byla pfili§ mald, bylo by prohledédvani prostoru nedostatecné a
mohli bychom uviznout v lokalnim optimu. Prilis velkd populace by zase mohla
zbytecné zpomalit pribeh vypoctu. Predem nelze urcit, jak velka populace bude

pro dany problém fungovat nejlépe. Musi se urcit experimentalneé.

1.2.1 Aplikace genetickych algoritmu

V avodu jsme vyjmenovali celou fadu aplikaci GA. Jsou to predevsim inze-
nyrské aplikace a vSechny byly viceméné experimentalniho charakteru. Skutecné

praktickych aplikaci GA mnoho neni. Uvedme ale dva vyznamné vysledky ([1]):
12



Navrh motort pro letadlo Boeing 777

O této aplikaci nemame z pochopitelnych divodi mnoho detailti. Nicméné
GA byly pouzity pfi vyvoji proudového motoru pro letoun Boeing 777. Motor
samotny byl navrzen klasickymi metodami s diirazem kladenym na minimélni
spotiebu paliva. Avsak pro optimalizaci a detailni doladéni nékterych parametri
byly pouzity genetické algoritmy.

Dosazeny vysledek umoznil snizeni nakladi o témér 2,5%, coz u jednoho le-

tounu ¢ini tsporu asi 2 mil. dolart ro¢né.

Identifikace zlocinca

Zcela netechnickou aplikaci genetickych algoritmt je tloha rekonstrukce
vzhledu osob podezielych ze spachani zloc¢inu. Tato metoda je jiz v USA po-
mérné rozsifena a povazuje se za velice u¢innou.

Zajimavé na této aplikaci je to, ze tcelovou funkci v tloze subjektivné zpro-
stfedkuje svédek zlo¢inu. GA pracuje s relativné malou populaci (aby svédek
bez problémi zvladl jeji rozsah) a pouzitim rekombina¢nich operatort generuje
rizné nakresy obli¢ejii podezielého. Do chromozomi je zakédovano nékolik atri-
butti, jako napt. tvar hlavy, posazeni a barva oci, tvar nosu, st a tvari. Pomoci
téchto ryst jsou téz zakédovana v databazovém tvaru zlocCinecka alba.

Na zacatku algoritmu je vygenerovana sada obliceji a svédek urcéi poradi
podobnosti s hledanou osobou. Na zakladé tohoto hodnoceni jsou selektovani
nejpodobnéjsi jedinci a jejich rekombinaci vzniknou obliceje, které by mély byt
podobnéjsi hledané osobé.

Podle literatury ([1]) je tato technickd podpora pii hledani podeztelych dosti

uspésna. Dokonce je lepsi v porovnani s ,ru¢nimi” nacrty podob zlocinci.
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2 Nékteré vybrané metody pro reseni TSP

V této kapitole uvedeme nékteré typy algoritmi a heuristik pro reseni TSP,
které sice vétsinou nenaleznou globalni optimum, ale konstruuji jistym zptisobem

lokalné optimélni Feseni. Jsou to heuristiky konstrukéni a zlepsovaci ([3], [5], [8]).

2.1 Konstrukéni heuristiky (Construction Heuristics)

Konstrukéni heuristiky postupné buduji a optimalizuji hamiltonovsky cyklus
podle uréitého pravidla (napiiklad z hlediska lokalniho minima). Tyto heuristiky
se lisi jen zptsobem, jak se vyberou a vlozi dalsi vrcholy.

My si detailné popiseme heuristiku nejblizsiho souseda (Nearest Neighbour

Heuristic) a heuristiku vkladani (Insertion Heuristic).

2.1.1 Heuristika nejblizsiho souseda

Nalezeni nejblizsiho souseda je asi nejpfirozen€jsi myslenkou pii hledani te-
seni TSP. Tento algoritmus napodobuje cestujiciho, ktery vzdy navstivi nejblizsi
dosud nenavstivené mésto.

Heuristika nejblizsiho souseda konstruuje potradi cy(), ..., cx(v) mést s poca-
tecnim méstem c.(;) vybranym nahodné. Obecné za cr(;11) je vybrané to mésto
¢k, které minimalizuje {d(cﬂ(i), k) k#7m(5),1<j< z} . Korespondujici cesta
prochazi mésty ve zkonstruovaném pofadi a po navstiveni mésta c(y) se vrati
do cr1).

Nevyhodou této heuristiky je fakt, Ze na zacatku cesty volime levné tseky, ale

v zavéru se useky hodné prodluzuji a tim se vysledné cesta natahuje.

2.1.2 Heuristika vkladani

Heuristika vkladani za¢ind s malou podmnozinou vrchold (nejméné vsak se
3), které tvori hamiltonovsky cyklus, a postupné ptibird dalsi a dalsi vrcholy az
nakonec zapoji do vysledného cyklu vsechny vrcholy grafu.

Pocatecni cyklus se miize sestrojit napiiklad pomoci 3 ptipadné 4 vrchold,
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které vytvori trojuhelnik nebo ¢tyftuhelnik. Jeden ze zpiisobii je ten, zZe se vezmou
krajni body, tedy bod nejvice nalevo, bod nejvice napravo a bod nejvice nahote
nebo dole.

Pro zptsob, jak dalsi bod do cyklu vlozit, uvedeme tfi neznaméjsi strategie:

- vkladani nejblizsiho bodu: vlozi vrchol, jehoz minimélni vzdalenost od

vrcholt cyklu je nejmensi.

- vklddani nejvzdalenéjsiho bodu: vlozi vrchol, jehoz minimélni vzdalenost

od vrcholi cyklu je nejvétsi.

- nejlacinéjsi vkladani: z nenavstivenych vrchol vybere ten, jehoz vlozenim

se délka cyklu prodlouzi co nejméné.

2.2 Zlepsovaci heuristiky (Improving Heuristics)

V této podkapitole se budeme zabyvat algoritmy zaloZenymi na lokalnim pro-

hledavani. Vétsinou najdou lokalni optimum.

2.2.1 2-optimalizace (2-opt)

Mezi zlepsovaci heuristiky patii 2-optimalizace. Tato metoda byla poprvé na-
vrzena G. A. Croesem v roce 1958. Algoritmus zac¢ina s néjakou vhodné zvolenou
pocatecni permutaci mést (cestou) 7' a snazi se ji dale vylepSovat. Pokud sma-
zénim dvou hran a opétovnym jinym spojenim tak, aby vznikl opét uzavieny
cyklus, vznikne kratsi cyklus, hrany se vyméni. To se nazyva 2-vymeéna. Z tohoto
divodu se definuje okoli cesty T tak, ze do této mnoziny patii vSechny cesty,
které se od T lisi vzajemnou vyménou dvou piimo nenavazujicich hran z cesty
T'. Existuje-li v okoli cesty T cesta T” s mensimi celkovymi néklady, pak cesta 7"
nahradi cestu 7" a pokracuje se dale stejnym zptsobem. Pokud uz zadna cesta s
nizsimi naklady v okoli cesty T neni, algoritmus konci - cesta T je 2-optimalni.
Pro urychleni algoritmu se v jednotlivych iteracich obvykle negeneruje celé okoli
cesty T, ale 2-vyména je provedena ihned po nalezeni prvni kratsi cesty.

Pribéh 2-optimalizace je zndzornén na obrazku 1.
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Obrazek 1: Vlevo cyklus ptfed 2-optimalizaci, vpravo cyklus po 2-optimalizaci.

2.2.2 k-optimalizace (k-opt)

k-optimalizace je zobecnénim heuristiky 2-opt. V tomto ptipadé se v kazdém
kroku snazime vylepsit trasu tak, Zze smazeme k existujicich hran a vlozime k&
novych tak, aby vysledna trasa byla opét hamiltonovsky cyklus. S rostouci hod-
notou parametru k se vsak exponencialné zvétsuje mohutnost okoli ptivodni cesty
a stejnym zptusobem roste i potiebny cas. Z tohoto diivodu se v praxi pouziva

k-opt s hodnotou maximalné k£ = 3.
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3 Genetické algoritmy pro TSP

V této kapitole detailné popiSeme zptlisoby reprezentace jedincii, které se po-
uzivaji pfi feseni TSP. Dale se zde budeme zabyvat selekci a rekombinacnimi
operatory (coz jsou mutace a kfizeni) pro TSP, uvedeme nédhradové strategie a

zastavovaci kriteria.

3.1 Reprezentace

V genetickych algoritmech jsou jedinci reprezentovani pomoci fetézcti S ko-
necné délky L ve tvaru (sy,Ss,...,S). Jak jiz bylo zminéno dfive, byvaji tyto
fetézce nazyvany chromozomy. Kazda pozice v Tetézci se v analogii s obecnou
genetikou nazyva alela a konkrétni symbol s; v chromozomu se nazyva gen.

Zptusob, jakym jsou individua zakédovana (geneticky popsana), je velmi du-
lezity pro uspéch ¢i netspéch GA na konkrétni tloze. My v této praci uvedeme
nékolik nejpouzivanéjsi zptisobii reprezentace a zminime jejich vyhody, popf. ne-

vyhody. Budeme vychézet z literatury [4].

3.1.1 Binarni reprezentace

Historicky nejstarsi je binarni kédovani, tzn. jedinec je reprezentovan chro-
mozomem urc¢enym dvojkovym fetézcem fixni délky. Kazdy gen je reprezentovan
fetézcem délky log, N. Pro TSP s N mésty ma potom jeden chromozom délku

N log, N.

Uvedme napfiklad binarni reprezentaci 6 mést pro TSP:

1 | meésto ¢ | ¢ | mésto ¢
1 000 4 011
2 001 5) 100
3 010 6 101

Takto definovanou reprezentaci by cesta 1 —2 —3 —4 — 5 — 6 byla vyjadfena
takto:
(000 001 010 011 100 101).
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Tato reprezentace neni pro TSP prili§ prakticka. Navic provedenim rekombi-
nace nevznikne opét uzavieny cyklus (nevznikne platné cesta) a musi byt pouzity
opravné algoritmy, které mohou byt casové naroc¢né. Ukazme si to na prikladu

jednobodového kiizeni. Méjme dvé feseni TSP:
(000 001 010 011 100 101),

(101 100 011 010 001 000).

Ktizeni provedeme tak, ze ndhodné vybereme bod, kde jsou oba fetézce rozdéleny

do dvou casti, napriklad takto:
(000 001 010|011 100 101),

(101 100 011|010 001 000).

Rekombinaci téchto ¢asti vzniknou fetézce
(000 001 010 010 001 000),

(101 100 011 011 100 101),

které nereprezentuji platné cykly, nebotf neprojdou vSemi mésty.

3.1.2 Sousedska reprezentace

V sousedské reprezentaci (adjacency representation) je cesta vyjadfena
jako Tetézec N mést tak, ze mésto j je v seznamu na pozici ¢ pravé tehdy, kdyz

cesta vede z mésta ¢ do mésta j. Napiiklad vektor
35 7 6 4 8 2 1)

reprezentuje cestu
1-3-7—-2-5—-4—-6-8.
Kazdéa cesta ma v sousedské reprezentaci unikatni vyjadieni, ovsem kazdy fetézec
nemusi reprezentovat cestu. Naptiklad
35 7 6 2 4 1 8)
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vyjadiuje nasledujici mnozinu cykli:
1-3-7,2-5,4—-6a8.

Snadno nahlédneme, Ze pro sousedskou reprezentaci opét rekombinaci ne-
vzniknou legalni cesty a musi se pouzit opravné algoritmy. Byly ovSem navrzeny a
zkoumany operatory kiizeni pfimo pro tuto reprezentaci. My se o nich nebudeme

podrobné rozepisovat, nebof nebudeme tuto reprezentaci v nasi praci pouzivat.

3.1.3 Ordinalni reprezentace

Ordinalni reprezentace (ordinal representation) pochazi z jednoho z histo-
ricky nejstarsich pokusii o feseni TSP metodami GA. Cesta N mésty je reprezen-
tovana tetézcem délky NN, pricemz i-té Cislo v seznamu mtize nabyvat hodnoty v
rozsahu od 1 do n — 7 + 1. Interpretace takového seznamu je pak dana tim, Ze

mame referen¢ni seznam (napi. pro N = 8)
L=(1 2 3 4 5 6 7 8).

Potom cesta

1-5-3-2-8-4-7-6

bude reprezentovana chromozomem
T=(1 42 1 4 1 2 1),

ktery je dekédovan nésledovné: Prvni cislo v T' je 1. To znamené, Ze abychom
dostali prvni mésto cesty, vezmeme prvni prvek ze seznamu L a v L ho vyskrt-
neme. Casteénd cesta je: 1. Druhy prvek 7' je ¢islo 4. Proto jako druhé mésto
cesty vezmeme Ctvrty prvek v seznamu L a tim je po vyskrtnuti mésta 1 mésto 5.
Mésto 5 vyskrtneme ze seznamu L. Castecna cesta je 1 — 5. Timto zptisobem po-
kracujeme, dokud nejsou vyskrtany vsechny prvky v seznamu L a tim nalezneme
cestul -5 —-3—-2—-8—-4-7—-6.

