
VYSOKÉ UČENI TECHNICKE V BRNE 
BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY 

FAKULTA INFORMAČNÍCH TECHNOLOGIÍ 
FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY 

ÚSTAV INTELIGENTNÍCH SYSTÉMŮ 
DEPARTMENT OF INTELLIGENT SYSTEMS 

GENETICKÉ ALGORITMY 
GENETICS ALGORITHM 

BAKALÁŘSKÁ PRÁCE 
BACHELOR'S THESIS 

AUTOR PRÁCE MARIA MASÁROVÁ 
AUTHOR 

VEDOUCÍ PRÁCE Doc. Ing. FRANTIŠEK V. ZBOŘIL, CSc. 
SUPERVISOR 

BRNO 2018 



Zadaní bakalářské prěce/3454/2017/xmasar13 

Vysoké učení technické v Brně - Fakulta informačních technologií 

Ústav inteligentních systémů Akademický rok 2017 /2018 

Zadání bakalářské práce 
Řešitel: Masárová Már ia 

Obor: Informační techno log ie 

Téma: Genet i cké a lgor i tmy 

Genet ic A lgor i thms 

Kategor ie : Umělá inte l igence 

Pokyny: 
1. P ros tudu j te zadanou l i te ra turu , zaměřte se přitom na různá použití genetického 

a l go r i tmu . 
2. Navrhněte p rog ram, který bude demons t r ova t činnost genetického a lgo r i tmu a bude 

umožňovat práci s různými typy chromozómů i parametrů. 
3. Zvažte možnost rozšíření návrhu p rog ramu o některý přístup swa rm inte l igence. 
4. Navržený p rog ram imp l emen tu j t e . 
5. P rovedte expe r imen ty alespoň se třemi rozdílnými optimalizačními úlohami (TSP, 

multidimensionální op t ima l i zace , in terpre tace logických formulí, ap.) 

L i te ra tura: 
• Iba, H., N o m a , N.: New Front ier in Evo lu t ionary A l go r i t hms , Imperiál Co l lege Press, 

2012 
• Ash lock , D.: Evo lu t ionary Compu ta t i on for Model ing and Op t im i za t i on , Spr inger , 2006 
• A j i th , A.: Evo lut ionary compu ta t i on , in Handbook of Measur ing S y s t e m Des ign , John 

Wi ley & Sons , 2005 

Pro udělení zápočtu za první s emes t r j e požadováno: 
• První dva body zadání 

Podrobné závazné pokyny pro vypracování bakalářské práce na leznete na adrese 
h t tp: / /www. f i t . vu tbr . cz / in fo/szz/ 

Technická zpráva bakalářské práce musí obsahovat formulaci cíle, charakteristiku současného stavu, 
teoretická a odborná východiska řešených problémů a specifikaci etap (20 až 30% celkového rozsahu technické 
zprávy). 

Student odevzdá v jednom výtisku technickou zprávu a v elektronické podobě zdrojový text technické zprávy, 
úplnou programovou dokumentaci a zdrojové texty programů. Informace v elektronické podobě budou uloženy 
na standardním nepřepisovatelném paměťovém médiu (CD-R, DVD-R, apod.), které bude vloženo do písemné 
zprávy tak, aby nemohlo dojít k jeho ztrátě při běžné manipulaci. 

Vedoucí: Zboř i l Frant išek V., doc. Ing., C S c , UITS FIT VUT 

Da t um zadání: 1. l i s topadu 2017 

Da t um odevzdání: 16. května 2018 

doc. Dr. Ing . Petr Hanáček 
vedoucí ústavu 

http://www.fit.vutbr.cz/info/szz/


Abstrakt 
T á t o p r á c a sa z a o b e r á gene t i ckými algori tmami, ich t e rmino lóg iou a v y u ž i t í m . Popisuje 
rôzne problémy, k t o r é sa da jú pomocou gene t ických algoritmov riešiť. V p rác i sú t ak t i e ž 
p r e d s t a v e n é rôzne algori tmy skupinovej inteligencie, p r i čom algoritmus svet luš iek slúži aj 
na porovnanie efektivity medzi n í m a gene t i ckým algori tmom. Hlavnou ú lohou tejto p ráce 
je vykonať experimenty s t romi o p t i m a l i z a č n ý m i ú l o h a m i , k o n k r é t n e sú to, p r o b l é m ob­
c h o d n é h o ces tu júceho , splniteľnosť logických formúl a hľadanie e x t r é m u funkcie. 

Abstract 
This thesis deals w i th genetic algori thm, their terminology and use. It describes various 
problems that can be solved by using genetic algorithms. Different algorithms of swarm 
intelligence are also presented i n this thesis, while firefly a lgori thm also serves to compare 
the efficiency between it and genetic algori thm. The main task of this thesis is to perform 
experiments wi th three opt imizat ion tasks, namely, travelling salesman problem, boolean 
satisfiability problem and searching for extreme in function. 
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Kapitola 1 

Úvod 

Cieľom tejto baka lá r ske j p r á c e je na š tudovať problematiku gene t ických algoritmov, navr­
hnúť a implementovat program, k t o r ý d e m o n š t r u j e činnosť genet ického algori tmu a t ak t i e ž 
p reš tudovť algori tmy skupinovej inteligencie. 

P r á c u m ô ž e m e rozdeliť na dve čas t i , t eo re t i ckú a p r a k t i c k ú . D o teoretickej čas t i z a r a d í m e 
kapi toly dva, t r i a š tyr i , za t iaľ čo do praktickej, kapi toly päť a šesť. 

D r u h á kapi tola sa z a o b e r á gene t i ckými a lgor i tmami. Obsahuje vysvetlenie, čo vlastne 
gene t ický algoritmus je, p rehľad te rminológ ie , k t o r á je p o t r e b n á pre jeho pochopenie a 
popis fungovania tohto algori tmu. Dopodrobna v y k l a d á j edno t l ivé kroky algori tmu tak, 
aby algoritmus pochopi l aj človek, k t o r ý sa s n í m eš te nestretol. Vysvetľuje pojmy ako 
kríženie, m u t á c i a a dedičnosť , k t o r é sú z n á m e už z pr í rody . 

Tret ia kapi tola popisuje j edno t l ivé problémy, k t o r é sa pomocou gene t ických algorit­
mov da jú riešiť, ako n a p r í k l a d p r o b l é m o b c h o d n é h o ces tu júceho (angl. travelling salesman 
p r o b l é m ) , p r o b l é m y splni teľnost i (angl. satisfiability) logických formúl, k t o r é sa s k r á t e n e 
označujú S A T alebo hľadanie maxima, p r í p a d n e m i n i m a funkcií. P r á v e na hľadaní e x t r é m u 
funkcie je p o r o v n á v a n ý gene t ický algoritmus s a lgori tmom skupinovej inteligencie, k o n k r é t n e 
s a lgor i tmom svet lušiek. 

Š t v r t á kapi tola popisuje j edno t l ivé algori tmy inteligencie skupiny, k t o r ý m i sú n a p r í k l a d 
op t ima l i zác ia m r a v č o u kolóniou (angl. ant colony optimizat ion) , algoritmus svet luš iek (angl. 
nrefly algori thm), roj čas t íc (angl. particle swarm intelligence) alebo op t ima l i zác i a u m e l ý m 
včel ím rojom (angl. artificial bee colony opt imizat ion) . 

P i a t a kapi tola dopodrobna opisuje v y t v o r e n ý program, nás t ro j e , k t o r é bo l i p o u ž i t é a 
návod ako s n í m pracovať . Tak t iež obsahuje vzhľad grafického užívateľského rozhrania, 
návod na spustenie programu a vysvetl ivky. 

Šiesta kapi tola popisuje j edno t l ivé experimenty, k t o r é bol i v y k o n a n é na v š e t k ý c h rie­
šených p r o b l é m o c h . Zhodnocuje z í skané výs ledky a na ich zák lade p o r o v n á v a efektivitu 
j edno t l i vých parametrov gene t ického algori tmu, ako aj rozdiel gene t ického algori tmu a al­
gori tmu svet lušiek. 

Nasleduje záver, k t o r ý z h ŕ ň a a vyhodnocuje z is tené poznatky o gene t ických algoritmoch 
a ich použ i t í , ako aj ich porovnanie s a lgori tmom svet luš iek. 
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Kapitola 2 

Genetické algoritmy 

Genet ické algori tmy patr ia do triedy evolučných algoritmov, k t o r é použ íva jú techniky napo­
dobu júce evolučné procesy z biológie (dedičnosť, p r i r odzený výbe r , kr íženie a m u t á c i a ) pre 
ná jden ie na j lepš ieho r iešenia . Sú to vyhľadávacie algori tmy založené na prirodzenom výbe re 
a p r inc ípoch genetiky. Gene t i cký algoritmus je heur i s t i cký postup, k t o r ý sa snaž í ap l ikác iou 
t ý c h t o p r inc ípov nájsť r iešenie zloži tých p rob lémov , pre k t o r é neexistuje použi teľný e x a k t n ý 
algoritmus. Z á k l a d n ý gene t ický algoritmus je veľmi všeobecný a existuje mnoho aspektov, 
k to ré sa da jú implementovat odl išne podľa r iešeného p r o b l é m u . N a p r í k l a d r ep rezen tác i a 
c h r o m o z ó m u , typ kódovania , s t r a t é g i a v ý b e r u rodičov, typ kr íženia a m u t á c i e . Vychádza jú 
z Mende lových zákonov ded ičnos t i a Darwinovej teór ie vývoja [ ]. 

Mendelove z á k o n y d e d i č n o s t i - Tieto zákony z h ŕ ň a j ú p rav id lá , k t o r é sa u p l a t ň u j ú 
pr i ded ičnos t i znakov. Rozdeľujú sa na fenotypové a geno typové zákony. 

Darwinova t e ó r i a v ý v o j a ( e v o l ú c i e ) - Jedinci , k to r í sa lepšie a d a p t u j ú na okoli té 
prostredie m a j ú väčšiu š a n c u na prež i t ie a t ý m na plodenie dalš ích potomkov. 

V ý h o d y 

• Výkonnosť algori tmu je nezávis lá od r ep rezen tác i e v p o r o v n a n í s inými n u m e r i c k ý m i 
technikami, k t o r é by mohl i byť použi teľné len pre kon t inuá lne hodnoty alebo iné 
o b m e d z e n é množiny. 

• Hodnotenie k a ž d é h o r iešenia m ô ž e byť v y p o č í t a n é paralelne a len v ý b e r rodičov, k t o r ý 
potrebuje a s p o ň súťaž dvojice, si vyžadu je u r č i t é sériové spracovanie. 

• T r a d i č n é m e t ó d y op t ima l i zác ie nedovoľujú d y n a m i c k é zmeny v p r o b l é m e s prostre­
d í m a čas to v y ž a d u j ú ú p l n e o p ä t o v n é spustenie s cieľom p o s k y t n ú ť r iešenie. Napro t i 
tomu, genet ické algori tmy m ô ž u byť p o u ž i t é na p r i spôsoben ie r iešení meniacim sa 
okolnostiam. 

• Sú j e d n o d u c h é a použi teľné na veľkej škále rôznych ú loh . V praxi sa použ íva jú predov­
š e t k ý m na op t ima l i zác iu (riadenie výroby, r iešenie p r o b l é m o v v priemysle, doprave a 
logistike, f inančníc tve , matematike). 
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2.1 Základné pojmy 
Genet ické algori tmy n a p o d o b ň u j ú evolučné procesy z biológie, a preto je z re jmé, že m a j ú 
p o d o b n ú t e rmino lóg iu ako v genetike. V tejto čas t i sú vysve t lené j edno t l ivé pojmy z hľadiska 
biológie a z hľadiska informatiky, ako aj ich využ i t i e v gene t ických algori tmoch. Tie to 
pojmy sú dôleži té pre neskorš ie pochopenie celého gene t ického algori tmu, p re tože sú jeho 
s t a v e b n ý m i k a m e ň m i a bez nich je zloži té gene t ický algoritmus popísať . 

G e n o t y p 

Genotyp je s ú b o r v še tkých foriem génov v bunke jedinca, obsahujúc i v š e t k y informácie 
u rču júce podobu a fungovanie v še tkých jeho t k a n í v a o rgánov . V gene t ických algoritmoch 
genotypom rozumieme gene t ický kód jedinca, k t o r ý je ekv iva len tný c h r o m o z ó m o m v bun­
kách. 

F e n o t y p 

S ú b o r v še tkých pozorovateľných v l a s t n o s t í a znakov, k t o r ý v danom p r o s t r e d í o d p o v e d á 
genotypu. Giže p la t í , fenotyp = genotyp + prostredie. Fenotypy m ô ž e m e rozdeliť do dvoch 
kategór i í , ak prostredie n e m á vp lyv , a ak prostredie m á vp lyv na fenotyp. Do prvej ka tegór ie 
m ô ž e m e zaradiť n a p r í k l a d farbu očí jedinca alebo jeho k r v n ú skupinu. D o druhej ka tegór ie 
p a t r í n a p r í k l a d sp rávan ie jedinca. 

Jed inec 

Jedinec je j ed inečný p reds tav i t e ľ ne jakého celku, n a p r í k l a d popu lác i e . Je definovaný genoty­
pom, p r i č o m k a ž d ý jedinec m á u n i k á t n y genotyp. V gene t ických algoritmoch býva jedinec 
definovaný j e d i n ý m c h r o m o z ó m o m , k t o r ý m á p e v n ú , predom s t a n o v e n ú dĺžku. 

A l e l a 

Je k o n k r é t n a forma génu. K a ž d ý gén m ô ž e mať jednu alebo niekoľko foriem. A k je alel 
viac, j e d n á sa o gene t ický polymorfizmus. R ô z n e alely definujú formy podstatne odl išné 
vo svojich prejavoch. A l e l a m ô ž e byť d o m i n a n t n á alebo reces ívna . D o m i n a n t n á alela pr i 
s t r e t n u t í s reces ívnou alelou v jednom organizme ú p l n e po t l ač í jej prejav. V gene t ických 
algoritmoch alely rozumieme ako rôzne hodnoty, k t o r é môže n a d o b ú d a ť gén . P r i b iná rne j 
reprezen tác i i to je n a p r í k l a d 0 a 1. 

G é n 

Je úsek, sekvenica, k t o r á kóduje in formác iu pre tvorbu ne jakého produktu . G é n n a d o b ú d a 
rôzne hodnoty, k t o r ý m sa hovor í alely. To z n a m e n á , že gén, k t o r ý ov láda farbu očí, môže 
mať rovnaké , ale aj od l i šné alely. Preto b u d ú mať dvaja jedinci r o v n a k ú alebo rôznu farbu 
očí. V gene t ických algori tmoch gén reprezentuje parametre jedinca a je značne z j ednodušený 
od génu z hľadiska biológie. 

C h r o m o z ó m 

Je nositeľ genetickej informácie . C h r o m o z ó m sa delí na j edno t l ivé gény, k t o r é sú l ineárne 
u s p o r i a d a n é . To z n a m e n á , že i-tý gén c h r o m o z ó m u rovnakého typu reprezentuje t ú i s tú 
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vlas tnosť . V gene t ických algori tmoch môže byť c h r o m o z ó m zakódovaný rôzne a spôsob 
kódovan ia ovplyvňuje ú spech alebo n e ú s p e c h gene t ického algori tmu na danej ú lohe . T y p y 
kódovan ia s ú 1 : 

• b i n á r n e k ó d o v a n i e - je na jbežnejš í typ kódovan ia . K a ž d ý c h r o m o z ó m je reťazec 
bitov, 0 alebo 1. B i n á r n e kódovan ie poskytuje mnoho m o ž n ý c h ch romozómov , dokonca 
aj s m a l ý m m n o ž s t v o m alel. N a druhej strane však toto kódovan ie nie je p r i r odzené pre 
m n o h é p r o b l é m y a niekedy je p o t r e b n é vykonať opravy po prekr ížen í alebo mutác i í . 
P r í k l a d y c h r o m o z ó m o v s b i n á r n y m k ó d o v a n í m sú: 

C h r o m o z ó m A 0111000101011001 

C h r o m o z ó m B 1001010011011100 

• p e r m u t a č n é k ó d o v a n i e - môže byť p o u ž i t é p r i p r o b l é m o c h usporiadania, ako je 
n a p r í k l a d p r o b l é m o b c h o d n é h o ces tu júceho . K a ž d ý c h r o m o z ó m je reťazec čísel alebo 
p í smen , k t o r ý predstavuje číslo alebo p í s m e n o v p o r a d í . J edno t l i vé čísla alebo pís­
m e n á sa n a c h á d z a j ú v c h r o m o z ó m e iba raz. P e r m u t a č n é kódovanie je už i t očné iba pre 
p rob l émy usporiadania. P r í k l a d y c h r o m o z ó m o v sú: 

C h r o m o z ó m A 1 5 3 8 6 2 7 4 9 

C h r o m o z ó m B E A B G C D F 

• k ó d o v a n i e hodnotou - sa použ íva p r i p r o b l é m o c h , v k t o r ý c h sa využ íva ne jaká 
zloži tá hodnota, n a p r í k l a d reá lne čísla. Použ i t i e b i n á r n e h o kódovan ia by bolo pre 
tento typ p r o b l é m o v veľmi zloži té . V kódovan í hodnotou je k a ž d ý c h r o m o z ó m reťazec 
ne jakých h o d n ô t . Hodnoty m ô ž u byť čokoľvek spo jené s p r o b l é m o m , reá lne čísla alebo 
znaky. Toto kódovan ie je veľmi d o b r é pre n i ek to ré špec iá lne problémy, avšak je ča s to 
p o t r e b n é vyvinúť ne jaký nový s p ô s o b kr ížen ia a m u t á c i e špecifický pre d a n ý p r o b l é m . 
P r í k l a d y c h r o m o z ó m o v s t ý m t o k ó d o v a n í m sú: 

C h r o m o z ó m A 0.221 1.789 0.581 2.434 1.598 3.415 

C h r o m o z ó m B A B D E J G A I G J D F L D J E O F J V K D D 

C h r o m o z ó m C (hore), (vľavo), (dole), (vľavo), (hore) 

• s t r o m o v é k ó d o v a n i e - sa využ íva hlavne na genet ické programovanie, vývoj progra­
mov alebo výrazov . K a ž d ý c h r o m o z ó m je s t rom n iek to rých objektov, n a p r í k l a d funkcií 
alebo p r íkazov v programovacom jazyku . Kr ížen ie a m u t á c i a m ô ž u byť v y k o n a n é po­
merne ľahko. P r í k l a d c h r o m o z ó m u : 

C h r o m o z ó m A 

1 http: //www.obitko. com / tutorials / genetic-algorithms / encoding, php 
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P o p u l á c i a 

P o p u l á c i a je s ú b o r jedincov toho i s tého druhu, nachádza júc i ch sa na jednom u r č i t o m mieste 
v danom čase . V genetickom algoritme p o p u l á c i u tvor í m n o ž i n a jedincov, kde k a ž d ý jedinec 
predstavuje r iešenie z a d a n é h o p r o b l é m u , či už v h o d n é alebo n e v h o d n é . A b y sa p o p u l á c i a 
mohla vyvíjať m u s í mať nas ledu júce vlastnosti: 

• Členovia musia byť schopný produkovať potomkov (v l a s tná reprodukcia). 