Vyhodou ordinalni reprezentace je to, ze pouzitim klasického jednobodového
kiizeni dvou pfipustnych rodi¢t ziskdme vzdy potomky reprezentujici pripustné
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feseni. Bohuzel pouhou kombinaci ordinalni reprezentace a jednobodového kiizeni
nelze pii feseni TSP dosdhnout dobrych vysledkt. Proto byla i tato reprezentace
pro TSP zavrzena. Nicméné experimenty prokazaly ([1]), ze je mozné ordinalni
reprezentaci s uspéchem pouzit napriklad pro planovaci tlohy z oblasti tvorby

rozvrhil.

3.1.4 Prtirozena reprezentace

Pfirozena reprezentace nebo také permutacéni kédovani (path represen-
tation) je jednou z nejpfirozenéjsich reprezentaci cesty. Cesta je opét reprezento-
vana seznamem N mést. Pokud je mésto ¢ v Tetézci na pozici j, znamena to, ze

mésto ¢ bude pravé j-té navstivené. Takze napiiklad cesta
3—-2—-4-1-7-5-8-6

je reprezentovana takto:
3 2 4 1 7 5 8 6).

Pouziti klasickych operatorti pro feseni TSP pii pfirozené reprezentaci opét
neni vhodné. Byly proto pro tuto reprezentaci navrzeny jiné operatory krizeni
My budeme tuto reprezentaci pouzivat v praktické casti, proto se dale budeme

zabyvat rekombina¢nimi operatory pouze pro tuto reprezentaci.

3.2 Ohodnoceni

Kazdy jedinec je néjakym zptisobem ohodnocen; je urCena jeho kvalita (fit-
ness). Pro problém obchodniho cestujiciho je tato kvalita urcéena cenou cesty. V
nasem piipadé je tato cena uréena délkou cesty (eukleidovskou vzdalenosti). Cim

kratsi cestu jedinec reprezentuje, tim lepsi ma ohodnoceni.

3.3 Selekce

Pomoci selekce vybirame z osidleni jedince, ktefi nam poskytnou zaklad pro

vytvoreni nasledujici generace. Chceme, aby priumeérna kvalita populace s rostou-
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cim poctem generaci stoupala. Napodobujeme proces prirozeného vybéru, kde je
kvalitnéjsi jedinec upfednostniovan pred slabsimi. Schopnost selekéniho mecha-
nismu nadprimérné jedince zvyraznovat a podprimérné potlacovat se nazyva
selekcni tlak.

Seleké¢ni algoritmus mé velky vliv na vykon genetického algoritmu. Pokud by
byl selekéni tlak prilis silny, tj. selekéni mechanismus by az pfili§ zvyhodnoval
kvalitni jedince, mohlo by se stat, Ze neziistane zachovana dostate¢na rozmani-
tost populace, coz miize mit za nasledek predc¢asnou konvergenci do lokalniho ex-
trému. Na druhou stranu pokud by vybérové kriterium bylo prili§ volné, pracoval
by algoritmus velmi pomalu a po mnoho generaci bychom nemuseli zaznamenat
jakykoli pokrok. My si v této praci uvedeme metodu ruletového kola, metodu
turnajového vybéru a metodu pravdépodobnostniho turnaje ([1], [2], [3]).

Jelikoz selekce (a piipadné i rekombinace) miize z populace eliminovat dosud
nejlepsiho jedince, zavadi se pomocnd proménnd nazyvand BSE (best-so-far),
v niz se uchovava dosud nejlepsi nalezené feseni. Ztraté nejlepsiho jedince lze

predejit i tim, ze ho automaticky ulozime jako prvek nasledujici generace.

3.3.1 Metoda ruletového kola

vz

Metoda ruletového kola jistym zptisobem upfednostiuje kvalitnéjsi individua
pred méné kvalitnimi. Kvalitné€jsim jedinctim je prifazena vétsi ¢ast ruletového
kola a je tedy vétsi pravdépodobnost, Zze budou vybrani. Zptsobi, jak zkonstru-
ovat ,uprednostnujici” ruletové kolo, je nékolik. My v této praci popiseme dvé
metody - metodu, kde pravdépodobnost vybéru je pfimo imérna hodnoté fit-
ness, a metodu poradové selekce. Dalsi zndmou metodou je napt. postup zvany

zbytkovy stochasticky vybér (remainder stochastic sampling).

Selekce primo umérna hodnoté fitness

V tomto pripadé ziska kazdy jedinec tak velkou cast na obvodu ruletového
kola, jejiz délka je pfimo tmérna ohodnoceni tohoto jedince. Cim ma jedinec
lepsi ohodnoceni (fitness), tim delsi ¢ast obvodu kruhu ziska. Pravdépodobnost

vybéru kazdého jedince je tedy pfimo umérna jeho kvalité (fitness-proportionate
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selection). Jedinci s nejlepsim ohodnocenim maji nejvétsi Sanci dostat se do dalsi
generace a Sitit sviij geneticky material. Potom se kolo ,roztoc¢i” a vybere se ten
jedinec, na kterém se kolo zastavi.

Matematicky mizeme tuto metodu, kde bude vybran i-ty jedinec s pravde-

podobnosti p; zapsat nasledovné:

__ S
Z;V:ij’

kde f; je hodnota fitness i-tého jedince.

Pi ’izl,...,N,

Vyse uvedend metoda ruletového kola je platné pro tlohu hledani maxima.
Pojdme se podivat, jak se zkonstruuje ruletové kolo v pripadé, kdy se hleda
minimum. V tom pfipadé pravdépodobnost, ze jedinec bude vybran, zavisi na
hodnoté fitness nepfimo imeérné. V nasi tloze obchodniho cestujiciho hleddme
minimum a hodnota fitness je urcena délkou cesty, kterou jedinec reprezentuje.

Postupujeme tak, ze nejprve normalizujeme hodnoty fitness. Uréime minimum
fimin @ maximum f,,.. ze vSech hodnot fitness a spoc¢itdme hodnotu f kazdého

jedince jako
JZ_ _ fmaa} - fz
' fmax - fmin ’

kde f; je hodnota fitness i-tého jedince. Poté pravdépodobnost, ze i-ty jedinec

i=1,...,N,

bude vybran, je

Poradova selekce

Vyse uvedend metoda selekce primo tmérna hodnoté fitness miize mit nékolik
nevyhod. Pokud by v populaci byl jeden nebo vice vysoce nadprimérnych jedincii,
je zrejmé, Ze timto postupem by tito jedinci byli hodné zvyhodnéni. Méli by prilis
velky vliv, ptficemz vliv podpriimérnych jedinct by byl hodné maly. Nebo pokud
bychom naptiklad hledali maximum nezaporné funkce, jejiz funkéni hodnoty by se

pohybovaly ve velmi malém intervalu, selekéni tlak by naopak nebyl témér zadny,
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nebof vSichni jedinci by méli skoro stejné Sance byt vybrani. Z toho divodu se
provadi uprava selekéniho tlaku. Jednou z metod na tpravu selekéniho tlaku je
potadovd selekce (rank selection).

Postup je takovy, ze se nejprve jedinci v populaci uspotradaji sestupné podle
své kvality a podle tohoto poradi se urci nové ohodnoceni kazdého jedince. Nej-
lepsi jedinec dostane transformované ohodnoceni N, druhy nejlepsi N — 1, atd.
az nejhorsi pak ohodnoceni jedna. Pfipadné se mize nejlepsimu jedinci priradit
hodnota N —1, atd. az nejhorsimu jedinci pfipadne ohodnoceni nula, ¢imz se nej-
horsi jedinec v populaci uplné zlikviduje. Vynasobenim takto transformovanych
ohodnoceni takovou konstantou, aby soucet pravdépodobnosti byl roven jedné,
dostaneme pravdépodobnosti selekce. Celkoveé dostaneme pravdépodobnost p; vy-

brani i-tého jedince v mnoziné sestupné usporadanych jedinct takto:

2(N +1—1)
T T AT AT L N >:17"'7N7
= "Ny

pripadné pro alternativu s potlacenim nejhorsiho

2(N — i)

——, 1=1,...,N.
N(N—l)’ ? Y Y

Di =

Po této tpravé pravdépodobnosti se ,zatoci” ruletovym kolem.

Priklad 3.1. Pro znazornéni rozdilu obou vyse uvedenych metod uvedme piiklad
se ¢tyfmi jedinci, kde je pfi hledani maxima nezaporné realné funkce hodnota

fitness f; i-tého jedince urcena funkéni hodnotou:

Jedinec 7 | f; Di Pravd. v %
1 12 || 0,667 66, 7%
2 3 || 0,167 16, 7%
3 2 | 0,111 11,1%
4 1 1 0,055 5,5%
Jedinec 7 | f; || Ohodnoceni dle potadi | p; | Pravd. v %.
1 12 4 0,4 40%
2 3 3 0,3 30%
3 2 2 0,2 20%
4 1 1 0,1 10%
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Rozlozeni pravdépodobnosti, s jakou bude individuum vybrano

a) podle velikosti ohodnoceni b) podle poradi
a4
4

Obrazek 2: Potlaceni vlivu nadprimeérnych individui vybérem podle poradi.
Je tedy zfejmé, ze poradova selekce potlacuje prilisny vliv nadprimérnych
jedinci.

Priklad 3.2. Uvazujme maximalizaci nezaporné funkce. Mé&jme opét Ctyti je-

dince, jejichz hodnota fitness je dana funkéni hodnotou:

Jedinec 7 | f; p; | Pravd. v %
1 12 1] 0,259 25,9%
2 11,7 | 0,252 25,2%
3 11,6 || 0,250 25%
4 11,1 0,239 23,9%
Jedinec i | f; Ohodnoceni dle poradi | p; | Pravd. v %.
1 12 4 0,4 40%
2 11,7 3 0,3 30%
3 11,6 2 0,2 20%
4 11,1 1 0,1 10%
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Rozlozeni pravdépodobnosti, s jakou bude individuum vybrano

a) podle velikosti ohodnoceni b) podle poradi

4

Obrazek 3: Zvyraznéni vlivu lépe ohodnocenych individui vybérem podle poradi.
Na uvedeném prikladu vidime, ze poradovou selekci byl zvysSen selekéni tlak.

Realizace selekce metodou ruletového kola
Mame-li nékterou z uvedenych metod zkonstruované ruletové kolo, realizujeme

vybér tak, Ze nejprve urc¢ime cisla
i

fi: E Py, ’l:].,...,N.
Jj=1

Nésledné vygenerujeme s rovnomérnym rozdélenim nadhodné ¢islo r € (0,1) a i-ty

jedinec je vybran, pravé kdyz
fioi<r<f;, i=1,...,N.

3.3.2 Turnajovy vybér

Metoda turnajového vybéru byla inspirovana ptirodnimi procesy, kde jedinci
jistych zZivocisnych druhtl ¢asto musi vzajemné fyzicky bojovat o pravo tcastnit
se reprodukéniho procesu. Tato metoda je podle ([1]) nejpouzivanéjsi selekéni

metodou v redlnych aplikacich GA.
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Pfi turnajovém vybéru se z populace ndhodné vyberou skupinky jedinct (pte-
vazné byvaji dvojclenné), z kterych do kfizeni postupuje jeden nebo dva jedinci s
nejlepsi hodnotou fitness. V pripadé dvojc¢lenné skupinky postupuje pouze jeden
- ten lepsi. Postup se opakuje, dokud populace nema potiebnych N jedincti. Tim
je splnéna podminka, ze lepsi jedinci maji vétsi Sanci na tspéch, ale zaroven se
tim zachovava rozmanitost populace, protoze muzeme vybrat dva jedince, kteri
predstavuji nekvalitni feSeni, ale i tak jeden z nich podstoupi kiiZeni a tim se jeho
geny dostanou do dalsi generace. Coz nemusi byt na skodu, protoze po kiizeni s
jinym jedincem muze vzniknout novy jedinec, ktery bude jesté lepsi. Zaroven se

tim predchazi situaci, ze by populace uvizla v né¢jakém lokalnim extrému.

3.3.3 Pravdépodobnostni turnaj

Pokud zkombinujeme predeslé dveé metody, ziskdme metodu pravdépodobnost-
niho turnaje. V tomto pripadé se pomoci ruletového kola vyberou dva jedinci, z
nichz potom do kiizeni postoupi ten kvalitnéjsi.

Tato vybérova strategie vyrazné zvyhodnuje kvalitni jedince a méné kvalitni

jedince silné potlacuje.