• Potomstvo m u s í p renášať vlastnosti rodičov, s u r č i t ý m i zmenami (obmena). 

• Potomstvo, k t o r é sa pr i spôsobi lo ž i v o t n é m u prostrediu, m u s í prežiť s vyššou pravde­
p o d o b n o s ť o u (preži t ie na jschopnejš ích) . 

Tieto vlastnosti nevyhnutne n e z n a m e n a j ú , že sa vývoj objaví , ale bez nich by bolo ob t i a žne , 
dokonca n e m o ž n é , aby sa p o p u l á c i a vyv inu la a t ý m dospela k h ľ a d a n é m u r iešeniu [ ]. 

G e n e r á c i a 

Všetc i jedinci , s k t o r ý m i sa pracuje v tom is tom čase . K r í žen ím jedincov jednej generácie 
(rodičia) vzn iknú jedinci novej generác ie (potomkovia). Nová generác ia znova umožňu je 
kr íženie jedincov, č ím vznikne ďalšia generác ia . Jedna p o p u l á c i a jedincov sa obvykle sk l adá 
z v iace rých generáci í . P re k a ž d ú novú generác iu p la t í : 

• P o č e t c h r o m o z ó m o v je rovnaký . 

• K r í ž e n í m a m u t á c i o u vzn ika jú nové chromozómy. 

• C h r o m o z ó m y s n í z k y m o h o d n o t e n í m sú n a h r a d e n í c h r o m o z ó m a m i s vyšš ím ohodno­
t e n í m . P rež i jú t í naj lepší . 

Fitness 

Fitness, t iež biologická zda tnosť , vyjadruje cenu jedinca z hľadiska evolúcie. Vyjadruje 
schopnosť k o n k r é t n é h o jedinca pr ispôsobiť sa prostrediu v k torom sa n a c h á d z a , prežiť v 
ň o m a p redať svoje gény da l š ím gene rác i ám. Č í m vyšš ia hodnota fitness, t ý m lepší jedinec 
je. T á t o hodnota je s t a n o v e n á z fenotypu v reakcii na ž ivo tné prostredie. K a ž d á fitness 
funkcia by mala spĺňať nas ledu júce p o ž i a d a v k y [11]: 

• Fitness funkcia by mala byť jasne def inovaná. Užívateľ by ma l byť schopný jasne 
pochopiť , ako sa v y p o č í t a hodnota fitness. 

• Fitness funkcia by sa mala vykonávať efekt ívne. A k sa funkcia fitness s t áva p r ekážkou 
algoritmu, celková účinnosť genet ického algori tmu sa zníži. 

• Fitness funkcia by mala k v a n t i t a t í v n e hodno t i ť vhodnosť d a n é h o r iešenia p r i r iešení 
z a d a n é h o p r o b l é m u . 

• Fitness funkcia by mala generovať i n t u i t í v n e výsledky. N a j l e p š í / n a j h o r š í k a n d i d á t i by 
mal i mať na j l epš i e /na jho r š i e ohodnotenie. 
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2.2 Priebeh genetického algoritmu 
Gene t i cký algoritmus sa sk l adá z v iacerých krokov, kde k a ž d ý krok p ln í ú lohu , k t o r á simu­
luje u rč i tý evolučný proces z pr í rody . T ý m i t o k rokmi sú: 

• tvorba poč i a točne j popu lác ie , 

• ohodnotenie jedincov a popu lác ie , 

• v ý b e r r o d i č o v / r e p r o d u k c i a , 

• kr íženie / r ekombinác ia , 

• m u t á c i a , 

• tvorba novej popu lác ie . 

Schému priebehu gene t ického algori tmu m ô ž e m e vidieť na o b r á z k u 2.1. O p a k o v a n í m 
t ý c h t o krokov d o s t a t o č n e dlho m ô ž e m e nájsť hľadané r iešenie alebo naj lepšie r iešenie, k to ré 
sa h ľ a d a n é m u najviac pribl ižuje. 

ŠTART 

Tvorba počiatočnej populácie 
P(t=o) 

Ohodnotenie P(t) 

Je splnená ukončovacia podmienka? 

Výber rodičov z P(t) 

Rekombinácia - tvorba potomkov 

Mutácia potomkov 

Tvorba novej populácie P(t+i) 

t = t + i 

KONIEC 

Obr. 2.1: O b e c n á s c h é m a genet ického algori tmu 
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2.2.1 T v o r b a p o č i a t o č n e j p o p u l á c i e 

P o č i a t o č n á p o p u l á c i a je t v o r e n á dopredu u r č e n ý m p o č t o m jedincov a jedinci sú obvykle 
generovaní n á h o d n e . V p r í p a d e , že chceme generovať jedincov bl ízkych o p t i m á l n e m u rieše­
niu , m ô ž e m e využiť heurist iku, k t o r á to umožn í . N á h o d n e generovaní jedinci nie sú v h o d n í 
pr i p rác i s obmedzeniami, kedy jedinci n e s m ú byť n á h o d n í ale p r í p u s t n í . Pre to je n u t n é 
vytvor iť v l a s t n ý s p ô s o b tvorby poč i a točne j popu lác i e pre k o n k r é t n y p rob lém. 

P o č e t jedincov v populác i i závisí na r i e šenom p r o b l é m e , typicky ale p o p u l á c i a obsahuje 
stovky až t is ícky jedincov, p re tože z biológie je z n á m e , že m a l é popu lác ie pravdepodobne za­
n iknú kvôli nedostatku d o s t a t o č n e j genetickej rozmanitost i [2]. Všetc i jedinci m a j ú r o v n a k ú , 
predom určenú , d ĺžku. 

2.2.2 O h o d n o t e n i e 

H o d n o t í m e jedincov a popu lác iu . Ohodnotenie jedinca spoč íva v p o r o v n a n í , ako veľmi sa 
r iešenie ná jdené t ý m t o jedincom líši od o p t i m á l n e h o , s p r á v n é h o r iešenia d a n é h o p r o b l é m u . 
Funkcia , ktorej hodnota u d á v a kval i tu r iešenia sa volá fitness funkcia. Jej hodnota sa mus í 
zvyšovať s kval i tou r iešenia. 

Ohodnotenie popu lác i e u d á v a p r i e m e r n á hodnota z h o d n ô t fitness funkcií v še tkých je­
dincov popu lác i e . V p r í p a d e , ak sa fitness funkcia v priebehu niekoľkých generác i í nezmenila, 
ukonč íme riešenie. 

Riešenie t ak t i ež ukonč íme , ak bo l d o s i a h n u t ý dopredu d a n ý p o č e t i teráci í , k t o r ý určoval , 
koľko k r á t budeme vy tvá rať n o v ú popu lác iu . P o č e t i teráci í teda u d á v a p o č e t generáci í , k to r é 
algoritmus vy tvo r í v priebehu r iešenia . V o p t i m á l n o m p r í p a d e algoritmus skončí n á j d e n í m 
hľadaného r iešenia, čiže jedinca, k t o r ý predstavuje toto r iešenie. 

Ohodnotenie jedincov slúži aj p r i v ý b e r e rodičov. Zat iaľ čo v p r í r ode jedinci medzi 
sebou súťažia v prirodzenom p r o s t r e d í a rod ičmi sa s t áva jú t í na j lepš í z nich, v gene t ických 
algoritmoch, čiže v umelom pros t r ed í , m u s í byť t á t o súťaž n a p o d o b n e n á inými m e t ó d a m i . 
N a to slúži fitness, k t o r á p r i v ý b e r e rodičov nahradzuje p r i r odzený v ý b e r . Jedinci s vyššou 
hodnotou fitness býva jú pr i v ý b e r e u p r e d n o s t ň o v a n í . 

2.2.3 R e p r o d u k c i a 

V ý b e r r o d i č o v (Selekcia) 

Výber rodičov, selekcia, spoč íva vo v ý b e r e dvojice jedincov z popu lác ie , k to r í v z á j o m n ý m 
kr ížen ím vytvor ia nového jedinca, potomka. Môže sa j ednať o j e d n é h o alebo v iacerých 
potomkov. A b y sa kval i ta popu lác i e s k a ž d o u novou generác iou zlepšovala a doviedla n á s až 
k h ľ a d a n é m u r iešeniu, v ý b e r rodičov m u s í s imulovať p r i r o d z e n ý v ý b e r jedincov z pr í rody , 
teda v ý b e r t ý c h naj lepších. 

P r i r o d z e n ý v ý b e r dosiahneme v ý b e r o m na jzda tne j š í ch jedincov, k č o m u n a p o m á h a se­
lek t ívny tlak. Se lekt ívny t lak po t l aču je p o d p r i e m e r n ý c h jedincov a naopak z v ý h o d ň u j e je­
dincov n a d p r i e m e r n ý c h . K hodnote fitness funkcie u n a d p r i e m e r n ý c h jedincov p r i p o č í t a 
k l a d n ú hodnotu a naopak s l a b ý m jedincom z hodnoty fitness uberie. M ô ž e m e si to vysvetl iť 
na p r ík lade , kde m á m e troch jedincov a ich fitness hodnoty sú 0 . 1 , 0 .4 a 0 . 5 . P o u ž i t í m 
se lek t ívneho t l aku (nap r ík l ad s hodnotou 2) sa fitness hodnoty p r e p o č í t a j ú na 0, 0 .33 a 
0 .66. A k o m ô ž e m e vidieť, se lek t ívny t lak po t lač i l s labš ieho jedinca (0.1—>0) a zvýhodn i l 
na j lepš ieho (0 .5—»0 .66) . 

P r i s p r á v n e nastavenom se l ek t ívnom t laku algoritmus veľmi rýchlo konverguje k správ­
nemu r iešeniu. Nízky se lek t ívny t lak m ô ž e spôsobiť , že sa kval i ta popu lác i e nebude dosta-

9 



t o č n e zlepšovať, naopak by ale vysoký se lek t ívny t lak mohol spôsobiť , že b u d ú v y b r a n í iba 
jedinci , k t o r ý c h r iešenie bude viesť do loká lneho opt ima. Je preto dôleži té , zvoliť s p r á v n u 
hodnotu se lek t ívneho t laku, aby algoritmus d o s t a t o č n e rýchlo konvergoval k h ľ a d a n é m u rie­
šeniu, ale aby neskízol do loká lneho op t ima p o t l a č e n í m slabších jedincov, k to r í v šak m ô ž u 
predať potomkom s p r á v n e gény na ná jden ie g lobá lneho opt ima. 

G l o b á l n e opt imum je bod, k t o r é h o fitness hodnota presahuje hodnotu akéhokoľvek 
iného hodnotenia (alebo je p r e k r o č e n á k a ž d o u inou hodnotou, ak minimalizujeme) [2]. 

L o k á l n e opt imum je bod, k t o r ý m á v las tnosť , že v jeho okolí sú iba jedinci s n ižš ím 
o h o d n o t e n í m , ale nie je g lobá lnym opt imom. Rozdie l m ô ž e m e vidieť na o b r á z k u 2.2. 

globálne 
maximum 

lokálne 
maximum 

globálne 
minimum 

lokálne 
minimum 

Obr. 2.2: G lobá lne a loká lne op t imum 

V ý b e r rodičov, selekciu, m ô ž e m e rozdeliť na dva kroky. Po prvé , p r e p o č í t a m e hodnoty 
fitness funkcie na pravdepodobnosti v ý b e r u jedincov ako rodičov, b u d podľa p roporc i í fitness 
alebo podľa poradia. P o d r u h é , nasleduje s k u t o č n ý v ý b e r rodičov pomocou n i ek to r ého z 
nas ledujúc ich algoritmov (ruleta, s tochas t i cké un ive rzá lne vzorkovanie, v ý b e r elity, turnaj). 

P r e p o č í t a v a n i e p o d ľ a p r o p o r c i í 

P r e p o č í t a v a n i e podľa p roporc i í je gene t ický o p e r á t o r slúžiaci na v ý b e r jedincov, k to r í sú 
p o t e n c i o n á l n e už i točn í na kr íženie . Fitness funkcia p r i r ad í v š e t k ý m jedincom ich vhodnosť . 
Úroveň vhodnosti sa použ íva na spá jan ie pravdepodobnosti v ý b e r u s k a ž d ý m j e d n o t l i v ý m 
jedincom. N a j z n á m e j š í m p reds t av i t e ľom p r e p o č í t a v a n i a podľa p roporc i í je algoritmus R u ­
lety. 

P r e p o č í t a v a n i e podľa p roporc i í m ô ž e m e vyjadriť ako vzťah 

Ppropi^) — ~a ' j kde. 

E/« 
Í=I 

i - index jedinca 
f (i) - hodnota fitness funkcie i - tého jedinca 
n - p o č e t jedincov v popu lác i i 
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P r e p o č í t a v a n i e p o d ľ a poradia 

P o p u l á c i a je z o r a d e n á podľa ob jek t ívnych h o d n ô t . Fitness p r i r a d e n á k a ž d é m u jedincovi 
závisí len na jeho pozíci í v ka tegór i í jednotlivcov a nie od sku točne j ob jek t ívne j hodnoty. 
Zat iaľ čo medzi veľkosťou ohodnotenia j edno t l i vých jedincov m ô ž u byť veľké rozdiely, pou­
ž i t ím p o r a d o v é h o čísla dô jde k zrovnomerneniu pravdepodobnosti v ý b e r u . Poradie zavádza 
j e d n o t n ú mierku v celej popu lác i í a poskytuje j e d n o d u c h ý a úč inný spôsob kontroly selek­
t í v n e h o t laku. 

P r e p o č í t a v a n i e podľa poradia, ak sa o b m e d z í m e iba na l ineárne hodnoty, je d a n é vzťahmi 

, ... 2 - S P + 2 * ( S P - l ) * ( i - l ) 

f l Á l ) = ( ň ^ l ) ' 

flr(i) = kde: 

i=l 

i - index jedinca (podľa pôvodne j hodnoty fitness funkcie) 
f (i) - hodnota p r e p o č í t a n e j fitness funkcie 
SP - se lek t ívny t lak 
n - p o č e t jedincov v popu lác i i 

R u l e t a 

Rule tu si m ô ž e m e preds tav iť podobne ako ruletu v kas íne . Jedno koleso, k t o r é je po obvode 
rovnomerne rozde lené na rovnaké čas t i , kde k a ž d á časť reprezentuje jedno číslo. V gene­
t ických algoritmoch sú však výseky kolesa rulety ú m e r n é p r e p o č í t a n ý m h o d n o t á m fitness 
funkcií pre j e d n o t l i v ý c h jedincov. Jedinci s vyššou hodnotou fitness funkcie, b u d ú na ru­
lete zaberať väčšiu časť, č ím s t ú p n e p r a v d e p o d o b n o s ť ich v ý b e r u . P r í k l a d rulety s t romi 
jedincami m ô ž e m e vidieť na o b r á z k u 2.3. 

Výbe r rodičov spočíva v roz točen í rulety. K a ž d ý m t o č e n í m v y b e r á m e j e d n é h o rod iča . 
M ô ž e m e si p reds tav iť , že na jedno miesto na rulete ukazuje š ípka . P o roz točen í a nás led­
nom zas t aven í rulety ukazuje š ípka na v y b r a n é h o jedinca. A b y sme získali p o t r e b n ý poče t 
rodičov, m u s í m e koleso rulety roztočiť toľko k r á t , koľko rodičov chceme. 

• Jedinec 1 

• Jedinec 2 

Jedinec 3 

Obr. 2.3: Rule ta 
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S t o c h a s t i c k é u n i v e r z á l n e vzorkovanie 

Podobne ako v p r e d c h á d z a j ú c o m algoritme, aj t u slúži na v ý b e r rodičov ruleta. Výseky 
kolesa sú znova ú m e r n é p r e p o č í t a n ý m h o d n o t á m fitness funkcií pre j edno t l i vých jedincov. 

Výbe r rodičov je ale odl i šný od p r e d c h á d z a j ú c e h o . N a koleso rulety ukazuje toľko šípiek, 
koľko potrebujeme rodičov. Š ípky sú rovnomerne r o z m i e s t n e n é okolo rulety a po do točen í 
rulety, ukazu jú š ípky na v y b r a n ý c h rodičov, čo m ô ž e m e vidieť na o b r á z k u 2.4. To z n a m e n á , 
že sa na jedno o točen ie v y b e r ú všetc i p o t r e b n í rodič ia , narozdiel od p r e d c h á d z a j ú c e h o 
algoritmu, kde bo l p o č e t rodičov rovný p o č t u točen í . 

• Jedinec 1 

I Jedinec 2 

Jedinec 3 

Obr . 2.4: S tochas t i cké un ive rzá lne vzorkovanie 

V ý b e r el i ty 

Jedinci sú zo raden í vzostupne podľa hodnoty ich fitness. Vznikne poradie, k t o r é sa využ íva 
pr i v ý b e r e rodičov. R o d i č m i sa s t a n ú jedinci , k t o r ý sa n a c h á d z a j ú na vrchole tohto poradia, 
obvykle 10% až 50% z nich. 

V ý b e r elity po t l aču je vp lyv n a d p r i e m e r n ý c h jedincov. Zat iaľ čo v selekcii, k t o r á využ íva 
p ropo rc ioná lne rozdelenie jedincov, by n a d p r i e m e r n ý jedinec zabral na jväčš iu časť rulety 
a p r a v d e p o d o b n o s ť jeho v ý b e r u by bola t a k á veľká, že by o s t a t n í jedinci nemali š ancu , v 
selekcii podľa poradia by n a d p r i e m e r n ý jedinec zabral p r v ú pr iečku a aj s labší jedinci by 
dostali šancu , p r e tože by bo l i v p o r a d í hned za n ím. 

V ý b e r podľa poradia t ak t i e ž n a p o m á h a udržiavať se lek t ívny tlak. Hlavne k u koncu vý­
p o č t u , ked sú zmeny medzi jedincami naozaj n e p a t r n é p r e tože v popu lác i í p r e v l á d a j ú z d a t n í 
jedinci . 

T u r n a j 

T á t o m e t ó d a je inšp i rovaná p r í r o d o u , kedy jedinci musia súper iť o p rávo byť rod ičmi . Po­
pu lác ia je rozde lená na niekoľko skup ín , kde sú jedinci v y b e r a n í n á h o d n e . P o č e t skup ín sa 
odví ja od celkového p o č t u jedincov v popu lác i í a od velkosti turnaja. Po rozdelení je z kaž­
dej skupiny v y b r a n ý jedinec s na j l epš ím o h o d n o t e n í m , na jvyššou hodnotou fitness, k t o r ý 
sa stane rod ičom. 

Turnaj zachováva rozmani tosť popu lác ie , p re tože do skupiny m ô ž u byť n á h o d n e v y b r a n í 
aj horš í jedinci a jeden z nich sa m u s í s tať rod i čom. T u r n a j o v ý v ý b e r m ô ž e m e použiť v 
p r í p a d e , ked z a d a n é r iešenie rýchlo konverguje k l oká lnemu opt imu. 
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2.2.4 R e k o m b i n á c i a 

Rekombinác i a , teda kr íženie , znač í produkovanie nových jedincov z informáci í , k t o r é sa 
n a c h á d z a j ú v génoch rodičov . Spoč íva vo vzá jomnej v ý m e n e u rč i tých čas t í ch romozómov . 
M á m e viacero druhov krížení : 

• j e d n o b o d o v é k r í ž e n i e - n a j j e d n o d u c h š í s p ô s o b kr íženia . N á h o d n e je v y b r a n é jedno 
miesto kr ížen ia a potomok vznikne tak, že vše tko pred t ý m t o miestom je p řekop í rované 
z p rvého rod iča a vše tko za t ý m t o miestom je p řekop í rované z d r u h é h o rod iča . 

1.rodič: a b c d e f í , h 
2.rodič: a b c d e f í , h 

1.potomok: a b c d e f í , h 
2.potomok: a b c d e f í , h 

• v i a c b o d o v é k r í ž e n i e - obsahuje viacero miest kr íženia , m i n i m á l n e a s p o ň dve. Po­
tomok vznikne tak, že vše tko od z a č i a t k u po p r v ý bod kr ížen ia je p řekop í rované od 
prvého rod iča , vše tko od p r v é h o miesta kr ížen ia po d r u h é miesto kr íženia je překo­
pí rované od d r u h é h o rod iča , vše tko od d r u h é h o miesta kr íženia až po koniec alebo 
ďalšie miesto kr ížen ia je znovu p řekop í rované od p rvého rod iča , a td. M a x i m á l n y poče t 
miest kr ížení pre n génov je n — 1. 

1.rodič: a b c d e f í , h 
2.rodič: a b c d e f í , h 

1.potomok: a b c d e f í , h 
2.potomok: a b c d e f í , h 

• u n i f o r m n é k r í ž e n i e - k a ž d ý b i n á r n y gén sa s u r č i t o u p r a v d e p o d o b n o s ť o u prenesie 
buď od p rvého alebo d r u h é h o rod iča . T á t o p r a v d e p o d o b n o s ť je pevne s t a n o v e n á a 
väčš inou sa jej hodnota r o v n á 0.5. To z n a m e n á , že je 50% p r a v d e p o d o b n o s ť , že sa gén 
prenesie od p rvého rod iča a 50% p r a v d e p o d o b n o s ť , že sa prenesie od d r u h é h o . 

1. rodič : a b c d e f g h 
2. rodič : a b c d e f g h 

1. výbe r : 1 2 1 1 2 1 1 2 
2. výbe r : 2 2 1 2 1 2 1 1 

1. potomok: a b c d e f g h 
2. potomok: a b c d e f g h 

• a r i t m e t i c k é k r í ž e n i e - použ íva sa pr i génoch s r eá lnými hodnotami. V y b e r á hod­
noty j edno t l i vých génov n á h o d n e z oboch rodičov s u n i f o r m n ý m p r a v d e p o d o b n o s t n ý m 
rozložením koeficientu a%. 

g?1 = g^cii + g[2(l - CH) CH G [-0.25,1.25] 
g 0 2 = G P Í ( 1 _ A I ) + gP2ai 

gi - hodnota génu i 

P j - rod ič (parent), j = 1,2 

Ok - potomok (offspring), k = 1, 2 
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• heuristicke k r í ž e n i e - použ íva sa pr i génoch s r eá lnými hodnotami. V y b e r á hodnoty 
j edno t l i vých génov z rodičov podľa n á h o d n e zvoleného koeficientu r £ < 0,1 >: 

0\ = Pbetter + f * {Pbetter ~ P-worse) 

O2 = Pbetter 

Pj - rod ič (parent), j = better,worse(fbetter > fworse) 

Ok - potomok (oŕľspring), k = 1, 2 

• k r í ž e n i e v p e r m u t a č n ý c h p r o b l é m o c h - použ íva sa pr i p rob l émoch , kde n e m ô ž e m e 
jednoducho zobrať jednu časť génov od p r v é h o rod iča a d r u h ú časť od d r u h é h o rod iča , 
p re tože by r iešenie d a n é t ý m t o jedincom nedáva lo zmysel. N a p r í k l a d , p r i p rob l éme 
o b c h o d n é h o ces tu júceho , by sa mohlo s tať , že n i ek to r é m e s t á nenavš t ív i ani raz a 
n iek to ré dokonca d v a k r á t . Tie to p r o b l é m y sa preto r ieša odl išne , n a p r í k l a d p o u ž i t í m 
indexových tabuliek alebo P M X . 

Kr íženie aplikujeme na vše tkých v y b r a n ý c h rodičov. V priebehu gene t ického algori tmu 
kríženie n e m ě n í m e , to z n a m e n á , že k a ž d á generác ia sa kríži r o v n a k ý m s p ô s o b o m . 

2.2.5 M u t á c i a 

M u t á c i a je zmena gene t ického m a t e r i á l u . V gene t ických algori tmoch j u c h á p e m e nap r ík l ad , 
ako zmenu hodnoty n á h o d n e v y b r a n é h o génu u n á h o d n e v y b r a n é h o potomka. M u t á c i a m á 
predom d a n ú m a l ú p r a v d e p o d o b n o s ť . Väčš inou sa pohybuje v rozmedz í 0.001 - 0.05, p r i čom 

j u m ô ž e m e vy rá t a ť ako P = —, kde n je p o č e t jedincov v populác i i . 
n 

V p r í p a d e , že sa jedinec s k l a d á z b i n á r n y c h h o d n ô t 0 a 1, m u t á c i a z n a m e n á invertovanie 
hodnoty j e d n é h o b i tu . B i t s hodnotou 0 sa invertuje na 1 a naopak bit s hodnotou 1 sa 
invertuje na 0. P r i jedincovi, k t o r ý obsahuje reá lne hodnoty, m u t á c i a z n a m e n á , že sa k 
hodnote génu p r i p o č í t a m a l á , n á h o d n á r e á l n a hodnota. Jej veľkosť je m a x i m á l n e 10% a 
môže byť aj z á p o r n á . 

2.2.6 T v o r b a novej p o p u l á c i e 

Nová p o p u l á c i a n a h r a d í p r e d c h á d z a j ú c u popu lác iu . Podľa p o č t u p ô v o d n ý c h jedincov, k to r í 
sú v novej generác i í n a h r a d e n í , hovor íme o troch typoch modelov: 

• I n k r e m e n t a č n ý model - v novej populác i i je n a h r a d e n ý potomkom jed iný jedinec pô ­
vodnej popu lác ie . 

• G e n e r a č n ý model - všetc i jedinci pôvodne j popu lác i e sú v novej popu lác i i n a h r a d e n í 
potomkami. 

• Mode ly s p r e k r y t í m generác i í - v novej popu lác i i je n a h r a d e n á po tomkami časť je­
dincov pôvodne j popu lác i e . I n k r e m e n t a č n ý model a gene račný model sú e x t r é m n y m i 
p r í p a d m i tohoto modelu. 
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Kapitola 3 

Riešené problémy 

T á t o kapi tola popisuje j edno t l ivé problémy, k t o r é bol i p o u ž i t é p r i d e m o n š t r á c i í gene t ického 
algorimu v programe GA. J e d n á sa o p r o b l é m o b c h o d n é h o ces tu júceho , splniteľnosť logických 
formúl a hľadanie m a x i m a / m i n i m a funkcie. 

3.1 Problém obchodného cestujúceho 

P r o b l é m o b c h o d n é h o ces tu júceho , angl. traveling salesman p r o b l é m - T S P , je o b t i a ž n y 
d i sk ré tny op t ima l i začný p r o b l é m . Matemat icky vyjadruje a zobecňuje ú lohu ná jden i a najk­
ra tše j možne j cesty medzi v š e t k ý m i z a d a n ý m i bodmi . 

D e f i n í c i a - Nech existuje n miest, medzi nimi cesty o známych dĺžkach. Úlohou je 
nájst najkratšiu možnú trasu, ktorá bude prechádzať všetkými mestami a vráti sa naspäť do 
východzieho mesta. 

P r o b l é m o b c h o d n é h o ces tu júceho je klasifikovaný ako NP-úp lny , čiže so v z r a s t a j ú c i m 
p o č t o m miest rastie exponenc iá lne čas r iešenia . Pre to p r o b l é m nespoč íva v ná jden í najkrat­
šej cesty, ale v ná jden í časovo efekt ívneho algori tmu na ná jden ie na jk ra t š e j cesty. Keďže sa 
j e d n á o N P - ú p l n y p r o b l é m , n e p r e d p o k l a d á sa ná jden ie de t e rmin i s t i ckého algori tmu, k t o r ý 
ná jde o p t i m á l n e r iešenie v p o l y n o m i á l n ě obmedzenom čase . Zat iaľ t a k ý t o algoritmus nie 
je známy, vziklo však veľké m n o ž s t v o a p r o x i m a č n ý c h algoritmov. Riešenie pomocou t ý c h t o 
algoritmov je síce horšie , ale n á j d e m e ho v p r i j a teľnom čase. 

T S P m á využ i t i e p r i p lánovaní , v logistike či v ý r o b e mikroč ipov . 

3.1.1 P r o b l é m o b c h o d n é h o c e s t u j ú c e h o v t e ó r i í grafov 

V teór i i grafov j edno t l ivé m e s t á p r e d s t a v u j ú vrcholy. Prepojenia medzi t ý m i t o mestami sú 
hrany. Ide o hranovo o h o d n o t e n ý súvislý graf G = (V, H), v k torom h ľ a d á m e h a m i l t o n o v s k ú 
k ružn icu , k t o r á m á čo na jmenš í súče t o h o d n o t e n í h r á n . 

H a m i l t o n o v s k á k ružn ica je t a k ý podgraf, k t o r ý je k r u ž n i c a a obsahuje vše tky vrcholy 
p ô v o d n é h o grafu. 

Úlohou o b c h o d n é h o ces tu júceho je teda nájsť čo n a j k r a t š i u h a m i l t o n o v s k ú k ružn icu . 

3.1.2 R i e š e n i e T S P p o m o c o u g e n e t i c k ý c h a l g o r i t m o v 

P r i r iešení p r o b l é m o v pomocou gene t ických algoritmov je dôleži té zvoliť s p r á v n u repre­
zen tác iu jedincov. P r o b l é m o b c h o d n é h o ces tu júceho sa r a d í k p r o b l é m o m usporiadania, 
k to ré použ íva jú p e r m u t a č n é kódovanie , čo z n a m e n á , že jedinec obsahuje reťazec čísel alebo 
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písmen , kde k a ž d é č í s l o /p í smeno znač í poradie. Tento reťazec n a z ý v a m e c h r o m o z ó m . Napr í ­
klad jedinec s c h r o m o z ó m 5-2-1-4-3 predstavuje r iešenie p r o b l é m u , kde o b c h o d n ý ces tu júci 
p r e c h á d z a mestami v na s l edu júcom p o r a d í : v y c h á d z a z mesta číslo päť, pok raču j e cez mesto 
číslo dva, potom cez mesto číslo jedna, pok raču j e cez mesto číslo š ty r i do mesta číslo t r i , 
odkiaľ p r i c h á d z a do mesta číslo päť , z k t o r é h o vychádza l . 

Tvorba p o č i a t o č n e j p o p u l á c i e 

P r i p r o b l é m e o b c h o d n é h o ces tu júceho je p o č i a t o č n á p o p u l á c i a v y t v o r e n á dopredu d a n ý m 
p o č t o m jedincov. T í t o jedinci sú generovaní n á h o d n e . Ich d ĺžka je r o v n á p o č t u miest, kto­
r ý m i m u s í o b c h o d n ý ces tu júci prejsť. D ĺ ž k a preto n e m ô ž e byť p r e m e n l i v ý parameter algo­
r i tmu. J edno t l i vé gény obsahu jú n á h o d n e čísla od l . . n , kde n je p o č e t miest. K a ž d é číslo 
sa m u s í v jedincovi nachádzať p ráve raz. 

Ohodnotenie 

Fitness funkcia k o n k r é t n e h o jedinca je v y p o č í t a n á ako vzdialenosť, k t o r ú o b c h o d n ý cestu­
júci prejde p o č a s cesty, k t o r á je r e p r e z e n t o v a n á t ý m t o jedincom. Č í m k r a t š i a je vzdi lenosť, 
k t o r ú m u s í ces tu júci prejsť, t ý m lepšie je r iešenie r ep rezen tované t ý m t o jedincom a t ý m je 
teda vyššie aj jeho ohodnotenie. 

Selekcia 

Selekcia p r i p r o b l é m e o b c h o d n é h o ces tu júceho prebieha rovnako ako p r i z á k l a d n o m ge­
netickom algoritme. M ô ž e m e využiť rovnaké typy selekcie, n a p r í k l a d ruletu, s tochas t ické 
un ive rzá lne vzorkovanie, v ý b e r elity alebo turnaj. 

R e k o m b i n á c i a 

P r i r ekombinác i i , teda kr ížení , nie je m o ž n é použiť v š e t k y typy kr íženia . Kr ížen ia , k to ré 
vezmú jednu časť génov (nap r ík l ad p rvé t r i gény) z j e d n é h o rodiča , d r u h ú časť (napr ík l ad 
zvyšné t r i gény) z d r u h é h o rod iča nie sú v h o d n é . K t ý m t o k r í žen i am p a t r í j e d n o b o d o v é , 
v i acbodové , un i fo rmné , a r i tme t i cké a heur i s t ické kr íženie . Nie je m o ž n é ich použiť , pre­
tože r iešenia, k t o r é v z n i k n ú t ý m i t o k r í žen iami nemusia dávať zmysel. N e m ô ž e m e pomocou 
v i acbodového kr íženia p r i p r o b l é m e o b c h o d n é h o ces tu júceho krížiť jedinca s c h r o m o z ó m 
5-2-1-4-9-6-7-3-8 a jedinca s c h r o m o z ó m o m 1-6-3-5-2-7-8-9-5. P r e t o ž e pre akékoľvek miesta 
kr íženia , by sme dostali neva l idné riešenie. 