3.4 Rekombinace

Jak jiz bylo feceno, budeme se déle zabyvat pouze rekombinac¢nimi operatory,
které byly navrzeny specidlné pro pfirozenou reprezentaci cesty (path represen-
tation). Detailné popiSeme ty, se kterymi bylo podle literatury ([1], [4], [9]) dosa-
zeno nejlepsich vysledkt a které budeme sami programovat v praktické casti. A
to jsou:

Operatory kiizeni

- Operétor kfizeni s ¢astecnym zobrazenim (Partially-mapped crossover -

PMX)
- Cyklicky operator kfizeni (Cycle crossover operator - CX)

- Operator kiizeni se zachovanim pofadi (Order crossover operator - OX)
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- Operéator kiizeni s rekombinaci hran (Edge recombination crossover - ERX)
- Operétor kiizZeni se stfidanim pozic (Alternating-position crossover - AP)
Operatory mutace

- Operétor mutace zaloZeny na posunuti (Displacement mutation - DM)

- Operator mutace zaloZeny na vymeéné (Ezchange mutation - EM)

- Operétor mutace zalozeny na vlozeni (Insertion mutation - ISM)

- Operétor jednoduché inverzni mutace (Simple inversion mutation - SIM)
- Operéator zkracujici inverzni mutace (ZIM)

- Operator inverzni mutace (Inversion mutation - IVM)

- Operétor mutace zaloZeny na promichani (Scramble mutation - SM)

3.4.1 Kf¥iZeni

Operator krizeni s casteénym zobrazenim - PMX
Operator kiizeni s c¢astecnym zobrazenim byl navrzen Goldbergem a Linglem
(1985). Tento operator zachovava tiseky meést a ¢astecné i poradi mést, coz je pfi
feseni TSP vyhodou. Operator pracuje tak, ze vybere dva kiizici body a rozdéli
tak oba rodice na tti tseky. Potomci jsou pak konstruovani tak, ze se okopiruji
prostiedni tseky fetézci a zbyvajici pozice se postupné dopliuji. Ukazme to na
piikladu - mé&jme dva rodice A a B, vytvoiime potomky A" a B’. Symbol * bude

znacit dosud neznamy prvek.

A: 1 2 3|4 5 6 T8 9 10
B: (1 9 24 6 3 107 5 8
I
A (« = = | 4 5 6 7 | x x %



B (x * * | 4 6 3 10 | = * *)
Prostredni c¢asti fetézcti implikuji ¢astecna zobrazeni
445663710,

které bude vyuzito v dalsim postupu. Nasledné se z rodi¢t doplni dalsi ptipustna
mésta, tedy ta mésta, ktera nezpiisobi opakovani v fetézci. Doplnéna jsou z toho

z rodicii, ze kterého nepochéazi stredni cast

A 1 2 3] 4 5 6 7] 8 9 10
B 1 9 2] 4 6 3 10| 7 5 8
J
A @1 9 214 5 6 7| x % 8
B: (1 2 s« | 4 6 3 108 9 =«

K doplnéni chybéjicich symbolt se pak vyuzije castecnych zobrazeni, a pokud

zbudou neznamé symboly, doplnime je nahodné tak, aby byl splnén pozadavek

bezkonfliktnosti
A (1 9 2 | 4 5 6 7 | 7T+ 10 * 8)
B (1 2 x | 4 6 3 10 | 8 9 7« 10)
Y
A (1 9 2 | 4 5 6 7 | 10 3 8)
B': (1 2 5 | 4 6 3 10 | 8 9 7)

Cyklicky operator kiizeni - CX
Cyklicky operator kiizeni byl navrzen Oliverem (1987). Tento operator zachovava
asi polovinu absolutnich pozic mést v chromozomu z kazdého rodice. Oliver z
teoretickych a praktickych vysledki vyvodil ([4]), Ze operator CX dava pro TSP

lepsi vysledky nez operator PMX. Potomek je tvoren tak, ze kazda pozice je
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obsazena prvkem, ktery se v prvnim nebo druhém rodic¢i vyskytuje na stejné

pozici. Méjme napriiklad rodice
A: (1 2 3 45 6 7 8 9 10),

B: (36 110 8 4 9 7 2 5).

Rodic¢, ze kterého je vybran prvni prvek a zkopirovan do potomka, je vybran
nahodné. Pozice, ze které se prvek zkopiruje do potomka, je téz vybrana nahodné.
Necht je napiiklad vybran rodi¢ A a necht volba padla na prvek, ktery je na étvrté

pozici. V nasem prikladé je to prvek 4:
C: (¢ % % 4 % k% ok % k).

Prvek, ktery jsme nyni zkopirovali z vybraného rodice, uz nemtze byt zkopirovan
na tu pozici, na které se nachazi u druhého (nevybraného) rodice. Dalsi prvek
potomka tedy urcime tak, Ze na tu pozici, na které mé nevybrany rodi¢ (v nasem
pripadé B) uz pouzity prvek, tedy 4, zkopirujeme prvek opét z vybraného rodice,
tedy z rodice A. Prvek 4 se v rodi¢i B nachézi na Sesté pozici, tudiz Sesty prvek

v potomku je obsazen stejnym ¢islem jako v rodici A:
C: (x % % 4 % 6 % *x x %),

Stejnym zptisobem urc¢ime, ze druhé pozice potomka bude obsazena stejnym prv-

kem, jaky je na druhé pozici ve vybraném rodici - v rodici A:
C: (x 2 % 4 % 6 % * x %),

Analogicky i devaty, sedmy, osmy, paty a desaty prvek musi byt do potomka

zkopirovan z rodice A:
C: (* 2 = 4 5 6 7 8 9 10).

Pozice prvki, které byly doposud vybrany, se nazyvaji cyklus. Vsechny zbylé

prvky jsou nyni doplnény z rodice B. Tim nalezneme potomka

C: (321456 7 8 9 10).
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Chceme-li z tohoto kiizeni mit dva potomky, vybereme prvni prvek do prvniho

potomka z rodi¢e A a prvni prvek do druhého potomka vybereme z rodice B.

Operator kfizeni se zachovanim poradi - OX
Operator kiiZeni se zachovanim pofadi byl navrzen Davisem (1985). Tento ope-
rator zachovava relativni pofadi mést z rodicti. Operator pracuje tak, ze vybere
dva ktizici body a rozdéli tak oba rodice na tii tiseky. Potomci jsou konstruovani
tak, ze se okopiruji prostredni tseky fetézcl a zbyvajici pozice jsou pak postupné
doplnény tak, ze od druhého fezu kopirujeme mésta z druhého rodice, pricemz

vynechame ta mésta, ktera jiz na cesté existuji. Po dosazeni posledniho prvku

fetézce pokracujeme od prvniho. Méjme napiiklad rodice

A: (1 2|3 4 5|6 7 8
B: (2 4|6 8 7|5 3 1)
\

At (k% |3 4 5] % %)
B':  (x x|6 8 T|* * =%

Nyni za¢neme od druhého fezu kopirovat mésta z druhého z rodi¢i. Do potomka
A’ bychom zkopirovali z rodi¢e B prvek 5, ale jelikoz ten uz je v prostiedni ¢asti,
piejdeme na dalsi prvek a tim je 3. Ta uz je ale v potomku A’ také obsaZena.
Zapiseme tedy az dalsi prvek, kterym je 1. Tim jsme dosli na konec rodice B.
Zacneme tedy kopirovat od prvniho prvku rodi¢e B a do potomka A’ zapiSeme
2. Dalsi prvek v rodi¢i B, kterym je 4, je uz v potomku A’ obsazen. Postoupime
tedy na dalsi prvek a tim je 6. Zapiseme ji do potomka A’. Tim jsme dosli na
konec potomka A’ a dalsi prvky budeme do potomka zapisovat od zacatku. Na

prvni misto tedy zkopirujeme z rodice B prvek 8, dale prvek 7. Ziskdme potomky
A 8 713 4 5|1 2 6)
B': 4 5|6 8 7|1 2 3)
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Operator kfizeni s rekombinaci hran - ERX
Operétor kifzeni s rekombinaci hran byl navrzen Whitleym (1989, 1991). Tento
operator je vhodny pro symetrickou tlohu obchodniho cestujiciho. Predpoklada,
Ze jsou dulezité pouze hodnoty hran, ne jejich smér. V souladu s timto predpo-
kladem se miZzeme na hrany divat jako na prenasece dédi¢né informace. ERX
se pokousi zachovat hrany rodic¢li, aby maximum informaci ptfeslo do potomka.
znamy operator kiizeni pro TSP. V kapitole 5 uvidime, zda mtizeme toto tvrzeni
na zakladé vlastnich test potvrdit nebo ne.

Tento operator je zvlastni tim, Ze ze dvou rodic¢ii vytvorii jen jednoho potomka.
Aby byl tedy kompatibilni s nasim naprogramovanym algoritmem, ktery pocita
s tim, Ze zkfiZzenim dvou rodicii dostaneme dva potomky, udélali jsme tu apravu,
Ze jsme ze dvou stejnych rodic¢t vytvorili dva potomky.

Kazdy tsek v fetézci pochéazi z neékterého z rodic¢i. K tomu se pouziva tzv.
hranova tabulka. Ta kazdému méstu prifadi seznam sousedii, kteri se vyskytuji v
obou rodicich.

Postupujeme tak, ze z mést, které maji minimalni pocet sousedti, ndhodneé
vybereme jedno mésto a vyskrtneme ho ze vSech seznamt sousedi v hranové
tabulce. Dtivod, pro¢ vybirame mezi témi mésty, kterd maji minimalni pocet
sousedi, je, abychom predesli mozné izolaci mésta, ktera je nezadouci a mohla by
nastat v dalsim postupu. Déle pak vybirame mezi sousedy naposledy vybraného
meésta a opét ndhodné volime mezi témi z nich, kterd maji nejméné sousedii.

Méjme napriklad rodice
A: 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10),

B: (1 9 246 3 107 5 8).
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Hranovéa tabulka:

Mésto | Sousedé | Mésto | Sousedé

1 2,8,9,10 6 3,4,5,7
1,3,4,9 7 5,6,8,10
2,4,6,10 | 8 1,5,7,9
2,3,5,6 9 1,2,8,10
4,6,7,8 10 1,3,7,9

Tk W N

V nasem prikladé maji vSechna mésta 4 sousedy, proto na zacatku miizeme
vybirat ze vSech deseti. Predpokladejme naptiklad, Ze bylo nadhodné vybrano
meésto 1:

C: (1 % *x * % % % % % x)

Hranovéa tabulka:

Mésto | Sousedé | Mésto | Sousedé
2 3,4,9 7 5,6,8,10
3 2,4,6,10 8 5,7,9
4 2,3,5,6 9 2,8,10
5 4,6,7,8 10 3,7,9
6 3,4,5,7

Nyni mezi sousedy mésta 1 nahodné zvolime dalsi mésto, pricemz opét upted-

nostiujeme mésta s minimalnim poctem sousedti. Necht volba padne na 8:
C: (1 8 % % x *x x % x )

Hranovéa tabulka:

Mésto | Sousedé | Mésto | Sousedé
2 3,4,9 6 3,4,5.7
3 2,4,6,10 7 5,6,10
4 2,3,5,6 9 2,10
5 4,6,7 10 3,7,9

Déle mezi sousedy mésta 8 zvolime mésto 9, které ma pouze dva sousedy:

C: (1 8 9 x % x % % x x)
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Hranovéa tabulka:

Mésto | Sousedé | Mésto | Sousedé
2 3,4 6 3,4,5.7
3 2,4,6,10 7 5,6,10
4 2,3,5,6 10 3,7
5 4,6,7

Necht je dale ze sousedt mésta 9, kterymi jsou mésta 2 a 10, a kterd maji obé

dva sousedy, ndhodné vybrano napiiklad mésto 10:
C: (1 8 9 10 x % =x % % x)

Hranovéa tabulka:

Mésto | Sousedé | Mésto | Sousedé
2 3,4 5 4,6,7
3 2,4,6, 6 3,4,5,7
4 2,3,5,6 7 5,6

Sousedem mésta 10 s minimalnim poctem sousedti je mésto 7:
C: (1 8 9 10 7 * % * x x)

Hranovéa tabulka:

Mésto | Sousedé | Mésto | Sousedé
2 3,4 5 4,6
3 2,4,6 6 3,4,5
4 2,3,5,6

Dalsim vybranym méstem bude mésto 5, nebot ze vSech sousedt mésta 7 mé

meésto 5 nejméné sousedt. Dostavame:
C: (1 8 9 10 7 5 % % % x)

Hranovéa tabulka:

Mésto | Sousedé | Mésto | Sousedé
2 3,4 4 2.3, 6
3 2,4,6 6 3,4
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Déale bude vybrano meésto 6:
C: (1 8 9 10 7 5 6 % * =)

Hranovéa tabulka:

Mésto | Sousedé | Mésto | Sousedé
2 3,4 4 2,3
3 2,4

Néahodnym zvolenim mésta 3 mezi mésty 3 a 4 dostavame:
c: (1 8 9 10 7 5 6 3 % =)

Hranovéa tabulka:

Mésto | Sousedé | Mésto | Sousedé
2 4 4 2

Necht je nyni ze zbyvajicich ndhodné zvoleno mésto 4:
C: (1 8 9 10 7 5 6 3 4 x)
Na posledni pozici pak zbyva doplnit mésto 2:

C: (1 89 107 5 6 3 4 2).

Operator kfiZzeni se stifidanim pozic - AP
Tento operator vytvori potomka tak, ze od zacatku vybira prvky stiidavé z jed-
noho rodice a dalsi prvek z druhého rodice, pricemz vynechava prvky, které uz
potomek obsahuje. Kdyz u jednoho rodice narazi na prvek, ktery uz byl pouzit,

nezapise nic a dalsi prvek vybird z druhého rodice. Méjme napriklad rodice
A: (1 2 3 4 5 6 7 8)

B: (375 1 6 8 2 4)

Potomka A’ podle vySe popsaného postupu tedy konstruujeme tak, Ze zacneme

kopirovat stiidavé prvni prvek z rodice A, kterym je 1, a prvni prvek z rodice
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B, kterym je 3. Dale druhy prvek z rodice A, coz je 2, druhy prvek z rodice B,
kterym je 7. Dalsi by byl tieti prvek rodice A, tedy 3, ale jelikoz prvek 3 uz je v
potomku A’ obsaZen, vynechame ho a zapiSeme tieti prvek z rodice B, kterym je

5. Pokracovanim tohoto postupu dostaneme potomky:
A: (1 3 2 7 5 4 6 8)

B: (3172546 8)

3.4.2 Mutace

Operator mutace zaloZzeny na posunuti - DM
Tento operator pracuje tak, ze vybere néjaky nahodny tsek cesty a tento tisek
presune na jiné ndhodné vybrané misto. Uvazujme napriklad cestu reprezentova-

nou jedincem

A: (1 23 45 6 7 8)

a predpokladejme, ze byl vybran tsek (3 4 5) a ndhodné vybrano mésto 7, za

které ma byt tento tsek vlozen. Vysledny jedinec:

At (1 2 6 7 3 4 5 8)

Operator mutace zalozeny na vyméné - EM

Tento operator nahodné vybere dvé mésta a vymeéni je. Méjme napiiklad cestu
A (1 2 3 45 6 7 8)
a predpokladejme, Ze bylo nahodné vybrano tieti a paté mésto. Vysledny jedinec:

At (1 2 5 4 3 6 7 8)

Operator mutace zalozeny na vloZeni - ISM
Tento operator vybere ndhodné néjaké mésto z cesty a vlozi ho na jiné ndhodné

vybrané misto. Uvazujme opét cestu

A: (1 2 3 45 6 7 8)
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a necht je vyjmuto mésto 4 a vlozeno za mésto 7. Vysledny jedinec:

A* (1 2 3 5 6 7 4 38)

Operator jednoduché inverzni mutace - SIM
Tento operator ndhodné vybere dvé pozice, kde fetézec rozdéli a invertuje poradi

mést mezi délicimi body. Naptiklad cestu

A (1 2 3 45 6 7 8
rozdélime mezi mésty 2 a 3 a mezi mésty 5 a 6:

A (1 2[3 4 5|6 7 8).

Vysledek:
A" (1 2 5 4 3 6 7 8)

Operator zkracujici inverzni mutace - ZIM
Tento operator je variaci predchoziho operatoru jednoduché inverzni mutace. Od
mutace SIM se lisi v tom, Ze poradi mést neni invertovano v ndhodné vybraném
useku, ale v takovém tuseku, aby inverzi doslo ke zkraceni vysledné cesty. Jinymi
slovy dojde k vyméné dvou uzli a inverzi mést mezi nimi, coz je 1 vymeéna z
2-optimalizace.

Operator zkracujici inverzni mutace je nas vlastni navrh. Vznikl na zakladé
inspirace ¢lankem [15], ktery se zabyva rychlosti konvergence pii pouziti 2-opt a

3-opt zlepsovaciho algoritmu jako mutace.

Operator inverzni mutace - IVM
Tento operator vyjme z fetézce nahodny usek, invertuje poradi mést v tomto

useku a vlozi ho na jiné nahodné vybrané misto. Z cesty
A: (1 2 3 45 6 7 8)
se tak vybranim tseku (3 4 5) a vloZenim po inverzi za mésto 7 stane cesta

At (1 2 6 7 5 4 3 8)
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Operator mutace zaloZzeny na promichani - SM
Tento operator vyjme z retézce ndhodny tsek a ndhodné promiché mésta v tomto

useku. Méjme napriklad cestu
A (1 2 3 45 6 7 8)

a predpoklddejme, Ze byl vybran tsek (4 5 6 7), ktery byl ndhodné promi-
channa (5 6 7 4). Vysledny jedinec pak vypada takto:

A* (1 2 3 5 6 7 4 38)

3.5 Nahradové strategie

Néahradova strategie ma za kol vybrat ze smiSené mnoziny rodicti, potomki
a mutantt novou populaci.

Uvazujme naptiklad populaci o velikosti N = 100. Necht pravdépodobnost
kiizeni P, = 0,9 a pravdépodobnost mutace P,, = 0,2. Po selekci 100 prvki
pak pfiblizné 90 z nich (45 part) podstoupi kiizeni a vygeneruji 90 potomki.
Mutaci vznikne pfiblizné 20 mutanti. Nebo pokud bychom mutovali ptivodni
prvky i potomky vzniklé k¥izenim, mize byt mutantid 38. Mame tedy 100 ptivod-
nich jedinct, 90 potomki a 20 (nebo 38) mutant. Dohromady tito jedinci tvori
roz&ifenou mnozinu velikosti N/ = 210 (nebo dokonce 228) prvkii?. Nahradova
strategie ma za kol vybrat z této mnoziny novou populaci o velikosti N = 100.

Néahradovych strategii existuje cela fada. My v této praci popiseme ty nejdui-

Strategie zvana elitismus pracuje tak, ze ze vSech jedinci vybere jednoho
nebo nékolik nejlepsich (nejkvalitnéjsich) a zbytek do N se vhodné doplni - zpra-
vidla uprednostnénim potomkii a mutanti. Vybrani nejlepsich N jedinca z celé
rozsifené mnoziny je pak extrémnim piipadem elitismu. Experimentalné bylo zjis-
téno ([1]), ze takovyto extrém zpusobuje predéasnou konvergenci a homogenizaci

populace.

2Vsechna uvedend ¢isla jsou pouze piibliznd a vychazeji z pfedpokladu platnosti zakona
velkych cisel.
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Dalsim extrémnim pripadem nahradové strategie je pln€ ndhodny vybéer. V
tomto pripadé je potifebnych N prvki z rozsifené mnoziny vybrano zcela na-
hodné bez ohledu na kvalitu jedinctt. Modifikaci tohoto postupu je pak prdzdnd
strategie, kdy je nadhrada spojena se selekci v nasledujicim generac¢nim cyklu. Se-
lekce ruletovym kolem se pak provede tak, Ze ruleta je zkonstruovéana pro vsech N’
jedinci, ale ruletovym kolem se toc¢i pouze N-krat. Pii turnajové selekci se uspo-
rfada N soutézi s jednim vitézem, avSak soutézici se vybiraji z celkové mnoziny

N'.

3.6 Ukoncovaci kriteria

K zastaveni algoritmu mohou byt pouzita rtizna kriteria. Uvedeme si nékolik

nejcastéji pouzivanych ([13], [14]).

Pocet generaci
Toto kriterium zastavi vypocet po provedeni maximéalniho poctu iteraci (zada-

nych uzivatelem). Toto ukoncovaci kriterium budeme pouzivat v praktické ¢asti.

Vypocetni cas
Toto kriterium zastavi béh algoritmu v okamziku, kdy je dosazena maximalni
(uzivatelem zadand) doba trvani vypoctu. Algoritmus lze ukonéit na konci cyklu

nebo i béhem vypoctu aktualni generace.

Dosazeni pozadované hodnoty fitness

Pti pouziti tohoto kriteria je vypocet zastaven, pokud hodnota fitness nej-
lepsiho jedince v aktualni populaci je mensi nez uzivatelem zadana hodnota (v
pfipadé minimalizace) nebo vétsi nez zadana hodnota (v pfipadé maximalizace).

Pouziti tohoto kriteria vyzaduje znalost problému.

Konvergence populace
Dalsim kriteriem je konvergence populace. Kdy povazujeme populaci za zkon-

vergovanou? Je to v pfipadé, ze v populaci jiz nedochézi ke zménadm (napt. kdyz
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prumér uz jen osciluje). Algoritmus je potom ukonéen, napiiklad pokud se pri-
mérné ohodnoceni aktuélni populace lisi od nejlepsiho jedince v dané populaci o

zadany pocet procent.

Konvergence genu

Toto je ukoncovaci metoda, ktera zastavi vypocet, pokud zkonvergovalo za-
dané procento genti, které tvori chromozom. Konvergence genu k urcité alele je
urcena dosazenym poc¢tem procent (které stanovi uzivatel). Napiiklad kdyz 90%
populace v genetickém algoritmu ma v daném genu 1, fekneme, Ze gen zkonver-
goval k alele 1. Potom pokud zkonvergovalo napiiklad 80% genti v populaci, je
geneticky algoritmus ukoncen.

Toto ukoncovaci kriterium neni vhodné pro TSP, nebot v tiloze TSP je dulezité

poradi ale ne presna pozice.
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4 Konvergence

Tato prace je zaméfena na praktickou realizaci genetického algoritmu. Proto
se konvergenci nebudeme zabyvat detailnéji a pouze uvedeme piehled riznych pii-
stupt pouzivanych pti zkoumani konvergence evoluc¢nich algoritmii ¢i k vysvétleni
jejich chovéani. Budeme vychézet z élanku [12]. Evoluéni algoritmus je spoleény
nazev pro vSechny pravdépodobnostni optimalizac¢ni algoritmy, které jsou inspiro-
vany principy biologické evoluce. Ackoli by se mohlo zdat, ze konkrétni evoluc¢ni
algoritmy se od sebe dost lisi, maji ve skutecnosti hodné spolecného, proto je

snaha o spole¢nou teorii konvergence.

Teorie schémat

Teorie schémat reprezentuje jeden z ranych pokusi vysvétlit chovani gene-
tického algoritmu. Tato teorie, ktera byla poprvé publikovana v roce 1975, byla
povazovana za zasadni pro porozuméni genetickym algoritmtim az do devadesa-
tych let. Duvodi, proc¢ se od této teorie pak upustilo, bylo nékolik. Pfedevsim
tato teorie vychazi z predpokladu nekonecné velkych (nebo aspon obrovskych)
populaci. Pti ,rozumné” velikosti populace zavéry velmi rychle prestavaji platit
([1]). Dalsim dtivodem byl ptichod teorie Markovovych fetézcii na pole evoluéniho

pocitani.

Teorie Markovovych fetézca

Markovovy fetézce jsou k modelovani a analyzovani evoluc¢nich algoritmit
vhodné, nebot populace v evolu¢nich algoritmech zavisi pouze na stavu predchozi
populace pravdépodobnostnim zptisobem. Prvni teoretické vysledky zalozené na
kvalitativnich modelech zabyvajicich se limitnim chovanim evolu¢nich algoritmi
vznikly v roce 1991. Zhruba ve stejnou dobu se objevily prvni prace popisujici
presné prechodové matice Markovovych fetézci spojené s nékterymi evolu¢nimi
algoritmy. I pfes znalost téchto matic prechodu je vsak prilis obtizné ziskat timto
zptsobem odhad rychlosti konvergence pro obecny evoluc¢ni algoritmus. Z toho
divodu byly doposud timto zptisobem vySetfovany pouze jednoduché verze evo-

lu¢nich algoritmd.
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Dimenzionalni analyza

Skutecnost, ze urcity Markoviiv model je izomorfni se souvisejicim evolu¢nim
algoritmem, vedla k napadu priblizeni se evolu¢nim algoritmt@m pomoci dimenzi-
onalni analyzy, ktera se pokousi identifikovat dulezité vlastnosti a klicové znaky
celého systému a zjistit jejich zavislost. Pri aplikaci na evoluéni algoritmy jsou
odhadnuté zavislosti ovéfovany simulacemi. Uspésnost tedy zavisi na dobrém od-
hadu zavislosti. Tento pfistup je uzitecny hlavné pro ziskani podkladd a podnéti

pro podrobnéjsi teoretickd zkoumani.

Kvantitativni genetika

Tato metoda vychazi z predpokladu, ze analyza biologicky inspirovanych dy-
namickych systémt by meéla vyuzit vysledki dosazenych v teoretické biologii.
Problém je ale v tom, Ze teoretické otazky, které se objevi v evolu¢nim poci-
tani, jsou obvykle odlisné od téch, které se fesi v teoretické genetice. Vyjimka
byla objevena Miihlenbeinem a Schlierkamp-Voosenem, ktefi predstavili speci-
fické evoluc¢ni algoritmy, které mohou byt analyzovany pomoci teorie pfimo vyvi-
nuté pro kvantitativni genetiku. Ackoli je tento pristup omezen pouze na aditivné
separovatelné fitness funkce a nekonecné velké populace, ma své misto v teorii

evolu¢niho pocitani.

Analyza ortogonalnich funkci

Ortogonélni funkce, jako jsou Fourierovy, Walshovy a Haarovy funkce, jsou
pouzivany jako nastroj pro vytvareni nékterych fitness funkci. Walshovy trans-
formace byly obcas pouzity pfi modelovani evoluc¢nich algoritmti pomoci kvadra-

tickych dynamickych systémii.

Kvadratické dynamické systémy

Dalsim tradi¢nim pfistupem pouzivanym k modelovani riznych prirodnich
fenomént ve fyzice a biologii jsou modely kvadratickych dynamickych systému
(KDV). Jednoduchy geneticky algoritmus muze byt za predpokladu nekonecéné

velké populace preveden na KDV. Tento pristup také neni prilis efektivni, nebot
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simulace KDV je naroc¢né a navic predpoveédi KDV jsou dostatecné presné pouze

pro extrémné velké populace.