1.rodič: 5 2 1 4 9 6 7 3 8 
2.rodič: 1 6 3 5 2 7 8 9 4 

1.potomok: 5 2 1 5 2 7 7 3 8 
2.potomok: 1 6 3 4 9 6 8 9 4 

M ô ž e m e vidieť, že obaja v z n i k n u t í jedinci nie sú val idní , p r e tože ich trasa n e p r e c h á d z a 
v š e t k ý m i mestami. N i e k t o r ý m i n e p r e c h á d z a vôbec , n i e k t o r ý m i p r e c h á d z a viac k r á t . 

P r i p r o b l é m e o b c h o d n é h o ces tu júceho sa preto na r ekombinác iu použ íva o p e r á t o r krí­
ženia s č i a s t o č n ý m zobrazen ím, angl. par t ia l ly-mapped crossover - P M X . Tento o p e r á t o r 
zachováva úseky miest a č i a s točne aj ich poradie, čo je p r i r iešení T S P v ý h o d o u . Funguje 
tak, že sa časť j e d n é h o reťazca namapuje na časť d r u h é h o reťazca a zos táva júca informácia 
sa vymieňa . 
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Pre lepšie pochopenie kr íženia s č i a s t o č n ý m z o b r a z e n í m poslúži nas ledujúc i p r ík l ad s 
podrobne p o p í s a n ý m postupom [ ]. 

1. V jedincoch, k to r í sa s t a n ú rod ičmi , P M X n á h o d n e vyberie dve miesta kr íženia . 

1. rodič : 5 2 1 
2. rodič : 1 6 3 

4 9 6 
5 2 7 

7 3 8 
8 9 4 

2. Potomkovia b u d ú obsahovať podreťazec , k t o r ý P M X z a m e n í medzi rod ičmi . 

1. potomok: x x x 
2. potomok: x x x 

5 2 7 
4 9 6 

X X X 
X X X 

3. P M X urč í vzťah mapovania. Vzťah mapovania je nas ledujúc i : 4 o 5, 9 o 2, 6 o 7. To 
z n a m e n á , že sa mesto s číslo š tyr i namapovalo na mesto s čís lom päť , mesto s číslom 
deväť na mesto s čís lom dva a mesto s čís lom šesť na mesto s čís lom sedem. Zvyšné 
mes t á , označené v potomkoch ako x, sú v y p l n e n é podľa p ô v o d n é h o rod iča . P r v ý po­
tomok je v y p l n e n ý p r v ý m rod ičom, d r u h ý potomok je v y p l n e n ý d r u h ý m rod ičom. A k 
sa však mesto v potomkovi už n a c h á d z a , je n a h r a d e n é podľa vzťahu mapovania. 

1. potomok: 4 9 1 
2. potomok: 1 7 3 

5 2 7 
4 9 6 

6 3 8 
8 2 5 

M ô ž e m e vidieť, že obaja potomkovia obsahu jú v š e t k y m e s t á p ráve raz, čiže p r i P M X nena­
s táva p r o b l é m ako pr i iných kr íženiach, a preto je v h o d n é pre p r o b l é m o b c h o d n é h o cestu­
júceho . 

M u t á c i a 

Existuje veľa druhov m u t á c i e , n i ek to ré sú z n á m e a použ ívané , iné nie [13]. 
M u t á c i a v l o ž e n i a - n á h o d n e vyberte dva gény. D r u h ý gén po tom vlož te za p r v ý gén 

a zvyšok c h r o m o z ó m u o d s u ň t e . 

P red m u t á c i o u : 4 9 1 5 2 7 6 3 8 -> P o mu tác i i : 4 9 1 3 5 2 7 6 8 

I n v e r z n á m u t á c i a - n á h o d n e vyberte dva gény. Invertujte reťazec medzi n imi . 

P red m u t á c i o u : 4 9 1 5 2 7 6 3 8 -> P o mu tác i i : 4 9 1 6 7 2 5 3 8 

M u t á c i a z a m i e š a n i a - vyberie sa podreťazec a gény sa v ň o m n á h o d n e u s p o r i a d a j ú , 
p remieša jú . 

P red m u t á c i o u : 4 9 1 5 2 7 6 3 8 -> P o mu tác i i : 4 9 3 7 2 5 1 6 8 

M u t á c i a v ý m e n y - v y b e r ú sa n á h o d n e dva gény a v y m e n í sa ich pozícia . 

P red m u t á c i o u : 4 9 1 5 2 7 6 3 8 -> P o mu tác i i : 4 9 3 5 2 7 6 1 8 

Tvorba novej p o p u l á c i e 

Tvorba novej popu lác i e sa, podobne ako selekcia, nelíši od tvorby popu lác i e vo v š e o b e c n o m 
p r o b l é m e r i e šenom gene t i ckým algori tmom. 
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3.2 Splniteľnosť logických formúl 
P r i logických formulách r ieš ime p r o b l é m , k t o r ý sa nazýva splniteľnosť, angl. satisfiability 
( S A T ) . Splniteľnosť v logike predstavuje odpoveď na o t á z k u , či je z a d a n á formula p ravd ivá , 
teda splni teľná. Formula je z a p í s a n á pomocou boo lovských operáci í , k t o r ý m i sú AND ( A ) , 
OR (V ) a NOT (-.) [10]. 

S A T je N P - ú p l n y p rob l ém, čo z n a m e n á , že n e p o z n á m e ž i adny efekt ívny algoritmus, 
k t o r ý rieši v š e t k y S A T p r o b l é m y v p o l y n o m i á l n o m čase. 

V teór i í z loži tost i predstavuje o t á z k a splni teľnost i rozhodnutie, či pre v š e t k y p r e m e n n é 
v zadanej formule ex is tu jú hodnoty TRUE alebo FALŠE v takej kombinác i í , aby celá formula 
nadobudla hodnotu TRUE. A k t a k á t o k o m b i n á c i a existuje, formulu označ íme za splni teľnú, 
ak neexistuje, formula je nespln i teľná . Nesp ln i teľná formula m ô ž e byť n a p r í k l a d 

a A ->a, 

kedy by p r e m e n n á a musela súčasne n a d o b ú d a ť hodnoty TRUE aj FALSE, aby bola formula 
splni teľná. P r o b l é m , či je z a d a n á formula splni teľná alebo nie, predstavuje kľúčovú ú lohu v 
m n o h ý c h oblastiach informatiky ( teore t ická informatika, a lgor i tmizác ia , u m e l á inteligencia, 
a pod.). 

P r i r iešení p r o b l é m u splni teľnost i logických formúl sa stretneme s pojmami l i te rá l a 
klauzula. L i t e r á l je p r e m e n n á alebo negác ia premennej. N a p r í k l a d a je poz i t í vny l i te rá l a 
—>b predstavuje n e g a t í v n y l i terá l . K l a u z u l a je disjunkcia l i terá lov a m ô ž e vyzerať n a p r í k l a d 
ako a V Formula sa teda sk l adá z k l auzú l a l i terá lov. N a p r í k l a d formula 

F = (a V -.6) A ( - .a V c V d) A (b V d) 

je formula so š t y r m i p r e m e n n ý m i a t romi k lauzulami . T á t o formula sa t ak t i e ž n a c h á d z a v 
konjuk t ívne j normálove j forme ( C N F ) , p r e tože v š e t k y klauzule sú spolu v konjunkcii (AND, 
A ) a k a ž d á jedna klauzula je disjunkcia (OR , V ) l i terá lov. P lus p la t í , že je k a ž d ý l i terá l 
p r e m e n n á alebo jej negác ia (NOT, -1). 

3.2.1 R i e š e n i e S A T p o m o c o u g e n e t i c k ý c h a lgor i tmov 

A k o bolo u v e d e n é už p r i p r o b l é m e o b c h o d n é h o ces tu júceho , dôleži té p r i r iešení p r o b l é m o v 
pomocou gene t ických algoritmov je zvoliť s p r á v n u r ep rezen tác iu jedincov. P r o b l é m splni­
teľnost i nevyžadova l ž i adnu špec iá lnu ú p r a v u r ep rezen tác i e c h r o m o z ó m u . C h r o m o z ó m je 
jednoducho r ep rezen tovaný b i t m i 1 alebo 0 a jeho veľkosť závisí od p o č t u p r e m e n n ý c h vo 
formuly. To z n a m e n á , že c h r o m z ó m s b i tmy 1011 predstavuje v p o r a d í p r e m e n n é a, b, c a 
d s hodnotami TRUE, FALSE, TRUE a TRUE. Tento jedinec by bo l r iešen ím n a p r í k l a d formule 

(a V -16 V - .c) A d, 

pre tože celá formula vďaka h o d n o t á m p r e m e n n ý c h , k t o r é reprezentuje tento jedinec, nado­
b ú d a hodnotu TRUE. Jedna formula ale n e m u s í mať iba jedno s p r á v n e r iešenie. Jedincov, 
k to r í r ep rezen tu jú s p r á v n e r iešenie m ô ž e byť viac. P re t ú t o formulu to m ô ž u byť okrem 
s p o m í n a n é h o jedinca aj jedinci 1101, 1001, 0001, 0101 alebo 0011, p r e tože všetci obsahu jú 
t a k ú kombinác iu p r e m e n n ý c h , p r i k t o r ý c h formula n a d o b ú d a hodnotu TRUE. 

Jedinec t ak t i e ž n e m u s í byť r i ešen ím iba jednej formule. Jedinec 1011 je okrem vyššie 
spomenutej formule r iešen ím aj pre formulu a A (-16 V c) A d, p o p r í p a d e iným. 
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Tvorba p o č i a t o č n e j p o p u l á c i e 

P r i p r o b l é m e splni teľnost i logických formúl je p o č i a t o č n á p o p u l á c i a v y t v o r e n á dopredu 
d a n ý m p o č t o m jedincov. T í t o jedinci sú generovaní n á h o d n e . Ich d ĺžka je r o v n á p o č t u 
p r e m e n n ý c h , k t o r é sa n a c h á d z a j ú vo formuly. D ĺ ž k a preto n e m ô ž e byť p r e m e n l i v ý parameter 
algori tmu. J e d n o t l i v é gény obsahu jú n á h o d n e čísla 1 alebo 0, kde 1 reprezentuje hodnotu 
TRUE a 0 hodnotu FALSE. 

Ohodnotenie 

Fitness funkcia k o n k r é t n e h o jedinca je v y p o č í t a n á ako p o č e t k lauzúl , k t o r é tento jedinec 
vyrieši s t ý m , že klauzula nadobudne hodnotu TRUE. V p r í p a d e , že v še tky klauzule nado­
b u d n ú hodnotu TRUE, z n a m e n á to, že jedinec je r i ešen ím zadanej formule. Č í m lepšie je 
r iešenie r ep rezen tované t ý m t o jedincom, t ý m je vyššie jeho ohodnotenie. Na jvyšš ia m o ž n á 
hodnota fitness je r o v n á p o č t u k l auzú l vo formule. P re formulu (a V 6) A (-16 V c) A (d V -*ď) 
by bola na jvyšš ia m o ž n á hodnota fitness funkcie t r i , p r e tože sa d a n á formula s k l a d á z troch 
k lauzú l a jedinec m u s í vyriešiť v š e t k y t r i klauzule aby bo l r iešen ím celej tejto formule. 

Selekcia 

Selekcia pr i S A T prebieha rovnako ako pr i z á k l a d n o m genetickom algoritme. Nebol i po­
t r e b n é ž i adne špec iá lne úpravy , čiže m ô ž e m e využiť rovnaké typy selekcie, k t o r ý m i sú na­
p r ík lad ruletu, v ý b e r elity alebo turnaj. 

R e k o m b i n á c i a 

P r i rekombinác i i , teda kr ížení , je m o ž n é opäť použiť v š e t k y typy kr íženia , k t o r é m ô ž e m e 
použiť aj v obecnom genetickom algoritme. Keďže je jedinec r ep rezen tovaný b i t m i 1 a 0, 
nie je p r o b l é m použiť j e d n o b o d o v é , v i acbodové alebo un i fo rmné kríženie, p r e tože jedinec, 
k t o r ý vznikne je aj naďalej validný. 

M u t á c i a 

M u t á c i a prebieha rovnako ako pr i v š e o b e c n o m genetickom algoritme, neboli p o t r e b n é ž iadne 
úpravy . Invertuje sa hodnota j e d n é h o génu, k t o r ý bo l n á h o d n e v y b r a n ý z jedinca, k t o r ý bol 
t ak t i e ž zvolený n á h o d n e . I n v e r t o v á n í m génu je mys l ená zmena hodnoty z 0 na 1 alebo z 1 
na 0. 

Tvorba novej p o p u l á c i e 

Tvorba novej popu lác ie sa nelíši od tvorby novej popu lác i e vo v š e o b e c n o m p r o b l é m e rie­
š enom gene t i ckými a lgor i tmami. N o v ú popu l ác iu m ô ž e m e opäť vytvor iť tak, že zo starej 
popu lác ie n e c h á m e vše tkých jedincom okrem na jhorš ieho , k t o r é h o n a h r a d í m e n o v ý m je­
dincom ( i n k r e m e n t a č n ý model), alebo n a h r a d í m e celú p o p u l á c i u (generačný model), alebo 
jednu časť jedincov zachováme a d r u h ú časť jedincov n a h r a d í m e n o v ý m i jedincami (model 
s p r e k r y t í m generác i í ) . 
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3.3 Hľadanie minima alebo maxima funkcie 
P r i funkciách h ľ a d á m e m i n i m u m alebo m a x i m u m danej funkcie. A k m á m e z a d a n ú napr í ­
k lad funkciu / = x2 + y2 m i n i m u m alebo m a x i m u m funkcie z i s t íme tak, že d o s á d z a m e za 
p r e m e n n é x ay rôzne hodnoty a snaž íme sa nájsť t ú najnižš iu , p r í p a d n e na jvyšš iu hodnotu. 
Pre t ú t o k o n k r é t n u funkciu je m i n i m u m v bode [0, 0], p r e tože O 2 + O 2 = 0 a pre v še tky iné 
hodnoty, je v ž d y výs ledok väčší ako 0. P r i maxime tejto funkcie, je to t rochu kompliko­
vanejšie, keďže vieme, že sa m a x i m u m blíži nekonečnu . Z n a m e n á to, že n ikdy n e n á j d e m e 
s k u t o č n é m a x i m u m tejto funkcie, ale m ô ž e m e sa k nemu čoraz viac pribl ižovať. 

3.3.1 R i e š e n i e f u n k c i í p o m o c o u g e n e t i c k ý c h a l g o r i t m o v 

P r i hľadan í min ima, či max ima funkcie je dôleži té zvoliť s p r á v n u r ep rezen t ác iu jedincov. 
Keďže sa j e d n á o hodnoty s d e s a t i n n ý m i miestami, musela byť zvolená iná ako b i n á r n a re­
p rezen tác i a jedinca. Z a d a n é m u p r o b l é m u vyhovuje r ep rezen tác i a hodnotou, k o n k r é t n e desa­
t i n n ý m číslom. C h r o m o z ó m je t vo rený dvoma génmi , kde p r v ý reprezentuje x-ovú hodnotu 
a d r u h ý y-ovú hodnotu. C h r o m o z ó m m ô ž e vyzerať n a p r í k l a d ako dvojica čísel 3.16, —4.67. 

Tvorba p o č i a t o č n e j p o p u l á c i e 

P r i funkciách je p o č i a t o č n á p o p u l á c i a v y t v o r e n á dopredu d a n ý m p o č t o m jedincov. T í t o 
jedinci sú generovaní n á h o d n e a ich d ĺžka je r o v n á p o č t u p r e m e n n ý c h , k t o r é sa n a c h á d z a j ú 
vo funkcii . P o č e t p r e m e n n ý c h však bo l o b m e d z e n ý na dva, p r e tože sa m ô ž u používať iba 
funkcie s dvoma p r e m e n n ý m i . D ĺžka preto n e m ô ž e byť p r emen l ivý parameter algori tmu. 
J edno t l i vé gény obsahu jú n á h o d n e d e s a t i n n é čísla v zadanom intervale. 

Ohodnotenie 

Fitness funkcia k o n k r é t n e h o jedinca sa v y p o č í t a tak, že sa v y h o d n o t í z a d a n á funkcia do­
s a d e n í m h o d n ô t za p r e m e n n é x a y. T ie to hodnoty sú r ep rezen tované génmi jedinca. V 
p r í p a d e , že h ľ a d á m e m a x i m u m funkcie, fitness hodnota je výs ledok funkcie. C í m je vyšš ia 
hodnota fitness funkcie, t ý m je lepší jedinec. 