Statisticka fyzika

Fyzikové vyvinuli rizné zptisoby, jak pracovat se stochastickymi systémy, na
které narazi ve statistické fyzice. Nékteri autofi proto hledaji inspiraci ve statis-
tické fyzice a snazi se o zaclenéni biologickych modelt a evolu¢nich algoritmi do

jejich ramce.
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5 Numerické testovani algoritmu

Praktickou ¢ast této diplomové préace tvori programova realizace algoritmi ve
vypocetnim systému MATLAB. Vsechny M-soubory jsou prilozeny na CD.

V této kapitole uvedeme vSechny naprogramované M-soubory, popiSeme para-
metry hlavniho M-souboru a ukazeme na piikladé, jak se projevuji zmény a rizné

kombinace parametri. Potom se pokusime vyftesit problém vétsich rozmért.

5.1 Naprogramované M-soubory

Na pfilozeném CD c¢tenaf nalezne tyto M-soubory:
ga.m - tento M-soubor obsahuje hlavni geneticky algoritmus

VLSI131.m - spoustéci skript pro tlohu VLSI se 131 uzly, ve kterém se

nastavuji vSechny parametry

VLSI237.m - spoustéci skript pro tlohu VLSI s 237 uzly, ve kterém se na-

stavuji vSechny parametry

VLSI1083.m - spoustéci skript pro tlohu VLSI s 1083 uzly, ve kterém se

nastavuji vSechny parametry

cenovam.m - vytvorii cenovou matici pro dané uzly
init.m - vytvori pocatecni populaci

evaluate.m - ohodnoti kazdého jedince v populaci
change.m - provede kiizeni mezi vybranymi jedinci
change2.m - provede mutaci na vybranych jedincich
turnajselect.m - turnajova selekce

rankselect.m - poradova selekce

fpselect.m - selekce zalozena na hodnoté fitness
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krizPMX.m - kiizeni s ¢astecnym zobrazenim
krizCX.m - cyklicky operator kiizeni
kriz0X.m - kfizeni se zachovanim poradi
krizERX.m - kiizeni s rekombinaci hran
krizAP.m - kfizeni se stfidanim pozic

mutDM.m - mutace zalozena na posunuti
mutEM.m - mutace zalozena na vyméné
mutISM.m - mutace zaloZené na vlozeni
mutSIM.m - jednoduché inverzni mutace
mutIVM.m - inverzni mutace

mutSM.m - mutace zalozena na promichani
mutZIM.m - zkracujici inverzni mutace
elitismus.m - nadhradova strategie elitismus
graf .m - grafické vykresleni nalezené cesty
opt2.m - heuristika 2-opt

opt2C.c - heuristika 2-opt v jazyce C
heurNN.m - heuristika nejblizsiho souseda
heurl.m - heuristika vkladani nejblizsiho bodu
heur2.m - heuristika vkladani nejvzdalenéjsiho bodu

heur3.m - heuristika nejlacinéjsiho vkladani
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Dale pak na CD nalezneme datové soubory:
datal31 - obsahuje data pro 131 uzla
data237 - obsahuje data pro 237 uzli

datal083 - obsahuje data pro 1083 uzlt

5.2 Hlavni algotritmus ,,ga”

Hlavni M-soubor, ktery obsahuje cely algoritmus, se jmenuje ga.m. Jeho
vstupnimi parametry jsou uzly a options. Uzly jsou vstupni data v podobé
matice tvaru n X 2, kde n je velikost problému. Veskera testovani i dalsi priklady
budeme provadét na datech pro VLSI tlohy. Jsou to tlohy, ve kterych jsou dané
uzly v roviné, a jejich vzdalenost tedy miizeme mérit klasickou eukleidovskou
normou. Kazdy fadek vstupni matice uzly potom tedy vyjadiuje souradnice x,y
v roviné. Options je struktura obsahujici vSechny vstupni parametry.

Parametr popsize, pomoci kterého urcime velikost populace, napt. 500, 1000
apod.

Parametr pop, ktery znamenda pocet jedinci, ktefi budou vybrani selekci. V
pripadé nahradové strategie elitismu se tyto dva parametry mohou lisit. Pokud
pouzijeme prazdnou strategii, musi tyto dva parametry byt nastaveny na stejnou
hodnotu.

Dalsim parametrem je metoda kiizeni, kterou najdeme pod nazvem krizeni.
Mizeme zvolit jedno z péti kiizeni: @krizPMX, @krizCX, @kriz0X, @krizERX,
Q@krizAP.

Daéle nastavime parametr s nazvem mutace. Zde vybereme jednu ze sedmi
mutaci: @mutDM, @mutEM, @mutISM, @mutSIM, GmutIVM, G@mutSM, GmutZIM.

V predchozim textu byly podrobné popsany tii metody selekce. Mezi témito
tfemi si vybereme a nastavime je parametrem selekce. Zadanim @turnajselect
zvolime turnajovou selekci. Pro nastaveni poradové selekce zaddme @rankselect

a pro selekci zaloZzenou na hodnoté fitness zadame @fpselect.
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Dalsimi vstupnimi parametry jsou PX a PM. Jsou to ¢isla v rozmezi mezi 0
a 1 a vyjadruji pravdépodobnost, s jakou jedinec vybrany selekci podstoupi re-
kombinaci (tj. kiizeni a mutaci). Pravdépodobnost kiiZeni PX jsme pro vSechny
vypocty méli nastavenou na hodnotu 0,95 a pravdépodobnost mutace PM témér
vzdy na 0,1 (pfipad, kdy jsme tuto hodnotu zménili, bude popsan dale). Podle
nékterych zdroju ([1], [3]) se mutace pii Feseni TSP pouzivé zfidka. Pokud tedy
budeme chtit mutaci uplné vyloucit, jednoduse nastavime PM na hodnotu 0.

Déle zadavame parametr vyvoj. Tento parametr urcuje ndhradovou strategii.
Na vybér mame elitismus a prazdnou strategii. Pro elitismus nastavime tento
parametr na hodnotu 1, pro prazdnou strategii na hodnotu 2. S timto parametrem
se poji i dalsi parametr elita. Ten urcuje, kolik nejlepsich jedinci ma byt do
dalsi generace vybrano v pripadé zvoleni nahradové strategie elitismu.

Dalsim parametrem je max_iter, které vyjadiuje maximalni pocet iteraci,
které chceme vykonat.

Néasleduje parametr PO, coz je pravdépodobnost, s jakou bude dany jedinec
vylepsen pomoci 2-optimalizace.

Poslednim parametrem je initpop, kterym zvolime zptisob vytvoreni poca-
tecni populace. Nastavime-li tento parametr na hodnotu 1, bude pocatecni po-
pulace vytvorena zcela nahodné. Pokud zadame hodnotu 2, bude 8 jedinct vy-
tvofeno pomoci konstrukénich a zlepsovacich heuristik, zbytek zcela nahodné.
Zadanim hodnoty 3 zajistime, Ze 8 jedinci v poc¢atecni populaci bude opét vytvo-
feno pomoci konstrukénich a zlepSovacich heuristik, zbyli jedinci budou vytvoreni

nahodné, ale s pravdépodobnosti PO budou vylepseni pomoci 2-opt.

5.3 Realizace genetického algoritmu

Z dtivodu urychleni vypoctu jsme zlepsovaci algoritmus 2-opt naprogramovali
v jazyce C. Soubor opt2C.c je tedy nutné nejprve prelozit. Mohlo by se stat,
7ze na nékterych pocitacich se to nezkompiluje. Potom je nutné dat preklad v
M-souboru ga.m do poznamky.

Pro pouziti mutace jsou dvé moznosti - zda mutovat pouze potomky nebo
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potomky i rodice. My jsme algoritmus sestavili tak, ze mutaci s danou pravde-
podobnosti podstoupi jak potomci, tak i rodice.

V pripadé prazdné ndhradové strategie dostavame v kazdé iteraci algoritmu
populaci o velikosti popsize+1. To proto, ze pokud bychom novou generaci ziskali
z té predchozi vybranim (selekéni metodou) poctu popsize jedincii ze smiSené
mnoziny potomki a rodi¢ti, mohli bychom tak ztratit nejlepsiho jedince. Piidali
jsme tedy toho nejlepsiho jedince do nasledujici populace, ¢imz jsme dostali pocet
popsize+1.

Do vystupni proménné nazvané output jsme ulozili vstupni parametry a déle
jsme pak nechali v kazdé iteraci ukladat nejlepsiho jedince, desatého nejlepsiho
jedince, padesatého nejlepsiho jedince, primérnou délku, maximalni délku a na-
konec nalezené teseni a jeho délku.

Je ztejmé, ze kombinaci, jak zvolit vstupni parametry, je hodné. Proto jsme
testovali jen nékteré (ty nejvyznamnéjsi) z nich. Testovani jsme provadéli na
problému 131 mést, jehoz vysledky rozebereme v nasledujici podkapitole.

Veskeré vypocty byly provadény ve vypocetnim systému MATLAB 7.0 na
notebooku s procesorem Intel Core 2 Duo, 1,66 GHz, 1 GB RAM.

5.4 VLSI pro 131 uzlia

Data pro tento piiklad jsme cerpali z [6]. Dtivod pro¢ testujeme pravé na tloze
VLSI je jednoduchost poc¢itani vzdalenosti bodi, nebot jsme v roviné a pouzivame
eukleidovskou normu. Podobné jako v [6] také vzdalenosti bodi zaokrouhlujeme,
coz ndm umoznuje srovnavat vysledky s referencnimi.

Mame 131 bodt v roviné, optiméalni trasa je znamé - je 564. Takto vypada

rozlozeni uzlii, optimalni trasa a trasy nalezené heuristikami:
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Obrazek 4: Rozlozeni 131 uzli.
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Obréazek 5: Optimalni
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trasa pro 131 uzla délky 564.
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Obrazek 6: Cesta délky 1275 dand permutaci 1 az 131.
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Obrézek 7: Reseni délky 596 ziskané heuristikou

nejblizsiho souseda.
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Obrézek 8: Reseni délky 913 ziskané heuristikou

vkladani nejblizsiho bodu.
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Obrazek 9: Regeni délky 1018 ziskané heuristikou

vkladani nejvzdalenéjsiho bodu.
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Obrazek 10: Reseni délky 921 ziskané heuristikou

nejlacinéjsiho vkladani.
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Obrazek 11: Reseni ziskané pouzitim 2-optimalizace na permutaci

1 az 131 méa délku 612.
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Obrézek 12: Reseni délky 4560 ziskané nahodnou permutaci.

5.4.1 Test vlivu nadhradové strategie

Nechali jsme probéhnout 1000 iteraci pro kazdé kiizeni - jednou s nahradovou

strategii elitismus a podruhé s prazdnou strategii. S parametry:

popsize = 1000
pop = 1000
mutace = @mutDM

selekce = Qturnajselect

PX = 0,95
PM = 0,1
initpop =1
PO =0

Budeme ménit nahradové strategie a pro kazdou z nich otestujeme vsechna

kiiZeni.
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Pro kazdé kiizeni jsme udélali deset béhi a pro kazdy vysledek spocitali re-

lativni chybu p definovanou jako

D — Dy
pP= D
opt

kde D je délka nalezeného feSeni a D, je optimalni délka.

Dtive nez vsak spustime testovani, musime si polozit otazku, kolik nejlepsich
jedinci v pripadé nahradové strategie elitismu by mélo postoupit do dalsi gene-
race? V literatufe jsme o tom nenalezli zadné detaily, proto nejdiive provedeme
test pro kazdé kfizeni, ve kterém se pokusime urcit optiméalni hodnotu tohoto

parametru, oznacme ho n. Vysledky jsou nasledujici:

ELITISMUS pro ruzna n
PMX CX OX ERX AP

n D ‘ p D ‘ p D ‘ p D ‘ p D ‘ p

1 2677 | 3,75 || 1264 | 1,24 || 2376 | 3,21 || 2969 | 4,26 || 2643 | 3,69
2 2459 | 3,36 || 1487 | 1,64 || 2060 | 2,65 || 2973 | 4,27 || 2615 | 3,64
) 1927 | 2,42 || 1219 | 1,16 || 1709 | 2,03 || 2703 | 3,79 | 2626 | 3,66
10 || 1700 | 2,01 || 1280 | 1,27 || 1311 | 1,32 || 2635 | 3,67 || 2589 | 3,59

20 || 884 | 0,57 || 1120 | 1,00 || 1215 | 1,15 || 2527 | 3,48 || 2381 | 3,22
30 || 833 | 0,48 || 938 | 0,66 || 885 | 0,57 || 2384 | 3,23 || 2315 | 3,10
50 || 718 | 0,27 || 836 | 0,48 || 766 | 0,36 || 2413 | 3,28 || 2178 | 2,86
100 | 743 [ 0,32 || 818 | 0,45 || 635 | 0,13 || 2373 | 3,21 || 1610 | 1,85
200 || 687 | 0,22 | 828 | 0,47 || 663 | 0,18 || 2358 | 3,18 || 1291 | 1,29
300 || 701 | 024 751 | 0,33 | 631 | 0,12 || 2321 | 3,12 || 928 | 0,65
500 || 702 | 024 | 775 | 0,37 || 672 | 0,19 || 2313 | 3,10 || 1016 | 0,80

Vidime, ze u vSech kiizeni dostavame nejlepsi vysledek priblizné pron = 300,
pro vyssi hodnoty uz se vysledek nelepsi. Otestujeme tedy vSechna kiizeni s hod-
notou n = 300. Délky Teseni nalezenych po 1000 iteracich jsou v néasledujicich
tabulkach (ve sloupci k£ uvadime ¢islo vypoctu se stejnym nastavenim, v fadku

P pak prumérné hodnoty za 10 vypocti):
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ELITISMTUS pro n = 300

PMX CX OX ERX AP
k D ‘ p D‘ p D‘ p D ‘ p D ‘ p
1 ]| 701 0,24 751]0,33]631]0,12 | 2321 3,12 ] 928 | 0,65
2 | 699 ]0,24 || 803 | 0,42 | 625 0,11 || 2237 | 2,97 || 952 | 0,69
3] 682 [0,21] 786 0,39 || 607 | 0,08 || 2234 | 2,96 || 917 | 0,63
4] 692 0,23 ] 799|042 | 623 0,10 || 2319 | 3,11 || 981 | 0,74
5| 644 0,14 || 819 0,45 | 646 | 0,15 || 2288 | 3,06 || 929 | 0,65
6 | 726 ]0,29 || 800 | 0,42 || 624 | 0,11 || 2296 | 3,07 || 919 | 0,63
7 [ 707 [0,25 || 784 10,39 || 621 | 0,10 || 2250 | 2,99 || 1043 | 0,85
8 || 689 [0,22 ] 790 [ 0,40 || 616 | 0,09 || 2246 | 2,98 || 1022 | 0,81
9 || 655 | 0,16 || 746 | 0,32 || 622 | 0,10 | 2302 | 3,08 | 1117 | 0,98
10 || 663 | 0,18 || 788 ] 0,40 || 639 | 0,13 || 2333 | 3,14 || 980 | 0,74
| P | 68 [0,22] 787]0,39]625]0,11 | 2283 | 3,05 [ 979 [ 0,74 |
PRAZDNA STRATEGIE
PMX CX OX ERX AP

k D ‘ p D ‘ p D ‘ p D ‘ p D ‘ p
1] 714 [027]830]047 ]| 729029 919 [0,63 [ 914 | 0,62
2 || 695 | 0,23 866 | 0,54 || 733 0,30 || 936 | 0,66 || 878 | 0,56
3] 719 [0,27 || 844 [ 0,50 || 748 [ 0,33 || 969 | 0,72 || 917 | 0,63
4 | 761 [0,35 855 0,52 || 703 [ 0,25 || 941 | 0,67 || 932 | 0,65
5| 712 [0,26 || 870 [ 0,54 || 722 [ 0,28 || 982 | 0,74 || 892 | 0,58
6 || 726 [ 0,29 || 889 | 0,58 || 699 [ 0,24 || 966 | 0,71 || 897 | 0,59
7 ] 697 [0,24 1896 | 0,59 || 711 [ 0,26 || 973 | 0,73 || 864 | 0,53
8 || 723 [0,28 || 845 [ 0,50 || 725 | 0,29 || 942 | 0,67 || 854 | 0,51
9 || 662 | 0,17 || 813 [ 0,44 || 719 [ 0,27 || 934 | 0,66 || 845 | 0,50
10 || 755 0,34 | 871054 [ 673]0,19 [ 943 | 0,67 || 877 | 0,55

| P | 716 [0,27] 858]0,52] 716 ]0,27 || 951 | 0,69 || 887 | 0,57 |

Z uvedenych vysledkii mtzeme vyvodit, Zze obé strategie davaji témér srov-
natelné vysledky pii vhodném nastaveni parametru n u elitismu. Vyjimkou je
krizeni ERX, které v pripadé prazdné strategie dava mnohem lepsi vysledky nez
v pripadé strategie elitismu.

Vyssi hodnota parametru n zptsobuje vétsi selekéni tlak a tim rychlejsi klesani
délek nejlepsiho jedince, primeérnych délek i nejhorsiho jedince. To vyjadiuji i
nasledujici grafy selek¢éniho tlaku.
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Obrézek 13: Selekéni tlak u elitismu pro kifZzeni OX, n = 1. Cervend - nejhorsi

jedinec, modra - priameér, zelena - nejlepsi jedinec.
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Obrézek 14: Selekéni tlak u elitismu pro kifZzeni OX, n = 10. Cervena - nejhorsi

jedinec, modra - priameér, zelena - nejlepsi jedinec.
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Obrazek 15: Selekéni tlak u elitismu pro kifzeni OX, n = 300. Cerven4 - nejhorsi

jedinec, modra - priameér, zelena - nejlepsi jedinec.
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Obrazek 16: Selekéni tlak u prazdné strategie pro kifzeni OX. Cervend -

nejhorsi jedinec, modra - priameér, zelena - nejlepsi jedinec.

Pomoci nasledujicich obrazki mtizeme porovnat strategie - vidime na nich,

jak se u kazdého pripadu méni nejlepsi jedinec, primeér a nejhorsi jedinec.
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Obrazek 17: Porovnani nejhorsich jedinct u jednotlivych strategii pro OX.
Cerven4 - elitismus pro n = 1, modré - elitismus pro n = 10,

zelend - elitismus pro n = 300, zlutéa - prazdna strategie.
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Obrézek 18: Porovnani priiméru u jednotlivych strategii pro OX. Cervend -
elitismus pro n = 1, modra - elitismus pro n = 10, zelena - elitismus

pro n = 300, zluta - prazdna strategie.
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Obrazek 19: Porovnani nejlepsich jedinct u jednotlivych strategii pro OX.
Cerven4 - elitismus pro n = 1, modr4 - elitismus pro n = 10,

zelend - elitismus pro n = 300, zlutéa - prazdna strategie.

Podle uvedenych grafii bychom mohli usoudit, ze nahradova strategie elitismus
s parametrem n = 300 je lepsi nez prazdna strategie, nicméné nemusi to platit

pro vSechna kfizeni.

5.4.2 Test vlivu selekce

Zajima nas, jak béh celého algoritmu ovlivni zména selekce. To budeme tes-

tovat pro tyto parametry:

popsize = 1000

pop = 1000
mutace = OmutDM
PX = 0,95

PM = 0,1
initpop = 1

PO =0

vyvoj = 2
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Pro jednotliva kiiZeni jsme po 1000 iteracich dostali tyty vysledky:

Kfizeni PMX

turnaj poradova fitness
k D ‘ p D ‘ p D ‘ p
1 714 | 0,27 669 0,19 || 1187 | 1,10
2 695 | 0,23 703 0,25 || 1194 | 1,12
3 719 | 0,27 665 0,18 || 1207 | 1,14
4 761 0,35 673 0,19 || 1070 | 0,90
5 712 | 0,26 630 0,12 || 1146 | 1,03
6 726 | 0,29 706 0,25 || 1147 | 1,03
7 697 | 0,24 722 0,28 || 1210 | 1,15
8 723 ] 0,28 674 0,20 || 1108 | 0,96
9 662 | 0,17 651 0,15 || 1232 | 1,18
10 755 | 0,34 680 0,21 || 1100 | 0,95
| P| 716 [o27| 677 [0,20] 1160 | 1,06 |
Kiizeni CX
turnaj poradova fitness
k D ‘ p D ‘ P D ‘ P
1 830 | 0,47 742 0,32 || 1642 | 1,91
2 866 | 0,54 781 0,38 || 1529 | 1,71
3 844 10,50 746 0,32 || 1555 | 1,76
4 855 | 0,52 735 0,30 || 1514 | 1,68
5 870 | 0,54 787 0,40 || 1528 | 1,71
6 889 | 0,58 784 0,39 || 1533 | 1,72
7 896 | 0,59 775 0,37 || 1531 | 1,71
8 845 | 0,50 746 0,32 || 1387 | 1,46
9 813 | 0,44 751 0,33 || 1492 | 1,65
10 871 | 0,54 751 0,33 || 1502 | 1,66

| P] 88 [052] 760 ]035] 1521 | 1,70
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Kfizeni OX

turnaj poradova fitness
k D ‘ P D ‘ P D ‘ P
1] 729 10,29 649 [015] 971 [0,72
2 | 733 ]0,30 663 018 921 [0,63
3 | 748 [0,33 676 [ 0,20 | 950 0,68
4] 703 ]0,25 660 |[017] 968 |0,72
5| 72 ]0,28 705 [025] 996 0,77
6 || 699 [0,24 671 | 0,19 953 | 0,69
7| 711 0,26 650 | 0,15 1013 | 0,80
8 || 725 ]0,29 665 | 0,18 | 1018 | 0,80
9 || 719 [0,27 672 [ 0,19 949 [0,68
10 673 10,19 636 [ 0,13] 1095 | 0,94
| P] 716 |027] 665 [0,18] 983 [0,74]
Krizeni ERX
turnaj poradova fitness
k D ‘ p D ‘ p D ‘ p
1] 919 ]063 936 0,66 [ 1780 [2,16
2 | 936 |0,66 886 | 057 | 1625 | 1,88
3] 969 |0,72 921 | 0,63 | 1614 | 1,86
4 ]| 941 0,67 925 | 0,64 | 1658 | 1,94
5 982 [0,74 938 0,66 | 1588 | 1,82
6 || 966 |0,71 905 [ 0,60 | 1682 | 1,98
7] 973 10,73 919 0,63 ] 1676 | 1,97
8 || 942 | 0,67 935 0,66 | 1759 | 2,12
9 || 934 |0,66 901 | 0,60 1642 | 1,91
10 || 943 ]0,67 936 | 0,66 | 1638 | 1,90
| P[] 951 [069] 920 [0,63] 1666 | 1,95 |
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KfiZzeni AP

turnaj poradova fitness
k D ‘ P D ‘ P D ‘ P
1] 914 ]0,62 764 [ 035] 1549 | 1,75
2 | 878 [0,56 746|032 1611 | 1,86
3 [ 917 10,63 793 [ 041 1758 | 2,12
4] 932 ]0,65 782 0,39 1546 | 1,74
5| 892 |0,58 762 | 0,35 1460 | 1,59
6 || 897 0,59 828 | 047 1666 | 1,95
7 | 864 |0,53 807 | 043 1677 | 1,97
8 | 854 |01 842 | 049 | 1615 | 1,86
9 || 845 [0,50 787 | 0,40 | 1624 | 1,38
10| 877 10,55 798 [ 041 1665 | 1,95
| P | 887 Jos7| 791 |040] 1617 [ 1,87 |

Porovnanim téchto vysledkt bychom mohli udélat zavér, ze turnajova a pora-

dova selekce jsou pro tllohu obchodniho cestujiciho vhodnéjsi nez selekce zalozena

na hodnoté fitness. Selekéni tlak potom vyjadiuji nasledujici grafy.
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Obréazek 20: Selekéni tlak u turnajové selekce pro kiizeni PMX. Cervens -

nejhorsi jedinec, modra - priameér, zelena - nejlepsi jedinec.
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Obrézek 21: Selekéni tlak u poradové selekce pro kifzeni PMX. Cervens -

nejhorsi jedinec, modra - priameér, zelena - nejlepsi jedinec.

5500

5000

4500

4000

3500

3000

2500

2000

1500

1000 . . . . )
0] 200 400 600 800 1000

Obrazek 22: Selekéni tlak u selekce zalozené na hodnoté fitness pro krizeni

PMX. Cervené - nejhorsi jedinec, modra - priimér, zelené - nejlepsi jedinec.

Pomoci nasledujicich obrazkt mtzeme typy selekce porovnat - vidime na nich,

jak se u kazdého pripadu méni nejlepsi jedinec, primeér a nejhorsi jedinec.
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Obrazek 23: Porovnani nejhorsich jedincti u jednotlivych selekci pro PMX.

Modré - turnajova selekce, zelené - poradova selekce,

¢ervena - selekce zalozena na hodnoté fitness.
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Obrazek 24: Porovnani primeéru u jednotlivych selekci pro PMX. Modra -
turnajova selekce, zelena - poradova selekce, cervena - selekce

zaloZzend na hodnoté fitness.
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Obrazek 25: Porovnani nejlepsich jedinci u jednotlivych selekci pro PMX.
Modra - turnajova selekce, zelené - poradova selekce,

¢ervena - selekce zalozena na hodnoté fitness.