V o p a č n o m p r í p a d e , ak h ľ a d á m e m i n i m u m funkcie, fitness funkcia je p r e v r á t e n á hodnota 
výs ledku , čiže ev+k\, kde v je výs ledok a k je m a l á číselná k o n š t a n t a , aby sa hodnota fitness 
ľahšie vyčísľovala pre v bl ížiace sa nule. Je to z dôvodu , že chceme nájsť čo n a j m e n š i u 
hodnotu funkcie(minimum), k t o r á mus í byť o h o d n o t e n á čo na jvyššou fitness funkciou, a 
preto m u s í byť fitness o b r á t e n á . C í m je m e n š i a hodnota výs ledku funkcie, t ý m je vyšš ia 
hodnota fitness funkcie a t ý m je aj lepší k o n k r é t n y jedinec. 

Selekcia 

Selekcia pr i funkciách prebieha rovnako ako pr i o s t a t n ý c h r iešených p r o b l é m o c h . Môžeme 
využiť rovnaké typy selekcie, n a p r í k l a d ruletu, v ý b e r elity alebo turnaj. 

R e k o m b i n á c i a 

P r i rekombinác i i , teda kr ížení , by bolo m o ž n é použiť v še tky typy kr íženia , k t o r é v y u ž í v a m e v 
obecnom genetickom algoritme, ale obvykle sa nepouž íva jú . P r i r iešení p r o b l é m o v s r eá lnými 
hodnotami sú preto využ ívané dva typy kr íženia , a r i tme t i cké a heur i s t ické . Navyše m ô ž e m e 
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použiť kr íženie , k t o r é je p o d o b n é a r i t m e t i c k é m u kr ížen iu a spoč íva v priemere h o d n ô t oboch 
rodičov. P r í k l a d tvorenie jedinca pomocou priemeru: 

1. rodič : 
2. rodič : 

4.51 -3.25 
1.23 0.47 

Potomok: 2.87 -1.39 

M u t á c i a 

M u t á c i a neprebieha rovnako ako pr i v š e o b e c n o m genetickom algoritme. Keďže sa j e d n á o 
d e s a t i n n é hodnoty, nie je m o ž n é iba jednoducho invertovat gén. Preto m u t á c i a prebieha 
tak, že sa k n á h o d n e v y b r a n é m u génu buď p r i p o č í t a alebo o d p o č í t a hodnota. T á t o hodnota 
je 10% z celkovej hodnoty, k t o r á bola v y b r a n á na m u t á c i u . 

Tvorba novej p o p u l á c i e 

Tvorba novej popu lác i e sa nelíši od tvorby novej popu lác i e v o s t a t n ý c h p r o b l é m o c h . O p ä ť 
m ô ž e m e použiť i n k r e m e n t a č n ý alebo gene račný model, p r í p a d n e model s p r e k r y t í m gene­
rácie . 

3.3.2 R i e š e n i e f u n k c i í p o m o c o u a l g o r i t m u s v e t l u š i e k 

D r u h ý spôsob , k t o r ý m je r iešené hľadan ie m i n i m a a max ima funkcie je algoritmus svet lušiek. 
Svě t luška je r e p r e z e n t o v a n á svojou pozíc iou v priestore, jasom a intenzitou svetla, k to ré 
vyžaru je . V p r í p a d e , že h ľ a d á m e m a x i m u m funkcie, svě t luška , k t o r á m á na jvyšš iu intenzitu 
je najbl ižš ie k h ľ a d a n é m u r iešeniu. V o p a č n o m p r í p a d e , ak h ľ a d á m e m i n i m u m funkcie, 
svě t luška m u s í mať čo na jn ižš iu intenzitu aby bola na j lepš ia a najbl ižšie k r iešeniu. 

P o č i a t o č n á p o p u l á c i a svet luš iek je vygene rovaná n á h o d n e , v závislost i na zadanom inter­
vale a jej veľkosť je dopredu u rčená . Celý algoritmus prebieha s p ô s o b o m , kedy p o r o v n á v a m e 
postupne v š e t k y svě t lušky a v ž d y horš iu svě t lušku posunieme smerom k lepšej . Svě t lušky 
sa tak postupne s tá le viac a viac pr ib l ižujú k h ľ a d a n é m u riešeniu. 
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Kapitola 4 

Inteligencia skupiny 

Inteligencia skupiny, angl. swarm intelligence (SI), je technika umelej inteligencie za ložená 
na k o l e k t í v n o m chovaní decen t ra l izovaných , s amoorgan i zovaných sys t émov . T ý k a sa teda 
ko lek t ívneho sp rávan ia v iacerých i n t e r a k t í v n y c h agentov, k to r í sa r iadia j e d n o d u c h ý m i pra­
v id lami . A j ked neexistuje cen t ra l i zovaná š t r u k t ú r a riadenia, k t o r á určuje ako sa m a j ú 
správať jednotl ivci , loká lne interakcie medzi t ý m i t o agentami vedú k u vzn iku z loži tého glo­
bá lneho sp rávan ia [ ]. M n o h é algori tmy sú inšp i rované ž ivočíšnymi organizmami alebo bio­
logickými s y s t é m a m i . H lavné vlastnosti a lgori tmu za loženého na inteligencii skupiny m o ž n o 
zhrnúť nasledovne: 

• Zdieľanie informáci í medzi v iace rými agentami. 

• Agent i m a j ú s a m o o r g a n i z á c i u a k o l a b o r a t í v n u evolúciu. 

• Je vysoko efekt ívny pre svoje k o l a b o r a t í v n e učenie . 

• Môže byť ľahko para le l izovaný pre p r ak t i cké a real-time problémy. 

Algor i tmy inšp i rované inteligenciou skupiny sú v h o d n é na r iešenie op t ima l i začných prob­
lémov, kde nie je v h o d n é použiť ana ly t i cké m e t ó d y kvôli m n o ž s t v u parametrov alebo zlo­
ž i tos t i p r o b l é m u . Sú v h o d n é aj v p r í p a d o c h , kedy by v ý p o č e t k las ickými m e t ó d a m i t rval 
príliš dlho alebo, ak do detailov n e p o z n á m e op t ima l i zovánu ú lohu . D o k á ž u nájsť hľadané 
riešenie, k t o r é je g lobálne , avšak niekedy m ô ž u t ak t i e ž sklznuť do lokálnych ex t r émov . 

Algor i tmy za ložené na SI patr ia k širšej skupine algoritmov n a z ý v a n ý c h biológiou in­
šp i rované algoritmy, zat iaľ čo biológiou inšp i rované algori tmy sú p o d m n o ž i n o u algoritmov 
inšp i rovaných p r í r o d o u . M n o h é biológiou inšp i rované algori tmy nepouž íva jú priamo skupi­
nové správan ie . Je lepšie ich nazývať biológiou inšp i rované algoritmy, ale nie inšp i rované 
inteligenciou skupiny. K t ý m t o a lgor i tmom patr ia n a p r í k l a d genet ické algoritmy, k t o r é sú 
inšp i rované biológiou ale nie sú za ložené na inteligencii skupiny. 

Algor i tmy inšp i rované inteligenciou skupiny m a j ú na z a č i a t k u n á h o d n é rozmiestnenie 
agentov po ploche. T í sa ná s l edne začnú správať podľa presne def inovaných pravidiel , č ím 
sa postupne d o p r a c u j ú k p o ž a d o v a n é m u r iešeniu. Tieto p r av id l á závis ia od typu živočišných 
organizmov alebo biologických sys t émov , k t o r ý m i je algoritmus inšpirovaný. Môže to byť 
n a p r í k l a d roj čas t íc , m r a v č i a kolónia, včelí roj, roj svet luš iek a iné. 
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4.1 Optimalizácia mravčou kolóniou 
Opt ima l i zác i a m r a v č o u kolóniou, angl. ant colony opt imizat ion ( A C O ) , je algoritmus zalo­
žený na mravče j kolónii inšp i rovaný chovan ím mravcov. K o n k r é t n e postupom, k t o r ý použí ­
vajú mravce pr i hľadan í potravy. Ich snahou je nájsť n a j k r a t š i u cestu medzi ich mraveniskom 
a zdrojom potravy. Mravce najprv n á h o d n e prehľadáva jú blízke okolie mraveniska. K a ž d ý 
mravec p o č a s svojho pohybu vyp ú šť a na zem feromón, chemickú l á tku , na k t o r ú d o k á ž u 
reagovať o s t a t n é mravce. Mravec t ú t o l á t k u cíti a p r a v d e p o d o b n o s ť v ý b e r u jeho ďalšej cesty 
je ú m e r n á a k t u á l n e j koncen t rác i i fe romónov na zač ia tkoch možných dalš ích ciest. 

Chovanie mravcom muselo byť p r i s p ô s o b e n é u m e l é m u prostrediu, a preto sa umelé 
mravce líšia od t ých s k u t o č n ý c h . H lavné rozdiely sú: 

• S k u t o č n é mravce sa p o h y b u j ú v p r o s t r e d í a s y n c h r ó n n e , za t iaľ čo pohyb u m e l ý c h mrav­
cov je synchronizovaný. 

• S k u t o č n é mravce sa pr i n á v r a t e r iadia fe romónovými stopami, u me lé mravce sa v 
k a ž d o m cykle v r a c a j ú po r o v n a k ý c h ces tách , po k t o r ý c h sa v tomto cykle pohybovali . 

• S k u t o č n é mravce vypúšťa jú fe romón neus t á l e , u me lé mravce značku jú cestu feromó-
nom iba pr i n á v r a t e . 

• Chovanie s k u t o č n ý c h mravcov je za ložené na impl ic i tnom v y h o d n o c o v a n í ciest. To 
spočíva v tom, že pohyb po k ra t š í ch ces tách t r v á mravcom k r a t š i u dobu, a preto 
ich m ô ž u opakovať častejš ie , a t ý m sa m n o ž s t v o fe romónu na t ý c h t o ces tách zvyšuje . 
Umelé mravce v y h o d n o c u j ú cesty explicitne, a to pr i n á v r a t o c h podľa kval i ty a d ĺžky 
cesty. 

• S k u t o č n é mravce sú prakt icky s lepé, u me lé mravce zrak m a j ú . 

• Ume lé mravce m a j ú p a m ä ť . 

• Prostredie, v k torom sa ume lé mravce p o h y b u j ú , je d i sk ré tne . 

A C O , ako meta-heuristika, popisuje celú t r iedu algoritmov (napr. A n t colony sys t ém, 
El i t i s t ant sys t ém, M a x - m i n ant s y s t é m ) . Meta-heuris t iku m ô ž e m e z j ednodušene rozdeliť 
na t r i postupy: v y t v á r a n i e r iešení, ak tua l i zác i a fe romónu a vonkajš ie zá sahy [4]. 

V y t v á r a n i e r i e š e n í spravuje kolóniu mravcov, k t o r á paralelne a a s y n c h r ó n n e p rechá­
dza s u s e d n ý m i vrcholmi grafu a postupne buduje svoje r iešenia . P o h y b u j ú sa pomocou 
s tochas t i ckého rozhodovacieho postupu, k t o r ý využ íva feromónove stopy a heur i s t ické in ­
formácie . T ý m t o s p ô s o b o m mravce postupne v y t v á r a j ú r iešenia o p t i m a l i z a č n é h o p r o b l é m u . 
Akonáh l e mravec dokonč í zostavenie svojho r iešenia, v y h o d n o t í ho a výs l edná hodnota bude 
p o u ž i t á vo fázi ak tua l i zác ie feromónu. 

A k t u a l i z á c i a f e r o m ó n u upravuje intenzitu fe romónnových s t ô p na použ i tých ces tách 
v grafe. Intenzita sa b u d zvyšuje alebo znižuje. K zvýšen iu d o c h á d z a , ak je stopa p o u ž í v a n á 
veľkým m n o ž s t v o m mravcov. Naopak intenzita feromónov klesá v priebehu času , ak mravce 
cestu použ íva jú m á l o alebo vôbec . Fe romónová stopa teda zanecháva o s t a t n ý m mravcom 
informáciu o preferovanej voľbe. 

V o n k a j š i e z á s a h y s lúžia k vykonaniu ú p r a v vo v ý p o č t e , k t o r é sa n e d a j ú vykonávať na 
úrovni i mravcov. T á t o fáza nie je n u t n á , ale použ íva sa k v y l e p š e n i a m z g lobá lneho hľadiska. 
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4.2 Optimalizácia rojom častíc 
Opt ima l i zác i a rojom čas t íc , angl. particle swarm opt imizat ion ( P S O ) , je o p t i m a l i z a č n á tech­
nika inšp i rovaná chovan ím kŕdľa v t á k o v pr i hľadan í potravy, k t o r á optimalizuje p r o b l é m 
i t e r a č n ý m s k ú š a n í m zlepšiť r iešenie vzhľadom na d a n ú mieru kvality. Rieši p r o b l é m tak, že 
m á niekoľko r iešení , r ep rezen tovaných čas t i cami , a pohybuje n i m i v p r e h ľ a d á v a n o m pries­
tore pomocou m a t e m a t i c k ý c h vzorcov na v ý p o č e t polohy a rýchlos t i čas t ice . M á niekoľko 
spo ločných rysov s gene t i ckými algori tmami: 

• Pracuje s p o p u l á c i a m i jedincov. Jedinci sa nazýva jú čas t ice . Čas t i ce p r e d s t a v u j ú rie­
šenie p r o b l é m u , podobne ako c h r o m o z ó m y v G A . 

• Ohodnotenie kval i ty čas t íc sa vykonáva pomocou hodnotiacich (fitness) funkcií. 

• P o č i a t o č n é rozmiestnenie čas t íc v p r e h ľ a d á v a n o m priestore je n á h o d n é . 

K a ž d á čas t i ca je def inovaná svojou polohou v n-rozmernom priestore, vektorom rýchlos t i 
jej pohybu a p a m ä ť o u p r e d c h á d z a j ú c e h o ú s p e c h u pr i hľadan í . Čas t i ce sú ovp lyvňované os­
t a t n ý m i úspešne j š ími ča s t i cami v roj i . Algor i tmus p o č í t a pohyb roja v d i sk ré tnych časových 
krokoch a n e u s t á l e upravuje hodnoty pop i su júce čas t ice . Č a s t i c a je tvo rená : 

• pozíc iou vo vyhľadávacom priestore, 

• fitness hodnotou na tejto pozícií , 

• rýchlosťou (v s k u t o č n o s t i p o s u n u t í m ) , k t o r á sa použi je pre v ý p o č e t dalšej pozície, 

• p a m ä ť o u , k t o r á obsahuje naj lepš iu pozíciu, k t o r ú dopos iaľ na š l a čas t ica , 

• fitness hodnotou p r e d c h á d z a j ú c e h o na j lepš ieho r iešenia [3]. 

Vzorce pre v ý p o č e t polohy x k a rýchlos t i vk čas t ice sú: 

xk(t + At) = xk(t) + vk(t) • At, 

vk(t + A í ) = u • vk(t) + cp-rp- {x^est - xk(t)) + cg-rg- (xbest - xk(t)), kde 

x k

e s t - doposiaľ na j lepš ia poloha tejto čas t ice 
Xbest - doposiaľ na j lepš ia poloha n á j d e n á v š e t k ý m i ča s t i cami roja 
OJ - koeficient zo t rvačnos t i , OJ G [0.4,0.9] 
cp - kogn i t ivný váhový koeficient 
cg - sociá lny váhový koeficient 
rp a rg - n á h o d n é koeficienty 

Koeficienty Tp ct T g Scl n a s t a v u j ú n á h o d n e s r o v n o m e r n ý m roz ložen ím pravdepodobnosti 
na intervale [0,1]. Koeficienty cp a cg u d á v a j ú mieru dôlež i tos t i ind iv iduá lne j p a m ä t e a 
sociá lneho vp lyvu . 

M e d z i h l avné v ý h o d y op t ima l i zác ie rojom čas t íc p a t r í ľahká i m p l e m e n t á c i a a rých la 
konvergencia k opt imu pre š i rokú šká lu účelových funkcií. 

P S O je v podstate veľmi j e d n o d u c h é . P o n ú k a sa však veľké m n o ž s t v o rôznych modifi­
kácií . M ô ž e m e n a p r í k l a d upravovať koeficienty OJ a c, k t o r é by mal i n a d o b ú d a ť d o p o r u č e n é 
hodnoty, mať rôzne varianty topologi í alebo pr idať m u t á c i u , či použiť ne j akú h y b r i d n ú 
techniku, k t o r á skombinuje P S O s i n ý m algori tmom. 
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4.3 Optimalizácia umelým včelím rojom 
Opt ima l i zác i a u m e l ý m včel ím rojom, angl. artificial bee colony opt imizat ion ( A B C ) , je nu­
mer ický op t ima l i začný algoritmus za ložený na sp rávan í m e d o n o s n ý c h včiel a bo l n a v r h n u t ý 
Karabogom [8]. 

Z p r í r o d y vieme, že m e d o n o s t n é včely zb ie ra jú n e k t á r z obrovských ob las t í okolo svojho 
úľu. Včelie kolónie pos ie la jú včely zbierať med z kve t ín v pomere m n o ž s t v u potravy, k t o r á 
je na danom mieste k dizpozíci í . V úle včely n a v z á j o m komun iku jú p r o s t r e d n í c t v o m tanca, 
k t o r ý m o s t a t n é včely informujú o smere, vzdialenosti a kvalite zdroju potravy. 