5.4.3 Test vlivu velikosti populace

Dtlezitym parametrem, jak jiz bylo zminéno dfive, je volba velikosti populace.
Pro vétsinu testovani na nasem ptikladé 131 mést jsme pouzivali popsize = 1000.
Pojdme se podivat, jaké vysledky dostaneme po 1000 iteracich, pokud zvétsime
popsize na 2000 a naopak zmensime na 500 ¢i na 100. Toto testovani jsme pro-

vadéli s parametry:

krizeni = Q@krizCX
mutace = OmutDM
selekce = Q@turnajselect
PX = 0,95

PM = 0,1

initpop = 1
PO =0
vyvoj = 2
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VLIV VELIKOSTI POPULACE

100 500 1000 2000

k D ‘ p D‘ p D ‘ P D ‘ P
1 ]| 1151 ] 1,04 [[ 900 | 0,60 || 830 | 0,47 [| 799 | 0,42
2 || 1107 [ 0,96 || 906 | 0,61 || 866 | 0,54 || 783 | 0,39
3 [ 1223 [ 1,17 [ 960 [ 0,70 || 844 [ 0,50 || 829 [ 0,47
4 ][ 1135 1,01 || 872 0,55 || 855 | 0,52 || 794 [ 0,41
5 || 1133 [ 1,01 || 877 [ 0,55 || 870 [ 0,54 || 804 | 0,43
6 | 1110 [ 0,97 | 913 [ 0,62 || 889 [ 0,58 || 798 | 0,41
7 || 1147 1,03 932 [ 0,65 [ 896 [ 0,59 || 850 | 0,51
8 || 1264 [ 1,24 | 910 [ 0,61 || 845 [ 0,50 || 778 | 0,38
9 || 1174 [ 1,08 || 950 [ 0,68 || 813 [ 0,44 || 805 | 0,43
10 ] 1096 | 0,94 [[ 932 [ 0,65 [| 871 [ 0,54 || 783 | 0,39
| P | 1154 ] 1,05 ]| 915 | 0,62 || 858 | 0,52 || 802 | 0,42 |

Vidime, Ze zdvojnasobenim velikosti populace doslo k mirnému zlepseni. V

pripadé zmenseni velikosti populace na polovinu je téz patrny rozdil zptsobeny

pravdépodobné nedostatecnou rozmanitosti v populaci. Populace velikosti 100 je

uz pro tuto tlohu prilis mala, dava vyrazné horsi vysledky nez populace velikosti

1000. Pro porovnani zmény nejhorsich jedincti, primeéru a nejlepsich jedinci pii

riznych velikostech pocatecni populace slouzi nasledujici obrazky.
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Obrézek 26: Porovnani nejhorsich jedinct. Zluté - popsize = 100, modr4 -

popsize = 500, zelena - popsize = 1000, cervena - popsize = 2000.
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Obrazek 27: Porovnani priméru. Zluté - popsize = 100, modré - popsize = 500,

zelend - popsize = 1000, Cervena - popsize = 2000.
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Obrazek 28: Porovnani nejlepsich jedincii. Zluta - popsize = 100, modra -

popsize = 500, zelena - popsize = 1000, cervena - popsize = 2000.

5.4.4 Test vlivu pocétu iteraci

Doposud jsme vSechna testovani nechali bézet 1000 iteraci. Pojdme se nyni
podivat, jak blizko optimalnimu feseni se dostaneme, pokud nechame algoritmus

bézet vice ¢i méné iteraci. Méjme parametry:

popsize = 1000

pop = 1000

krizeni = @kriz0X
mutace = OmutDM
selekce = Qrankselect
PX = 0,95

PM = 0,1

initpop = 1
PO =0
vyvoj = 2
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VLIV POCTU ITERACI

100 500 1000 3000 5000
k D ‘ p D‘ p D ‘ p D ‘ P D ‘ p
1 ]| 1341 1,38 ] 703 0,25 649 | 0,15 [ 619 | 0,10 [| 609 | 0,08
2 || 1435 [ 1,54 [[ 701 [ 0,24 || 663 [ 0,18 || 638 | 0,13 || 620 | 0,10
3 [ 1359 [ 1,41 [[ 678 [ 0,20 || 676 [ 0,20 || 642 [ 0,14 || 602 [ 0,07
4 [ 1500 | 1,66 || 686 | 0,22 || 660 [ 0,17 || 617 | 0,09 || 614 | 0,09
5 [ 1429 [ 1,53 [ 720 [ 0,28 || 705 [ 0,25 || 633 [ 0,12 || 631 [ 0,12
6 || 1498 [ 1,66 || 726 [ 0,29 || 671 [ 0,19 || 631 [ 0,12 || 604 [ 0,07
7 [ 1410 | 1,50 [[ 691 | 0,23 || 650 | 0,15 || 643 | 0,14 || 625 | 0,11
8 || 1387 [ 1,46 || 701 [ 0,24 || 665 | 0,18 || 618 | 0,10 || 604 [ 0,07
9 | 1502 | 1,66 || 650 | 0,15 || 672 [ 0,19 || 616 | 0,09 || 625 | 0,11
10 | 1332 [ 1,36 || 722 ] 0,28 || 636 | 0,13 || 636 | 0,13 || 604 | 0,07
| P 1419 | 1,52 [ 698 ] 0,24 [| 665 | 0,18 || 629 | 0,12 || 614 [ 0,09 |
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Obréazek 29: Zména nejlepsiho jedince (zelend), priméru (modra) a nejhorsiho

Zvysenim poctu iteraci se pochopitelné nalezené reseni zlepsilo. Ovsem v po-

rovnani s vysledky dosazenymi po 1000 iteracich mutzeme fici, Ze se béhem po-

jedince (Cervend) béhem 5000 iteraci.

slednich 4000 iteraci zlepSuje pomérné pomalu.
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5.4.5 Test vlivu mutace

Podle literatury ([1]) je mutace az druhotnou rekombinac¢ni operaci. Dopo-
sud jsme tento parametr v zddném testovani neménili a pouzivali mutaci DM.

Otestujme nyni i ostatni mutace. Parametry:

popsize = 1000
pop = 1000
QkrizPMX

krizeni
selekce = Q@turnajselect

PX = 0,95

PM = 0,1
initpop =1
PO =0
vyvoj = 2

Po 1000 iteracich bylo dosazeno téchto vysledki:

VLIV MUTACE

DM EM ISM SIM

k D ‘ p D ‘ p D ‘ p D ‘ p

1| 714 | 0,27 || 1301 | 1,31 || 973 | 0,73 || 634 | 0,12
2 |/ 695 | 0,23 || 1079 | 0,91 || 959 | 0,70 || 654 | 0,16
3 || 719 | 0,27 || 1265 | 1,24 || 989 | 0,75 || 648 | 0,15
4 || 761 | 0,35 || 1148 | 1,04 || 1004 | 0,78 || 604 | 0,07
5 || 712 | 0,26 || 1027 | 0,82 || 1008 | 0,79 || 663 | 0,18
6 || 726 | 0,29 || 1270 | 1,25 || 1002 | 0,78 || 634 | 0,12
7 ] 697 | 0,24 || 1204 | 1,13 || 1017 | 0,80 || 615 | 0,09
8 || 723 | 0,28 || 1353 | 1,40 || 1031 | 0,83 || 617 | 0,09
9 || 662 | 0,17 || 1241 | 1,20 || 970 | 0,72 || 643 | 0,14
10 || 755 | 0,34 || 1396 | 1,48 || 972 | 0,72 || 623 | 0,10

| P | 716 [ 0,27 |[ 1228 [ 1,18

| 993 10,76 || 634 [ 0,12
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ZIM IVM SM

Dlp [ DJp [ D]r
602 | 0,07 || 754 | 0,34 || 1874 | 2,32
297 | 0,06 || 769 | 0,36 || 1800 | 2,19
609 | 0,08 || 728 | 0,29 || 1895 | 2,36
581 | 0,03 || 707 | 0,25 || 1839 | 2,26
651 | 0,15 || 705 | 0,25 || 1795 | 2,18
637 | 0,13 || 736 | 0,30 || 1872 | 2,32
626 | 0,11 || 743 | 0,32 ]| 1829 | 2,24
616 | 0,09 || 714 | 0,27 || 1759 | 2,12
087 | 0,04 || 722 | 0,28 || 1591 | 1,82
10 || 644 | 0,14 || 735 | 0,30 || 1819 | 2,23

| P || 615 [ 0,09 [ 731 0,30 || 1807 | 2,20

O 0| || T =W DO |

Grafické znazornéni rozdilti mezi jednotlivymi mutacemi:
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Obrazek 30: Porovnani nejhorsich jedinci. Modra - DM, zluta - EM, zelena -
ISM, modrozelena - SIM, c¢ervena - ZIM, fialova - IVM, ¢erna - SM.
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Obrazek 31: Porovnani priméru. Modra - DM, zluta - EM, zelena - ISM,
modrozelena - SIM, ¢ervena - ZIM, fialova - IVM, cerna - SM.
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Obrazek 32: Porovnani nejlepsich jedincti. Modra - DM, zluta - EM, zelené -

ISM,

Vidime,

modrozelena - SIM, cervena - ZIM, fialova - IVM, ¢erna - SM.

ze mutace ZIM, jejimz pouzitim vzdy dojde ke zkraceni cesty, dava

lepsi vysledky nez ostatni mutace. Pouzitim této mutace ale dochéazi ke znacné
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homogenizaci populace, coz ilustruje i nasledujici obrazek, ve kterém je vidét, ze

zhruba od 930. iterace je uz populace konstantni.
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Obrézek 33: Zména nejlepsiho jedince (zelend), priméru (modrd) a nejhorsiho

jedince (Cervend) pii pouziti mutace ZIM s PM = 0,1.

Zvysenim parametru PM z hodnoty 0,1 na 0,5 dojde jesté k rychlejsi homoge-

nizaci. Na nésledujicim obrazku vidime pribéh, kdy se populace stala konstantni

jiz zhruba v 550. generaci.
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Obréazek 34: Zména nejlepsiho jedince (zelend), priméru (modra) a nejhorsiho

jedince (Cervend) pfi pouziti mutace ZIM s PM = 0,5.
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Obréazek 35: Detail zmény od 550. generace pfi pouziti ZIM s PM = 0,5.

Nejlepsi jedinec - zelena, primér - modra, nejhorsi jedinec - cervena.

Podivejme se, co se zméni, pokud polozime PM = 1.
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Obréazek 36: Zména nejlepsiho jedince (zelend), priméru (modra) a nejhorsiho

jedince (Cervend) pfi pouziti mutace ZIM s PM = 1.

Mutace by méla v genetickych algoritmech vnést do populace vétsi rozmani-
tost a tim predchazet homogenizaci. Na prikladé mutace ZIM jsme vidéli, ze tato
mutace sice urychluje hledani lepsiho jedince, ale na rozdil od ostatnich mutaci
zptsobuje homogenizaci populace. Proto by mozna bylo vyhodné tuto mutaci
provadét pouze naptiklad v prvnich 100 iteracich pro urychleni konvergence a

poté pouzivat jinou mutaci pro zvyseni rozmanitosti.

5.4.6 Vliv pouziti 2-opt

Déle jsme zkousSeli pouzit 2-optimalizaci v kazdém kroku algoritmu na celou

populaci. Parametry byly:

popsize = 1000

pop = 1000

mutace = @mutDM
selekce = Q@turnajselect
PX = 0,95

PM = 0,1
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initpop = 3
PO =1
vyvoj = 2

max_iter = 100

Vysledky testovani ukazuje nasledujici tabulka. Prvni ze dvou sloupeckt vzdy
popisuje délku nalezeného feseni, druhy sloupecek pocet iteraci, po kterych toto

feseni bylo nalezeno:

VYPOCET S 2-OPT

PMX CX OX ERX AP
k D ‘ iter || D ‘ iter || D ‘ iter D ‘ iter | D ‘ iter
1 565 | 100 || 565 | 100 || 565 | 100 || 564 | 27 | 565 | 100
2 564 28 || 564 | 39 || 565 | 100 || 564 | 50 || 564 | 17
3 564 9 565 | 100 || 564 | 15 564 | 38 || 564 | 41
4 564 14 || 564 | 39 || 565 | 100 || 564 | 40 || 564 | 27
5 564 27 || 564 | 77 || 564 | 21 565 | 100 || 564 | 55
6 564 21 || 565 | 100 || 564 | 17 564 | 100 || 564 | 18
7 564 22 || 564 | 78 || 564 | 26 564 | 40 || 564 | 16
8 564 11 || 565 | 100 || 564 | 31 565 | 100 || 564 | 33
9 564 18 || 565 | 100 || 565 | 100 || 565 | 100 || 564 | 34
10 || 564 14 | 564 | 18 || 564 | 18 564 | 27 || 565 | 100

Pro srovnani uvadime i tabulku s vysledky ziskanymi bez pouziti 2-opt. Pa-

rametry:

popsize = 1000

pop = 1000

mutace = @mutDM

selekce = Q@turnajselect
PX = 0,95

PM = 0,1

initpop =1

PO =0

vyvoj = 2

max_iter = 1000
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VYPOCET BEZ 2-OPT

PMX CX OX ERX AP
D ‘ p D ‘ p D ‘ P D ‘ p D ‘ p

714 | 0,27 || 830 | 0,47 || 729 | 0,29 || 919 | 0,63 || 914 | 0,62
695 | 0,23 || 866 | 0,54 || 733 | 0,30 || 936 | 0,66 || 878 | 0,56
719 | 0,27 || 844 | 0,50 || 748 | 0,33 || 969 | 0,72 || 917 | 0,63
761 | 0,35 || 855 | 0,52 || 703 | 0,25 || 941 | 0,67 || 932 | 0,65
712 | 0,26 || 870 | 0,564 || 722 | 0,28 || 982 | 0,74 || 892 | 0,58
726 | 0,29 || 889 | 0,58 || 699 | 0,24 || 966 | 0,71 || 897 | 0,59
697 | 0,24 || 896 | 0,59 || 711 | 0,26 || 973 | 0,73 || 864 | 0,53
723 | 0,28 || 845 | 0,50 || 725 | 0,29 || 942 | 0,67 || 854 | 0,51
662 | 0,17 || 813 | 0,44 || 719 | 0,27 || 934 | 0,66 || 845 | 0,50
10 || 755 | 0,34 | 871 | 0,54 || 673 | 0,19 || 943 | 0,67 || 877 | 0,55

| P [ 716 [0,27] 858]0,52] 716 ]0,27 || 951 | 0,69 || 887 | 0,57 |

O 0| N[O T =W DO | &

Vidime, Ze u vsSech krizeni doslo k nalezeni optimalniho feseni délky 564
zhruba v poloviné nebo ve vétsiné piipadi a to i presto, ze maximalni pocet
iteraci byl 100 a nikoliv 1000 jako u vypoctu bez 2-opt.
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Obréazek 37: Zména nejlepsiho jedince (zelend), priméru (modra) a nejhorsiho
jedince (Cervend) pro kfizeni PMX s pouzitim 2-opt.

Optimalni feseni nalezeno v 21. iteraci.
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Obréazek 38: Zména nejlepsiho jedince (zelend), priméru (modra) a nejhorsiho
jedince (Cervend) pro kfizeni CX s pouzitim 2-opt.

Nalezené reseni ma délku 565.

5.4.7 Zakladni statistické charakteristiky populace

My jsme pro vsechna uvedena testovani pouzivali jako zastavovaci kriterium
maximalni pocet iteraci.

Kromé zastavovacich kriterii popsanych v kapitole 3.6 lze k zastaveni vy-
poctu pouzit také toleranci zalozenou napriklad na relativni zméné smérodatné
odchylky nebo rozptylu. Pro blizsi predstavu, jak se tyto hodnoty béhem vypoctu

méni, uvadime nasledujici grafy. Byly pouzity parametry:

popsize = 1000
pop = 1000
krizeni = Q@kriz0X
mutace = OmutDM

selekce = Q@turnajselect

PX = 0,95
PM = 0,1
vyvoj =1
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elita = 300
initpop = 1
PO =0

max_iter = 5000
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Obréazek 39: Zména rozptylu populace béhem vypoctu.
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Obréazek 40: Zména smérodatné odchylky populace béhem vypoctu.
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Obréazek 41: Zména medianu (Gervend) a priméru (zelend) béhem vypoctu.
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Obrazek 42: Detail zmény medianu (Cervend) a primeéru (zelend)

od 500. generace.

Z obrazku 42 je ziejmé, ze medidn (jeho relativni zménu) jako ukoncovaci

kriterium pouzit nelze.
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5.4.8 Zhodnoceni

Provedli jsme testovani genetického algoritmu s riznymi parametry a uvedli
jejich vysledky, nékteré jsme znazornili graficky. Pokusime se nyni vysledky zhod-
notit, pripadné dat néjaké doporuceni na volbu parametri.

Jako prvni jsme se zabyvali nahradovou strategii. Ukazalo se, Ze obéma nami
zkoumanymi metodami, coz byly elitismus a prazdna strategie, 1ze dosahnout
témér srovnatelnych vysledki pfi vhodné volbé parametru urcujiciho pocet nej-
lepsich jedinct, ktefi postoupi do dalsi generace v pfipadé pouziti elitismu. Ex-
perimentalné jsme zjistili, ze pro nasi ilohu 131 uzlt je vhodné tento parametr
nastavit na hodnotu 300. Dalo by se ale ocekavat, ze pro tlohu vétsich rozmeéri
by byla vhodna jinad hodnota nez tato.

Déle jsme pro kazdé ktizeni otestovali vliv selekce. Zkoumali jsme tii typy
selekce - turnajovou, poradovou a selekci zaloZzenou na hodnoté fitness. Ackoli
je v literatufe uvadéno ([1]), Ze pro TSP se pouziva téméi vyhradné turnajova
selekce, zjistili jsme, ze i poradovou selekci 1ze dosdhnout dobrych vysledki. V
nékterych ptipadech dokonce lepsich vysledkdi nez turnajovou selekci. Selekce
zalozend na hodnoté fitness se pro TSP neosvédcila viibec.

Dalsi otazkou, kterou se budeme snazit zodpovédét, je velikost populace. Pro
nasi tlohu 131 uzlt se ukazalo, Ze neni prili§ velky rozdil, zda méame populaci
velikost 500, 1000 nebo 2000. V piipadé mensi populace (500) bychom po vice
iteracich (vice nez 1000) dosli ke stejnym vysledkim jako s populaci velikosti 1000
(za 1000 iteraci). Pfili§ mald populace ale postradd dostatecnou rozmanitost a
po 1000 iteracich dojde ke znac¢né horsim vysledktim nez populace velikosti 1000,
jak ukazal nas test s populaci velikosti 100. Ale jak velka je prilis mala? To bude
opét pro ulohu jinych rozmért jiné.

Pti zkouméani vlivu poctu iteraci nebylo prekvapenim, ze po vétsim poctu
iteraci bylo dosazeno lepsich vysledki. Jak ale ukazuje obrazek 29, na kterém
je znazornén vyvoj nejlepsiho jedince, priméru a nejhorsiho jedince béhem 5000
iteraci, dochazi k nejvétsimu zlepseni béhem zhruba 1500 prvnich iteraci. Dale

dochazi uz jen k velmi mirnému zlepsovani nalezeného teseni.
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Déle jsme zkoumali a porovnavali jednotlivé mutace. Pfestoze je mutace podle
literatury povazovana za druhotnou rekombinacni operaci, ukazalo se v nasich
vypoctech, ze dosti vyrazné ovlivni béh vypoctu. Ze vsech mutaci, které jsou
uvedeny v teoretické Céasti této prace, se mutace zaloZend na posunuti (DM),
jednoducha inverzni mutace (SIM) a inverzni mutace (IVM) ukézaly byt nejefek-
tivnéjsi.

Jako posledni jsme zkusili pouzit zlepsovaci algoritmus 2-opt na vSechny je-
dince v kazdé generaci. Tim doslo k velmi rychlému vylepseni a ve vétsiné pripadu
bylo béhem 100 iteraci nalezeno optimalni feseni. Pii pouziti tohoto zlepsovani na
vétsich tlohach je ale nevyhoda v tom, ze 2-opt vyrazné zpomali béh algoritmu.
Proto by bylo vhodné pouzit 2-opt na jedince s néjakou mensi pravdépodobnosti,
napiiklad 0,5.

Na zavér zhodnotime vsechna pouzita kiizeni. Na zakladé uvedenych vysledki
testovani by se dalo Tici, ze kiizeni PMX, CX a OX davaji o néco lepsi vysledky
nez ostatni. Bohuzel nemtizeme potvrdit, ze by kiizeni ERX bylo nejlepsi ze vSech,
jak se piSe v literatufe [1]. Nicméné se mizeme domnivat, Ze vhodnou volbou
a kombinaci parametri lze u vSech kiizeni dosahnout vysledkt srovnatelnych.
Na testovani vSech moznych kombinaci vSak v této praci neni prostor, proto
zistaneme u tohoto zavéru.

Za zminku také stoji pouziti heuristik. Zajimavym vysledkem je naptiklad to,
ze velmi jednoduchy (a rychly) algoritmus nejblizsiho souseda dava mnohdy lepsi
vysledek nez cely geneticky algoritmus. Mohli bychom si polozit otazku, proc
genetickému algoritmu trva tak dlouho (tolik generaci), nez se piiblizi optimal-
nimu feSeni. Pfi ndhodném generovani poc¢atecni populace (nepouziti zlepSovaci
heuristiky 2-opt) za¢iné algoritmus s populaci jedinct vypadajicich asi jako na
obrazku 12. Je tedy ziejmé, Ze néjakou dobu trva, nez se jedinci vyrazné zlepsi. Je
to zptsobeno tim, ze geneticky algoritmus negeneruje lokalné optimalni jedince
a zameétruje se hlavné na prohledavani celého prostoru.

U zadnych vypocti jsme neuvadéli vypocetni ¢as, ani jsme ho nikdy nevolili

jako zastavovaci kriterium. A to z toho divodu, Ze by tyto hodnoty mohly byt
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prilis zavadéjici, nebof v Matlabu ¢as zavisi do znacné miry na tom, jak lze ¢

nelze vypocet vektorizovat.

5.5 VLSI pro 237 uzlia

Méjme tlohu s 237 uzly (data viz [6]). Optimalni trasa mé délku 1019.
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Obrazek 43: Rozlozeni 237 uzlu.

70

Obrazek 44: Cesta délky 1213 nalezena heuristikou nejblizsitho souseda.
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Obrazek 45: Cesta nalezena pomoci zlepsovaciho algoritmu 2-opt

na permutaci 1 az 237 ma délku 1116.

Budeme vhodné volit (na zékladé predchozich zavért) parametry a snazit se

najit optimalni feseni. Zvolme:

popsize = 1000

pop = 1000

krizeni = @kriz0X
mutace = OmutSIM
selekce = Q@rankselect
PX = 0,95

PM = 0,1

initpop =1

PO =0

vyvoj = 2

Po 1000 iteracich bylo nalezeno feseni délky 1191. Po 5000 iteracich jsme dosli

k Teseni délky 1135, které je na nasledujicim obrazku.
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Obrazek 46: Cesta délky 1135 nalezena po 5000 iteracich.

Déle pouzijeme zlepSovaci algoritmus 2-opt. Parametry:

popsize = 1000

pop = 1000

krizeni = Q@krizPMX
mutace = @mutDM

selekce = Q@turnajselect
PX = 0,95

PM = 0,1

initpop = 3

PO =1

vyvoj = 2

max_iter = 100
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Obrazek 47: Cesta délky 1025 nalezena s vyuzitim 2-opt

zlepsovaciho algoritmu v kazdé iteraci.

5.6 VLSI pro 1083 uzla

Méjme tlohu s 1083 uzly (data viz [6]). Optimalni trasa ma délku 3558.
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Obrazek 48: Rozlozeni 1083 uzli.
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Obrazek 49: Cesta nalezena heuristikou nejblizsiho souseda délky 4461.
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Obrazek 50: Cesta nalezend pomoci zlepsovaciho algoritmu 2-opt

na permutaci 1 az 1083 ma délku 4093.

Na zakladé predchozich testid se pokusime zvolit vhodné parametry a fesit

tuto tlohu. Zvolme:

popsize = 1000



pop = 1000

krizeni = @kriz0X
mutace = OmutDM
selekce = Qrankselect
PX = 0,95

PM = 0,1

initpop =1

PO =0

vyvoj = 2

Po 1000 iteracich bylo nalezeno feseni délky 27186. 1000 iteraci je tedy ziejmeé
pro tuto tlohu malo. Po 2000 iteracich jsme se dostali na hodnotu 16519. Po 5000
iteracich bylo nalezeno feseni délky 9269.

Déle jsme zkusili zvétsit popsize na 2000. V tomto pripadé bylo po 1000
iteracich nalezeno feseni délky 24888, po 2000 iteracich feseni délky 14484 a po
5000 iteracich jsme se dostali ha hodnotu 7664. Od optimalniho feseni jsme porad

jesté docela daleko. Zkusime tedy pouzit zlepsovaci algoritmus 2-opt. Parametry:

popsize = 1000

pop = 1000

krizeni = Q@kriz0X
mutace = OmutDM
selekce = Qrankselect
PX = 0,95

PM = 0,1

initpop = 3

PO = 0,5

vyvoj = 2

Po 100 iteracich dostavame feseni délky 3584.
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Obrazek 51: Cesta délky 3584 nalezené genetickym algoritmem

s vyuzitim zlepsovani populace algoritmem 2-opt .
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Zavér

V teoretické ¢asti této prace jsme se nejprve seznamili s problémem obchod-
niho cestujiciho, popsali jsme zakladni schéma genetického algoritmu a uvedli
jsme nékteré oblasti aplikace genetickych algoritmt. Dale jsme popsali nékteré
jednoduché heuristiky pro feseni tlohy obchodniho cestujiciho. Seznamili jsme
¢tenafe s moznymi zpusoby reprezentace, selekce, s metodami kfizeni a mutace.
Vysvétlili jsme pojem nahradové strategie a uvedli nejpouzivanéjsi zastavovaci
kriteria.

V casti praktické jsme uvedli vysledky testovani vlastniho algoritmu na datech
s riznymi parametry. Zhodnotili jsme, které parametry funguji 1épe, a podali
néco jako doporuceni pro jejich volbu a vzajemnou kombinaci. VSe jsme doplnili
grafickymi ilustracemi.

Dale jsme spustili algoritmus na vétsich tlohach (s 237 a 1083 uzly). Pfi feseni
téchto tloh jsme dosli k docela uspokojivym vysledktim.

V této praci nebyly zdaleka prozkoumany vSechny moznosti algoritmu. Dalo
by se zajisté pracovat na zlepSeni algoritmu i na jeho zrychleni.

Vétime, ze se nam povedlo vytvorit uceleny piehled o problému obchodniho
cestujiciho a genetickych algoritmech. Taktéz v casti praktické jsme naprogra-
movali geneticky algoritmus a podali priblizny navod, jak nastavit jednotlivé
parametry. Tim se nam podatilo naplnit cil této diplomové prace.

Diky této praci jsem se seznamila s genetickymi algoritmy a hlavné zlepsila

své znalosti ohledné pouzivani matematického softwaru MATLAB.
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