Algor i tmus obsahuje t r i typy včiel: včely z a m e s t n a n é sp racovávan ím zdrojov (emplo-
yed bees), vyčkáva júce včely (onlookers) a s k a u t s k é včely (scouts), k t o r é l ie ta jú v D -
d i m e n z i o n á l n o m vyhľadávacom priestore n á h o d n e a hľada jú zdroje potravy. O b a typy včiel, 
vyčkáva júce včely a skauti , sa t ak t i ež nazýva jú n e z a m e s t n a n é včely. S p o č i a t k u sú vše tky 
pozície zdrojov p o t r a v í n ob javené skautmi . Po tom, n e k t á r zo zdrojov potravy využíva jú 
z a m e s t n a n é včely a vyčkáva júce včely, a toto kon t inuá lne vykorisťovanie nakoniec spôsobí , 
že sa zdroj potravy vyče rpá . P o t o m sa z a m e s t n a n á včela, k t o r á využ íva la tento v y č e r p a n ý 
zdroj potravy, stane skautom a bude hľadať dalš í zdroj potravy. I nými slovami, z a m e s t n a n á 
včela, ktorej zdroj potravy je vyče rpaný , sa s t áva skautskou včelou. 

V A B C algoritme pozícia zdroja p o t r a v í n predstavuje m o ž n é r iešenie p r o b l é m u s opti­
mal izác iou a m n o ž s t v o n e k t á r u tohto zdroja z o d p o v e d á kvalite p r í s lušného r iešenia . P o č e t 
z a m e s t n a n ý c h včiel sa r o v n á p o č t u p o č t u zdrojov potravy ( r iešenia) , p r e tože k a ž d á zamest­
n a n á včela je s p o j e n á s j e d n ý m j e d i n ý m zdrojom potravy. 

I n i c i a l i z a č n á f á z a 

V prvom kroku, algoritmus A B C generuje n á h o d n e r o z m i e s t n e n ú p o p u l á c i u n r iešení (po­
loha zdroja potravy), kde n označuje veľkosť popu lác i e . K a ž d é r iešenie Xi(i = 1,2, ...,n) je 
Ľ - d i m e n z i o n á l n y vektor, kde D je p o č e t op t ima l i začných parametrov. 

Po inicializácií sa p o p u l á c i a p o d r o b í o p a k o v a n ý m cyk lom vyhľadávacích procesov za­
m e s t n a n ý c h včiel, vyčkávajúc ich včiel a s k a u t s k ý c h včiel. 

F á z a z a m e s t n a n ý c h v č i e l 

Z a m e s t n a n á včela alebo vyčkáva júca včela m e n í pozíc iu (riešenie) vo svojej p a m ä t i na vy­
hľadanie nového zdroja potravy a testuje m n o ž s t v o n e k t á r u (fitness) nového zdroja (nové 
r iešenie) . N á h o d n e si zvol ia pozíciu zdroja potravy a vykona jú zmenu pozície vo svojej pa­
m ä t i . Z a predpokladu, že m n o ž s t v o n e k t á r u nového zdroja je vyššie ako m n o ž s t v o p redchá ­
dza júceho , včela si z a p a m ä t á n o v ú pozíc iu a zabudne s t a r ú . V o p a č n o m p r í p a d e si zachová 
p r e d c h á d z a j ú c u pozíciu. 

F á z a v y č k á v a j ú c i c h v č i e l 

K e d v š e t k y z a m e s t n a n é včely dokonč ia vyhľadávanie , zdieľajú informácie o zdrojoch po­
travy a ich pozície s vyčkáva júc imi vče lami . Vyčkávajúca včela vyhodnocuje informácie od 
vše tkých z a m e s t n a n ý c h včiel a v y b e r á zdroj s p r a v d e p o d o b n o s ť o u , k t o r ú určuje m n o ž s t v o 
n e k t á r u v tomto zdroj i . Rovnako ako v p r í p a d e z a m e s t n a n ý c h včiel, aj vyčkáva júca včela 
si v p a m ä t i zmen í pozíc iu a kontroluje m n o ž s t v o n e k t á r u tohto zdroja. A k je m n o ž s t v o 
n e k t á r u vyššie ako p redchádza júce , z a p a m ä t á si novú pozíc iu a s t a r ú zabudne. 
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F á z a s k a u t s k ý c h v č i e l 

N e z a m e s t n a n é včely, k t o r é n á h o d n e v y b e r a j ú svoj zdroj potravy, sa nazýva jú skauti . Za­
m e s t n a n é včely, k t o r ý c h r iešenie nie je m o ž n é zlepšiť vopred s t a n o v e n ý m p o č t o m skúšok 
špecifikovaných užívateľom, sa s t a n ú skautmi a ich r iešenia sú o p u s t e n é . Po tom, t í t o kon­
ver tovan í skauti zač ína jú hľadať nové r iešenia n á h o d n e . 

Zat iaľ čo vyčkáva júce a z a m e s t n a n é včely vykonáva jú proces vykorisťovania , skau t ské 
včely kon t ro lu jú proces prieskumu [9]. 

P r i e b e h a l g o r i t m u 

A B C optimalizuje n - r o z m e r n ú (fitness) funkciu f (x) a jeho p e v n ý m i parametrami sú: 
neb - p o č e t z a m e s t n a n ý c h včiel (EBs) 
nob - p o č e t vyčkávajúcich včiel (OBs) 
limit - p o č e t cyklov do v y č e r p a n i a zdroja 

1. N á h o d n e vygenerujte p o č i a t o č n ú p o p u l á c i u EBs : ebi = (ebn, ebi2,ebin) a vynu­
lujte č í t ače cyklov a, i = l...neb. 

2. Pomocou fitness funkcie o h o d n o ť t e j edno t l ivé E B : f (ebi). 

3. Ulože naj lepšie o h o d n o t e n ú E B do EB\,est. 

4. Pre k a ž d ú ebi(i = l...neb) 

(a) u r č t e je n o v ú pozíc iu ebfew, 

(b) ak je hodnota fitness funkcie novej pozície f(ebfew) lepšia než hodnota fitness 
funkcie pôvodne j pozície f (ebi), tak s t a r ú pozíc iu ebi n a h r a ď t e jej novou pozíc iou 
a vynulujte č í t ač cyk lu Cj, inak č í t ač inkrementujte. 

5. K a ž d ú obi(l = l...nob) 

(a) p ř i ř aď te a lgori tmom rulety k niektorej ebm, 

(b) u r č t e n o v ú pozíc iu ebm, 

(c) ak je hodnota fitness funkcie novej pozície f(eb^w) lepšia než hodnota fitness 
funkcie pôvodne j pozície f(ebm), tak s t a r ú pozíciu ebm n a h r a ď t e novou pozíc iou 
a vynulujte č í t ač cyk lu cm, inak č í t ač inkrementujte. 

6. Pre k a ž d ú ebi(i = l...neb) 

A k Ci > limit, tak d o č a s n e z m e ň t e ebi na sbi, tj . n á h o d n e nastavte polohu 
ebi = (ebn, eba, ebm) a vynulujte č í t ače cyklov a. 

7. A k m á n i e k t o r á E B lepšie ohodnotenie, než u ložená EB\,est, tak aktualizujte EB\,est 

práve touto EB. 

8. A k nie sú d o s i a h n u t é ukončovacie kr i té r ia , v r á ť t e sa na bod 4. 

9. Vráť te naj lepšie r iešenie EBbest. 
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4.4 Algoritmus svetlušiek 
Algor i tmus svet lušiek, angl. fireíiy a lgori thm ( F A ) , je s t ochas t i cká m e t ó d a globálnej opti­
mal izác ie inšp i rovaná p r í rodou , k o n k r é t n e svě t l u škami . Svě t lušky sú hmyz cha rak te r i s t i cký 
b l ika júc im svetlom, k t o r ý sa produkuje procesom bioluminiscencie [ ]. Tento algoritmus 
imituje mechanizmus p á r e n i a svet luš iek a v ý m e n y informáci í p o u ž í v a n í m sve te lných zábles­
kov. Existuje veľa druhov svet luš iek ale väčš ina z nich produkuje k r á t k e a ry tmické záblesky. 
Z á k l a d n é funkcie zábleskov sú: 

• váben ie partnerov na pá r en i e (komun ikác i a ) , 

• váben ie po tenc ioná lne j korist i , 

• poskytuje mechanizmus varovania. 

Záblesky m ô ž u byť formulované t a k ý m s p ô s o b o m , že sú sp á j an é s ob j ek t í vnou funkciou, 
k t o r á sa m á optimalizovat, čo umožňu je formulovať nové o p t i m a l i z a č n é algori tmy [16]. 

Ex i s tu jú dva faktory, k t o r ý c h k o m b i n á c i a spôsobuje , že sú svě t lušky vidi teľné iba na 
o b m e d z e n ú vzdialenosť . P o p rvé , intenzita svetla v urč i te j vzdialenosti r od zdroja svetla 
sp ĺňa zákon p r e v r á t e n ý c h š tvorcov, angl. inverse square law. Ten hovorí , že intenzita svetla 
/ k lesá s druhou mocninou vzdialenosti od zdroja. P o d r u h é , vzduch absorbuje svetlo, k to ré 
sa s t áva s l abš ím a s l abš ím s n a r a s t a j ú c o u vzdia lenosťou [6]. 

F A bol i v y v i n u t é Yangom [ ], k t o r ý zformuloval t r i ideal izované p rav id lá , k t o r é opisujú 
sp rávan ie in te l igen tných svet lušiek, teda svet luš iek p o u ž i t ý c h v algoritme. Sú to: 

1. Vše tky svě t lušky sú j e d n o p o h l a v n é , t a k ž e jedna svě t luška bude p r i ťahovaná inými 
svě t luškami bez ohľadu na ich pohlavie. 

2. Príťažlivosť je ú m e r n á jasu, teda pre akékoľvek dve b l ika júce svět lušky, menej jasne jš ia 
svě t luška sa bude pohybovať smerom k tej viac jasne jše j . Príťažl ivosť je ú m e r n á jasu 
a obe sa znižujú s n a r a s t a j ú c o u vzdia lenosťou. A k nie je ž i a d n a svě t luška jasne jš ia 
než k o n k r é t n a svě t luška , svě t luška sa bude pohybovať n á h o d n e . 

3. Jas svě t lušky je ovp lyvnený alebo u rčený tvarom objek t ívne j funkcie [16]. 

Intenzita svetla svě t lušky i, Ii závisí na intenzite svetla IQ vyža rovaného svě t luškou i a 
na vzdialenosti r medzi svě t luškou i a j . P l a t í vzorec 

Ii = 7 o e ~ 7 n i , kde 

7 je koeficient absorbcie svetla. Keďže príťažlivosť fyj svě t lušky i závisí na intenzite svetla, 
k t o r ú vidí s u s e d n á svě t luška j a jej vzdialenosti rij, tak príťažlivosť fiij je d a n á v z ť a h o m 

Ä j = / ? o e " 7 ^ , kde 

(3o je príťažlivosť v = 0. Koeficient pr íťažl ivost i sa použ íva ako a p r o x i m á c i a straty 
intenzity svetla podľa vzdialenosti . Môže byť s t v á r n e n ý akoukoľvek m o n o t ó n n e k lesa júcou 
funkciou. 

Pohyb svě t lušky i p r iťahovanej k inej a t r ak t ívne j še j (jasnejšej) sve t luške j je u r č e n ý 
v z ť a h o m 

Xi = Xi + Pij(xj -Xi) + ot EÍJ, kde 
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d r u h ý t e r m í n je kvôli pr íťažl ivost i za t iaľ čo t r e t í t e r m í n je n á h o d n o s ť s t ý m , že a je pa­
rameter v p l y v u n á h o d n é h o r iešenia . G«j je n á h o d n ý parameter s r o v n o m e r n ý m roz ložením 
pravdepodobnosti , a p a t r í do intervalu [0,1]. Parameter a fyzicky reprezentuje š u m existu­
júci v p r o s t r e d í a ovplyvňuje prenos svetla, za t iaľ čo v umelom algoritme m ô ž e byť zvolený 
tak, aby umožňova l var iác iu r iešenia a t ý m zabezpečova l väčšiu rozman i tosť r iešení . Para­
meter 7 charakterizuje odchý lku príťažl ivost i a jeho hodnota je r o z h o d u j ú c a pre určenie 
rýchlos t i konvergencie a s p ô s o b u chovania algori tmu. V m n o h ý c h ap l ikác iách sa typicky 
pohybuje od 0.01 do 100. Vzdialenosť medzi svě t luškou i a svě t luškou j je o z n a č e n á ako 
a def inovaná ako 

T%j — 11 ̂  ^ j 11; kde 

Xi je vektor reprezen tu júc i pozíc iu svě t lušky i a x j pozíc iu svě t lušky j. 

P s e u d o k ó d 

Algor i tmus svet luš iek, k t o r ý je inšp i rovaný ich sp rávan ím , m ô ž e m e v pseudo kóde zapísať 
nás l edovne [6]: 

input : n poče t svet luš iek 
Niter p o č e t i teráci í pre op t ima l i zác iu 
7 parameter pr íťažl ivost i 
a p r í spevok n á h o d n o s t i ( š u m v p ros t r ed í ) 

output: pozíc ia op t imá lne j svě t lušky a jej ohodnotenie 

Inicializujte náhodne populáciu n pozícií svetlušiek 
Nájdite najlepšie riešenie na základe fitness 
while Nie je splnená ukončovacia podmienka do 

for Světluška i do 
for Světluška j do 

if Světluška j je lepšia ako Světluška i t hen 
Presuňte Světlušku i smerom k Svetluške j použitím vyššie 
spomenutého vztahu 

end 
end 

end 
Vyhodnoite pozície jednotlivých svetlušiek 

end 
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Kapitola 5 

Popis implementácie 

T á t o kapi tola popisuje i m p l e m e n t á c i u programu, apl ikác ie GA, k t o r á slúži na d e m o n š t r á c i u 
j e d n o d u c h é h o gene t ického algori tmu ako aj na r iešenie k o n k r é t n y c h p rob l émov . Venuje sa 
š t r u k t ú r e programu, vývo jovému prostrediu, kn ižn ic i am a jazyku , v k torom bola ap l ikác ia 
n a p í s a n á . Opisuje j edno t l ivé čas t i k ó d u a vysvět lu je ich funkčnosť. Tak t iež ukazuje grafické 
rozhranie a m a n i p u l á c i u s n ím . 

5.1 Použité technológie 

Apl ikác ia GA je n a p í s a n á v programovacom jazyku Java. Java je objektovo or ien tovaný 
p rog ramovac í jazyk vyv í janý spoločnosťou Oracle. Syntax v y c h á d z a z jazykov C a C++. 

Pre j e d n o d u c h š i u p r á c u s graf ickým r o z h r a n í m a celkovou organ izác iou programu bolo 
použ i t é vývojové prostredie Netbeans IDE, k t o r é je open-source a je v y t v o r e n é pod licenciou 
C D D L od spo ločnos t i Sun Microsystems. Netbeans IDE z j ednodušu je v y t v á r a n i e nových 
prvkov apl ikácie , napr. pomocou Drag & Drop , m á j e d n o d u c h é p r idávan ie a mazanie prvkov, 
ich ú p r a v u a jednoducho sa s n í m pracuje. Grafické užívateľské rozhranie (GUI) z väčšej 
čas t i využ íva komponenty z knižn ice Swing avšak obsahuje aj p rvky z knižnice JavaFX. 

M e d z i komponenty z knižn ice Swing r a d í m e n a p r í k l a d JFrame, k t o r ý tvor í r á m e c celého 
programu, ďalej sa t u n a c h á d z a j ú komponenty ako JPanel , J B u t t o n , k t o r ý reprezentuje 
t lač id lo na klikanie, JLabe l , k t o r ý zobrazuje text, JTex tB lock a podobne. 

Z knižnice JavaFX je v y u ž i t á komponenta J F X P a n e l , na ktorej je zob razený grafický 
v ý s t u p hľadan ia max ima alebo min ima funkcie, k t o r é sú r iešené pomocou gene t ického al­
gori tmu alebo algori tmu svet lušiek. 

5.2 Štruktúra programu 

Celý projekt obsahuje niekoľko súborov , p r i č o m k a ž d ý z nich vykonáva iný, špecifický účel. 
Podľa ich funkcionality by sme ich mohl i rozdeliť do troch ka tegór i í : s ú b o r y na ú p r a v u 
vzhľadu, s ú b o r y s i m p l e m e n t á c i o u algoritmov a s ú b o r y s d a t o v ý m i typmi . 

S ú b o r y s o z n a č e n í m GUI pop i su jú vzhľad apl ikác ie . Sú celkovo š tyr i a k a ž d ý z nich slúži 
pre vzhľad inej čas t i programu. 

Do ka tegór ie i m p l e m e n t á c i a algori tmu, s p a d á súbo r GeneticAlgorithm. java, k t o r ý 
r iadi poradie vykonávaných gene t ických operác i í . M á v sebe t a k t i e ž u ložené preddef inované 
hodnoty, k t o r é s lúžia na voľbu gene t ických operác i í . K t ý m t o h o d n o t á m p a t r í n a p r í k l a d veľ­
kosť popu lác ie , p o č e t generáci í , typ selekcie, kr íženia , či tvorby novej popu lác i e . Ďalš í súbor , 
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k t o r ý p a t r í do tejto ka tegór ie je F i r e f lyAlgorithm. java, k t o r ý r iadi algoritmus svetlu-
šiek. Obsahuje preddef inované hodnoty algori tmu, k t o r é užívateľ z a d á na vstupe. P a t r í k 
n i m n a p r í k l a d veľkosť popu lác i e svet luš iek alebo p o č e t i teráci í , koľko k r á t sa m á algoritmus 
zopakovať. 

V ka tegór i í d a t o v ý typ sa n a c h á d z a j ú v š e t k y o s t a t n é súbory , k t o r é by sme mohl i rozdeliť 
podľa riešenej úlohy, ktorou sa zaobe ra jú . S ú b o r Individual. java je j ad rom gene t ických 
algoritmov, p r e tože definuje z á k l a d n ý s t a v e b n ý prvok algoritmu, jedinca. Obsahuje m e t ó d y , 
k to ré v y t v á r a j ú jedinca a p r acu jú s n ím , ako n a p r í k l a d jeho inicial izáciu, kr íženie , m u t á c i u . 
Súbor Population. java po tom obsahuje m e t ó d y , k t o r é z v iacerých jedincov vytvor ia po­
pu lác iu a ohodnotia j u . Tak t iež obsahuje m e t ó d u na v ý b e r rodičov, kde sa m ô ž e vyberať 
podľa elity, turnaja alebo rulety, m e t ó d u na kr íženie a m u t á c i u . 

Pre p r o b l é m o b c h o d n é h o ces tu júceho bolo p o t r e b n é vytvor iť objekty r ep rezen tu júce 
j edno t l ivé m e s t á , cez k t o r é m u s í o b c h o d n ý ces tu júci prejsť pr i hľadan í na jk ra t š e j cesty. 
Mesto sa n a c h á d z a v s ú b o r e City.java, k t o r ý u k l a d á s ú r a d n i c e mesta a vykresluje ho. 
N a vykresľovanie ciest medzi j e d n o t l i v ý m i mestami slúži s ú b o r Linker. java, k t o r ý bol 
p r e v z a t ý zo s t r á n k y stackoverflow 1 a ná s l edne u p r a v e n ý pre potreby programu. 

Splniteľnosť logických formúl t ak t i e ž potrebovala svoje v l a s t n é d a t o v é typy. Jeden z 
nich sa n a c h á d z a v s ú b o r e Clause.java, k t o r ý reprezentuje j edno t l ivé klauzule. S ú b o r 
Variable. java reprezentuje p r e m e n n ú , k t o r á sa v klauzule n a c h á d z a , a či sa j e d n á o ne­
gáciu tejto premennej alebo nie. 

A b y mohol byť o t e s tovaný rozdiel medzi g e n e t i c k ý m algori tmom a a lgori tmom svetlu­
šiek, musel byť zvolený p r o b l é m , k t o r ý sa d á riešiť oboma algori tmami. P r o b l é m o b c h o d n é h o 
ces tu júceho bo l príl iš zloži tý pre algoritmus svet lušiek, preto bolo zvolené hľadanie max ima 
alebo min ima funckie. Hľadanie min ima alebo max ima funkcie pomocou gene t ických al­
goritmov využ íva okrem vyššie uvedených t r ied aj ďalšie dve triedy, k t o r é sú v s ú b o r o c h 
Test.java a Xform.java. Tieto triedy sa s t a r a j ú o inicial izáciu scény, vykreslenie osí a 
vykresľovanie jedincov na J F X P a n e l . Vykresľovanie v y c h á d z a z voľne dostupnej apl iká­
cie Molecu lseSampleApp 2 , k t o r á sa n a c h á d z a v Java d o k u m e n t á c i i na s t r á n k e spo ločnos t i 
Oracle. 

Riešenie funkcií pomocou algori tmu svet luš iek je i m p l e m e n t o v a n é v s ú b o r o c h F i r e f l y . j ava 
a FA_pop. java, avšak t iež využ íva tr iedy Test a X f o r m . 

Pre p o č í t a n i e funkcií bola p o u ž i t á e x t e r n á m a t e m a t i c k á kn ižn ica m X p a r s e r 3 , k t o r á uľah­
čila p o č í t a n i e funkčných h o d n ô t . 

5.2.1 H i e r a r c h i a t r i e d 

N a o b r á z k u 5.1 m ô ž e t e vidieť j edno t l ivé tr iedy apl ikác ie a ich prepojenia. O b e c n ý gene t ický 
algoritmus využ íva tr iedy G U I , Gene t icAlgor i thm, Popula t ion a Individual . P r o b l é m ob­
c h o d n é h o ces tu júceho t ak t i e ž použ íva triedy Genet icAlgor i thm, Popula t ion a Individual , no 
namiesto G U I použ íva G U I _ T S P . Navyše využ íva triedy C i t y a Linker . Splniteľnosť logic­
kých formúl t ak t i e ž využ íva triedy Genet icAlgor i thm, Popula t ion a Individual , na grafické 
rozhranie však použ íva tr iedu G U I _ L o g i c a použ íva navyše dve triedy, Clause a Variable. 
Hľadanie min ima alebo max ima funkcie využ íva tr iedy Genet icAlgor i thm, Populat ion, Indi­
v idual , G U I _ F u n c t i o n s , Test a X f o r m v p r í p a d e , že p o č í t a pomocou gene t ického algori tmu. 

1https: / / stackoverflow.com / questions /12382184/how-can-we-draw-a-lines-between-2-panels-in-swing 
2https://docs.oracle.com/javase/8/javaŕx/graphics-tutorial/sampleapp3d.htm  
3http: / / mathparser.org/ 
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V p r í p a d e , že p o č í t a pomocou algori tmu svet luš iek využ íva triedy Firefly A lgo r i t hm, Firefly, 
F A p o p , Test, X f o r m a G U I _ F u n c t i o n s . 

Variable 

String id 
Boolean val 

Individual 

int fitness 
char[] sequence 
double fit__percent 

Clause 

List< Variable > var 
List<Boolean> neg 

Linker 

M ap< J Component, JComponent> linked 

Popu ation 

List< I ndividual > 
List< I ndi\idual > 
Individual best_ 

current_i 
next_i 
i 

GUI_Logic 

graphics components 
GeneticAlgorith m.startL(...) 

GenetícAlgorithm 

Population pop 
int SIZE_OF_POPULATION 
int COUNT_OF_GENERATIONS 
double MUTATION_CHANCE 
int LENGTH 
int CITIES 

GUI_TSP 
graphics components 
List<City> cities 
GeneticÁlgorithm.startTSP(...J 

Test 

Group root 
Group axisGroup 
Xform world 
PerspectiveCamera camera 

GUI_Functions 
graphics components 
GenetícAlgorithm .startF(...) 
FireflyAlgorith m.startFA(.. .J 

graphics components 
GeneticAlgorith m.start(.. .J 

Xform 

Scale s 
Rotate rx, ry, rz 

FireflyAlgorithm 

FA_pop pop 
Firefly best 
String compute 
double min 
double max 

FA_pop 

List<Firefly> current_i 

Firefly 

double x 
double y 
double intensity 

Obr. 5.1: Hierarchia tr ied pre program G A 
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5.3 Užívateľské rozhranie 
Užívateľské rozhranie je n a v r h n u t é v Netbeans IDE. Využíva komponenty z knižnice Swing 
a JavaFX. Užívateľské rozhranie muselo byť p r i s p ô s o b e n é k o n k r é t n y m p r o b l é m o m , a preto 
sa program s k l a d á zo š ty roch rôznych vzhľadov. P o s p u s t e n í programu sa ako p rvé zobraz í 
okno, k t o r é d e m o n š t r u j e obecný gene t ický algoritmus. V hornej čas t i sa n a c h á d z a menu, 
v k torom je m o ž n é p repnúť j edno t l ivé p r o b l é m y ( p r o b l é m o b c h o d n é h o ces tu júceho , splni­
teľnosť logických formúl a hľadanie min ima alebo max ima funkcie). M e n u t ak t i e ž obsahuje 
po ložku na zmenu jazyka . P rogram m ô ž e t e mať v ang l ič t ine alebo slovenčine. P ř e d n a s t a ­
vený je angl ický jazyk. 

5.3 .1 O b e c n ý g e n e t i c k ý a lgor i tmus 

Grafické užívateľské rozhranie čas t i programu, k t o r á d e m o n š t r u j e obecný gene t ický algorit­
mus sa s k l a d á z troch čas t í . Vzhľad rozhrania je m o ž n é vidieť na o b r á z k u 5.2. A k o už bolo 
s p o m e n u t é , h o r n á časť obsahuje menu. P o d n í m nas ledu jú nastavenia, kde si m ô ž e užíva­
teľ zvoliť veľkosť jedinca, p o č e t jedincov v populác i í , p o č e t generáci í , o a k ý typ selekcie a 
kr íženia sa j e d n á , ako aj p r a v d e p o d o b n o s ť m u t á c i e . N a ľavej strane je m o ž n é gene t ický al­
goritmus spust iť celý alebo ho postupne odkrokovať . N a pravej strane vidí užívateľ t e x t o v ý 
v ý s t u p gene t ického algoritmu, k t o r ý zobrazuje p o d r o b n é informácie o jeho priebehu. 

Nastavenia genet ického algori tmu sú už na z a č i a t k u p ř e d n a s t a v e n é , aby užívateľ mohol 
spust iť program aj bez z b y t o č n é h o zdrž iavania . 

Choose Language Close 

Settings 

Size of population 

Number of generations 10 [rpj 

Size oF individual | 5 ^ 

Mutation probability 

Q 10% 

Selection 

i*j Tournament 

O Elitism 

. J Roulette 

Single-point 

Q MuIti-point 

Q Uniform 

• j Generational 

O Overlay 50:50 

Genetic algorithm 

Create a population 

Rate the population 

Parent selection 

- Offspring 

Mutatkm 

Create new population f 

Obr. 5.2: Grafické rozhranie pre obecný gene t ický algoritmus 
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5.3.2 P r o b l é m o b c h o d n é h o c e s t u j ú c e h o 

Grafické užívateľské rozhranie pre p r o b l é m o b c h o d n é h o ces tu júceho sa t ak t i e ž sk l adá z troch 
čas t í a jeho vzhľad je m o ž n é vidieť na o b r á z k u 5.3. 

H o r n á časť, rovnako ako pr i obecnom genetickom algoritme, obsahuje nastavenia algo­
r i tmu. Tie to nastavenia sa ale delia na dve čas t i , ľavú a p r a v ú . Ľavá časť obsahuje nastave­
nia, k t o r é súvis ia s tvorbou miest. Užívateľ môže p o s u v n ý m koliečkom nas tav iť , koľko miest 
m á o b c h o d n ý ces tu júci prejsť. P o k l iknu t í na t lač id lo GENERATE sa d a n ý p o č e t miest n á h o d n e 
vykres l í na ploche. P r a v á časť n a s t a v e n í obsahuje nastavenia, k t o r é súvis ia s gene t i ckým al­
gori tmom. Užívateľ m ô ž e opäť nas tav iť veľkosť popu lác ie , poče t generáci í , p r a v d e p o d o b n o s ť 
mu tác i e , či typ selekcie alebo model pre tvorbu novej generác ie . Parameter, k t o r ý sa n e d á 
nas taviť , je typ kr íženia , k t o r ý musel byť n a s t a v e n ý na P M X , p r e tože p r o b l é m o b c h o d n é h o 
ces tu júceho nemohol mať iný typ kr íženia . Iné kr íženie , n a p r í k l a d j e d n o b o d o v é , v i acbodové 
alebo un i fo rmné , by spôsobi lo , že by r iešenie nebolo va l idné , p r e tože by cestujúci n iek to ré 
m e s t á navš t ív i l v i ack rá t a n i ek to ré ani raz. 

Ľavá časť rozhrania umožňu je užívateľovi spust iť algoritmus, a p r í p a d n e ho zastaviť . 
Tak t iež obsahuje výpis , k t o r ý užívateľa informuje o generáci i , k t o r á je m o m e n t á l n e p o č í t a n á 
v algoritme, ďalej zobrazuje n a j k r a t š i u cestu, k t o r ú zat iaľ algoritmus našie l a p o č e t miest, 
s k t o r ý m i algoritmus poč í t a . Ľavá časť obsahuje aj t lač id lo LOAD Benchmark, k t o r é vykres l í 
20 miest, k t o r é bol i p o u ž i t é p r i t e s tovan í . 

P r a v á časť rozhrania zobrazuje JPane l , na k torom sa vykresľujú m e s t á a cesty medzi 
n imi . Mesto je m o ž n é vygenerovať po k l iknu t í na plochu. 

Choose Language Close 

Number of cities 1 

Settings 

Number oF generation; 2000 Chance of mutation 10% Selection New pop-ulari 

(•) Tournament i*j Incremeir 

Q Elitism Ü Generation 

., j Roulette 

Travelling 
Salesman 
Problem 

Best tour: 0 

Number of cities: 20 

LOAD Benchmark 

Obr. 5.3: Grafické rozhranie pre p r o b l é m o b c h o d n é h o ces tu júceho 

33 



5.3.3 L o g i c k é formule 

Grafické rozhranie pre splniteľnosť logických formúl je na o b r á z k u 5.4 a m ô ž e m e ho rozdeliť 
na š tyr i čas t i . 

P r v á časť, sa n a c h á d z a hore a obsahuje nastavenia gene t ického algori tmu podobne ako 
pr i p r edchádza júc i ch dvoch rozhraniach. Užívateľ m ô ž e zvoliť veľkosť popu lác ie , p o č e t gene­
rácií a p r a v d e p o d o b n o s ť m u t á c i e . V pravej čas t i sa n a c h á d z a n á p o v ě d a pre užívateľa, ako m á 
vyzerať tvar formule. Nastavenia genet ického algori tmu sú už na z a č i a t k u p ř e d n a s t a v e n é , 
aby užívateľ mohol spus t iť program bez z b y t o č n é h o zdrž iavania . 

Ľavá časť rozhrania u m o ž ň u j e užívateľovi spust iť algoritmus celý alebo ho postupne 
odkrokovať . Informuje užívateľa aj o generáci í , k t o r á je m o m e n t á l n e p o č í t a n á . 

Nas ledu júca časť sa n a c h á d z a napravo od ľavej čas t i a obsahuje t r inásť t e x t o v ý c h polí , 
do k t o r ý c h môže užívateľ zadať klauzule. K a ž d é pole m ô ž e obsahovať iba jednu klauzulu , 
t a k ž e m a x i m á l n y p o č e t k l auzú l je t r inásť . Tvar klauzule je u k á z a n ý v hornej čas t i rozhrania. 
N iek to ré klauzule sú už na z a č i a t k u vyp lnené , aby užívateľ mohol spus t iť program bez 
v y m ý š l a n i a nových k lauzúl . 

N a pravej strane rozhrania vidí užívateľ t e x t o v ý v ý s t u p , k t o r ý zobrazuje p o d r o b n é in­
formácie o priebehu gene t ického algorimu. 

lical Formulas 

Choose Language CIcsí 

Settings 

Logical formulas 

I Create a population 

Rale The population 

Parent selection 

CroBover - Offsprng 

Mirtation 

Create new population 

Generation: 0 

c\ or not c 

c! or e or not f 

ŕ 

a o r f o r not b 

Mutation probability 

—O ' 10% 

u clause rias to look like: 

Obr. 5.4: Grafické rozhranie pre splniteľnosť logických formúl 

5.3.4 Funkc i e 

Užívateľské rozhranie pre hľadanie min ima alebo max ima funkcie m ô ž e m e rozdeliť na dve 
čas t i . Vzhľad rozhrania je m o ž n é vidieť na o b r á z k u 5.5. 

Ľavá časť obsahuje nastavenia algoritmov. T ú t o časť, m ô ž e m e rozdeliť podľa typu algo­
r i tmu, k t o r ý nastavuje. H o r n á časť slúži pre gene t ický algoritmus. Užívateľ môže nas tav iť 
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veľkosť popu lác ie , p o č e t generác i í alebo p r a v d e p o d o b n o s ť m u t á c i e . Tak t iež si môže zvoliť 
typ selekcie, k r ížen ia alebo model pre tvorbu novej popu lác i e . Ďalej nas ledu jú nastavenia 
pre algoritmus svet lušiek, kde m ô ž e užívateľ zvoliť veľkosť popu lác i e alebo p o č e t generá­
cií. P o d n imi nas ledu jú nastavenia s lúžiace pre oba algoritmy. Užívateľ volí funkciu, či m á 
algoritmus hľadať jej m i n i m u m alebo m a x i m u m a interval, na k torom sa p o č í t a . P o nasta­
vení v še tkých parametrov m ô ž e užívateľ spusiť n i ek to rý z algoritmov. Gene t i cký algoritmus 
môže spust iť t l ač id lom Run GA alebo algoritmus svet luš iek môže spust iť pomocou t lač id la 
Run FA. Nastavenia oboch algoritmov sú už na z a č i a t k u p ř e d n a s t a v e n é , aby užívateľ mohol 
spust iť program bez z b y t o č n é h o zdrž iavania . Funkcia , s k torou program p o č í t a , je t ak t i ež 
už p ř e d n a s t a v e n á . Užívateľ j u však m ô ž e samozrejme zmeniť . 

P r a v ú časť rozhrania tvor í J F X P a n e l , na k torom m ô ž e m e vidieť grafický v ý s t u p . Pre 
lepšie pochopenie v ý s t u p u , obsahuje h o r n á časť vysvetl ivky, k t o r á os je k t o r á . 

Settings for G A 

Size oF population | 10 \̂ ~\ 

Number of generations 50 k~j 

Selection 

iVi Tournament 

O Elitism 

Q Roulette 

i*i Arithmetic 

Q Average 

Ü Heuristic 

Mutation probability 

New population 

i+i Increment 

(_) Generational 

Q Overlay 50:50 

Settings for FA 

Size o F population 

Number oF generations 

Settings for both 

RESET 

Enter tne Function (use only x and y] 

(x+2 + y-7) f t 2 + (2*x+y-5) f t2 

(i) minimum 

Run CA 

Obr . 5.5: Grafické užívateľské rozhranie pre funkcie 
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Kapitola 6 

Experimentovanie 

V tejto kapitole je p o p í s a n é p o d r o b n é experimentovanie s programom GA. K a ž d á časť prog­
ramu, to z n a m e n á k a ž d ý r iešený p r o b l é m , bo l o t e s tovaný na rôznej sade ú loh . B o l a s k ú m a n á 
efektivita gene t ického algori tmu pr i r iešení d a n é h o p r o b l é m u , ako aj vp lyv voľby parametrov 
na r iešenie. 

6.1 Obecný genetický algoritmus 

O b e c n ý gene t ický algoritmus bo l o t e s tovaný pr i rôznych typoch parametrov. K a ž d ý typ bol 
o t e s tovaný desať k r á t . Spo ločnými parametrami bola veľkosť jedinca, n a s t a v e n á v ž d y na 
šesť a model v y t v á r a n i a novej generác ie , k t o r ý bo l i n k r e m e n t a č n ý . Jedinci sa teda skladali 
zo šiest ich génov, kde k a ž d ý gén ma l hodnotu 0 alebo 1. 

R iešen ím bolo nájsť jedinca, k t o r ý obsahuje gény iba s hodnotami 1. To z n a m e n á jedinca 
s c h r o m o z ó m o m 111111. 

6.1.1 J e d n o t l i v é t y p y p a r a m e t r o v 

P r v ý typ 

P r i tomto type parametrov bola veľkosť popu lác i e n a s t a v e n á na desať, rovnako ako aj poče t 
generáci í . P r a v d e p o d o b n o s ť m u t á c i e bola 10%, selekcia prebiehala pomocou turnaja a krí­
ženie jedincov bolo n a s t a v e n é na j e d n o b o d o v é . Výs ledky j edno t l i vých testov sú nás ledovne : 

Číslo testu 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Fitness na j lepš ieho jedinca 4 5 3 3 4 5 5 3 4 4 

Z v y k o n a n ý c h testov v id íme , že p r i e m e r n á hodnota fitness funkcie na j lepš ieho jedinca 
je 4.0. N a v y š e sa algori tmu nepodarilo ani raz nájsť hľadané riešenie. 

D r u h ý typ 

Velkost popu lác ie aj poče t generác i í bo l i n a s t a v e n é na desať . P r a v d e p o d o b n o s ť m u t á c i e sa 
t ak t i e ž nezmenila a zostala na 10%. Kr ížen ie jedincov bolo znova j e d n o b o d o v é a model 
tvorby novej popu lác i e bo l i n k r e m e n t a č n ý . Selekcia však bola t e n t o k r á t n a s t a v e n á na v ý b e r 
elity. J edno t l i vé testy dopadli nás ledovne : 

Číslo testu 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Fitness na j lepš ieho jedinca 5 5 5 5 4 5 4 5 5 5 
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P r i e m e r n á hodnota fitness funkcie na j lepš ieho r iešenia je 4.8. A l g o r i t m u sa opäť ani raz 
nepodarilo nájsť hľadané r iešenie, ale pribl íži lo sa k nemu viac ako pr i selekcii pomocou 
turnaja, čo m ô ž e m e vidieť z priemernej hodnoty fitness funkcií na j lepš ích jedincov. 

T r e t í typ 

Velkosť popu lác i e aj p o č e t generáci í bo l i opäť n a s t a v e n é na desať, p r a v d e p o d o b n o s ť m u t á c i e 
t ak t i e ž na 10%. Kr ížen ie naďalej zostalo j e d n o b o d o v é a model pre vytvorenie novej gene­
rácie zostal i nk remen tačný . Zmeni la sa selekcia, k t o r á bola n a s t a v e n á na ruletu. Výs ledky 
j edno t l i vých testov dopadli nás ledovne : 

Číslo testu 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Fitness na j lepš ieho jedinca 6 3 5 5 5 5 5 4 3 5 

P r i e m e r n á hodnota fitness funkcie na j lepš ieho r iešenia je 4.6. Algor i tmus našie l hľadané 
r iešenie a s p o ň raz, vďaka čomu m ô ž e m e vyhlásiť , že gene t ický algoritmus dokáže riešiť 
t a k ý t o typ p r o b l é m u . Gene t i cký algoritmus teda pr i selekcii pomocou rulety naš ie l hľadané 
riešenie, ale v priemere sú r iešenia n á j d e n é s touto selekciou o trochu horš ie ako so selekciou 
v ý b e r u elity. 

Š t v r t ý typ 

Keďže bo l i o t e s tované v š e t k y typy selekcie, v ďalšom type parametrov použ i j eme opäť se­
lekciu pomocou turnaja a v y s k ú š a m e , či by iné kr íženie nepomohlo k ná jden iu lepšieho 
r iešenia. P o č e t jedincov, aj p o č e t generác i í zostal n a s t a v e n ý na desať, m u t á c i a t ak t i e ž a 
nezmenil sa ani i n k r e m e n t a č n ý model. P o u ž i t é bolo v i acbodové kr íženie . J edno t l i vé testy 
dopadli nás ledovne : 

Číslo testu 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Fitness na j lepš ieho jedinca 5 5 5 5 3 4 5 4 4 4 

P r i e m e r n á hodnota fitness funkcie na j lepš ieho jedinca je 4.4. M ô ž e m e usúdiť , že pr i 
selekcii pomocou turnaja a pr i tomto type p r o b l é m u v i acbodové kr íženie p o m á h a algori tmu 
hľadať lepšie výs ledky ako j e d n o b o d o v é kr íženie , keďže sa p r i e m e r n á hodnota fitness funkcie 
zvýšila zo 4.0 na 4.4. 

Piaty typ 

V tomto type bol i parametre rovnaké ako v p r e d c h á d z a j ú c o m , líšila sa len forma kríže­
nia, p r e tože namiesto v i acbodového bolo p o u ž i t é un i fo rmné kr íženie . Výs ledky j edno t l i vých 
testov dopadli nás ledovne : 

Číslo testu 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Fitness na j lepš ieho jedinca 5 4 4 4 4 5 5 4 3 4 

P r i e m e r n á hodnota fitness funkcie na j lepš ieho jedinca je 4.2. Un i fo rmné kr íženie je teda 
pr i tomto type parametrov efektívnejšie ako j e d n o b o d o v é , ale oprot i v i a c b o d o v é m u nepri­
nieslo zlepšenie. 
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Š i e s t y typ 

Keďže algoritmus so selekciou rulety našie l a s p o ň raz hľadané riešenie, da lš í typ parametrov 
znova využ íva selekciu rulety. P re zistenie v p l y v u veľkosti popu lác i e bo l p o č e t jedincov na­
výšený na päťdes ia t . P o č e t generác i í zostal desať, rovnako ako aj p r a v d e p o d o b n o s ť m u t á c i e 
a i n k r e m e n t a č n ý model . Kr ížen ie bolo n a s t a v e n é na v iacbodové . J edno t l i vé testy dopadli 
nás ledovne : 

Číslo testu 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Fitness na j lepš ieho jedinca 5 4 4 5 4 5 4 4 5 5 

P r i e m e r n á hodnota fitness funkcie na j lepš ieho jedinca je 4.5. V iacb o d o v é kr íženie ne­
naš lo hľadané r iešenie ani raz, a ani priemer naj lepš ích ná jdených r iešení n e s t ú p o l oproti 
j e d n o b o d o v é m u kr íženiu . P o č e t jedincov p r i r iešení tohto p r o b l é m u t ak t i e ž n e p r e u k á z a l 
vp lyv na zlepšenie výs ledku . 

Siedmy typ 

A b y bol i o t e s tované vše tky typy kr íženia pr i selekcii ruletou, v tomto type bolo z m e n e n é 
v iacboové kr íženie na un i fo rmné . O s t a t n é z parametrov zostali r ovnaké ako v p r e d c h á d z a ­
j ú c o m type. Výs ledky j edno t l i vých testov dopadli nás ledovne : 

Číslo testu 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Fitness na j lepš ieho jedinca 5 5 4 5 4 4 5 6 5 5 

P r i e m e r n á hodnota fitness funkcie na j lepš ieho jedinca je 4.8. A k o m ô ž e m e vidieť, algo­
ritmus našiel jeden k r á t hľadané r iešenie a zvýši la sa aj p r i e m e r n á hodnota fitness funkcie 
naj lepš ieho r iešenia. 

Osmy typ 

P r i poslednom type parametrov bola velkost popu lác ie znova n a s t a v e n á na desať, avšak zvý­
šil sa p o č e t generác i í na päťdes ia t . P r e v d e p o d o b n o s ť m u t á c i e aj v š e t k y o s t a t n é parametre 
zostali r ovnaké ako v siedmom type, čiže selekcia bola pomocou rulety, kr íženie zostalo 
un i fo rmné a model pre tvorbu novej popu lác i e bo l znova i n k r e m e n t a č n ý . J edno t l i vé testy 
dopadli nás ledovne : 

Číslo testu 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Fitness na j lepš ieho jedinca 5 6 5 5 6 5 6 6 6 5 

P r i e m e r n á hodnota fitness funkcie na j lepš ieho jedinca je 5.5. M ô ž e m e vidieť obrovské 
zlepšenie oprot i p r e d c h á d z a j ú c i m typom parametrov. Algor i tmus nie lenže našiel oveľa viac­
k r á t hľadané riešenie, ale zlepšil sa aj priemer ná jdených naj lepších riešení. 

6.1.2 Z h r n u t i e 

A k o m ô ž e m e vidieť z j edno t l i vých testov, na jväčš í vp lyv na výs ledok m á p o č e t generáci í . 
Č í m viac času m á gene t ický algoritmus na ná jden ie na j lepš ieho r iešenia , t ý m lepší je výsle­
dok. Zo selekčných o p e r á t o r o v sa u k á z a l ako naj lepš í v ý b e r elity, samozrejme to ale nemus í 
plat iť p r i iných typoch ú loh . Z o p e r á t o r o v kr íženia sa ako naj lepšie p r eukáza lo un i fo rmné 
kríženie. 
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Z d o s i a h n u t ý c h výs ledkov m ô ž e m e p r e d p o k l a d a ť , že algoritmus i m p l e m e n t o v a n ý v prog­
rame GA dokáže demonš t rovať gene t ický algoritmus a vie riešiť typ p rob l ému , pr i k torom 
mus í nájsť u r č i t ý p o č e t niektorej z b i n á r n y c h h o d n ô t . 

6.2 Problém obchodného cestujúceho 
P r o b l é m o b c h o d n é h o ces tu júceho bo l t e s tovaný pre rôzne typy parametrov. Ú lohou bolo 
zistiť či genet ické algori tmy d o k á ž u riešiť aj t a k ý t o typ p r o b l é m u . A b y mal i v š e t k y typy 
parametrov rovnaké podmienky a testovanie mohlo byť ob jek t ívne , bolo v y t v o r e n ý c h 20 
miest, na k t o r ý c h sa skúšal i v š e t k y typy parametrov. Rozloženie miest m ô ž e m e vidieť na 
o b r á z k u 6.1. 

Choose Language Glose 

Settings 

Number c- cries 1 

Travelling 
Salesman 
Problem 

Size oF population 100 

8 
Number oF generation! 2000 

9 
Chance oF mutation 10% 

9 
Selection New populnrio 

(•) Tournament lW) Increment 

O Elitism O Generatíona 

Best tour: 

Number oF citie 

LOAD Benchmark 

Obr . 6.1: Rozloženie miest pre testovanie 

N a j k r a t š i a cesta, k t o r ú m u s í o b c h o d n ý cestujúci prejsť, aby navš t ív i l v še tky m e s t á na 
ob rázku , m á d ĺžku 2883. 

6.2.1 Testovanie 

P r v ý test 

P r i p rvom t e s tovan í bola p o p u l á c i a n a s t a v e n á na 100 jedincov, poče t generác i í na 2000 a 
p r a v d e p o d o b n o s ť m u t á c i e bola 10%. P r i tomto t e s tovan í bo l zvolený i n k r e m e n t a č n ý model 
pre tvorbu novej generác ie . Selekcia bola postupne n a s t a v e n á na turnaj, e l i tu aj ruleta, kde 
pre k a ž d ý jeden typ bo l program s p u s t e n ý d e s a ť k r á t . N á s l e d n e bola zos t avená t a b u ľ k a s 
na j l epš ím a n a j h o r š í m r iešením, spolu s priemerom vše tkých r iešení . J e d n o t l i v é testy dopadli 
nás ledovne : 
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Naj lepš ia P r i e m e r n á Na jhorš ia 

Turnaj 5223 5403.3 5635 
E l i t a 3820 4304.2 5305 
Rule ta 3561 3843.5 4007 

Z výs ledkov m ô ž e m e vidieť, že naj lepšie výs ledky dosiahla selekcia pomocou rulety, no 
aj tak bol i výs ledky s tá le r e l a t í vne vzdia lené od riešenia, k t o r é h o velkost je 2883. 

D r u h ý test 

V druhom te s tovan í bola p o p u l á c i a opäť n a s t a v e n á na 100 jedincov, p o č e t generác i í na 2000 
a p r a v d e p o d o b n o s ť m u t á c i e bola 10%. P r i tomto t e s tovan í bo l v šak zvolený gene račný model 
pre tvorbu novej generác ie a nie i n k r e m e n t a č n ý ako v p r e d c h á d z a j ú c o m teste. Selekcia bola 
znova postupne n a s t a v e n á na turnaj, e l i tu aj ruleta, kde pre k a ž d ý jeden typ bo l program 
s p u s t e n ý d e s a ť k r á t . Výs ledky j edno t l i vých testov dopadli nás ledovne : 

Naj lepš ia P r i e m e r n á Na jhorš ia 

Turnaj 10000+ 10000+ 10000+ 
E l i t a 3481 4118.9 4712 
Rule ta 10000+ 10000+ 10000+ 

Výs ledky pre selekciu turnajom a ruletou bol i oproti i n k r e m e n t a č n é m u modelu neuve­
riteľne zlé. Vše tky testovania našl i na j lepš ieho jedinca, k t o r ý ma l n a j k r a t š i u cestu viac ako 
10000, preto neboli j edno t l ivé výs ledky ani sp racované . Opro t i i n k r e m e n t a č n é m u modelu 
sa teda gene račný model opla t i l iba v p r í p a d e v ý b e r u elity, kde m ô ž e m e vidieť zlepšenie 
výsledkov. 

T r e t í test 

V t r e ť o m t e s tovan í bola zvolená selekcia v ý b e r o m elity, keďže mala v p redchádza júc i ch 
testoch naj lepšie výsledky. P o č e t generáci í zostal 2000 a bo l zvolený i n k r e m e n t a č n ý model. 
Tento test spočíval v navýšen í pravdepodobnosti m u t á c i e z 10% na 100%. Test prebiehal 
pre veľkosť popu lác i e 100 a 500 jedincov. 

Naj lepš ia P r i e m e r n á Na jhor š i a 

100 jedincov 3097 3452.3 3950 
500 jedincov 3049 3543.6 3994 

Z výs ledkov, k t o r é bol i z í skané v id íme , že velkost popu lác i e nemala v ý r a z n ý vp lyv na 
zlepšenie r iešenia, dokonca m ô ž e m e v priemere vidieť mierne zhoršenie . 

Š t v r t ý test 

V poslednom teste bola opäť zvolená selekcia pomocou v ý b e r u elity a i n k r e m e n t a č n ý model. 
Velkost popu lác i e bola n a s t a v e n á na 100. P o č e t generáci í bo l z m e n e n ý z 2000 na 10000, aby 
mohol byť o t e s tovaný vp lyv p o č t u i terác i í na hľadané r iešenie. Test prebiehal pre pravde­
podobnosť m u t á c i e 10% a 100%. 

Naj lepš ia P r i e m e r n á Na jhorš ia 

10% m u t á c i a 3277 3634.8 3924 
100% m u t á c i a 2883 3404.6 4021 
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Výsledky ukazu jú , že m u t á c i a m á veľmi p r i azn ivý vp lyv na ná jden ie na jk ra t še j cesty. 
Spolu so zvýšen ím p o č t u generác i í v ý r a z n e ovplyvni la kval i tu r iešenia . Nielenže mala cesta 
najn ižš iu p r i e m e r n ú hodnotu, ale algoritmus dokonca našie l aj s k u t o č n ú n a j k r a t š i u cestu, 
ktorej hodnota je 2883. 

6.2.2 Z h r n u t i e 

Z d o s i a h n u t ý c h výs ledkov v id íme , že p r o b l é m o b c h o d n é h o ces tu júceho m ô ž e byť r iešený aj 
pomocou gene t ických algoritmov. Naj lepšenie r iešenie bolo d o s i a h n u t é pr i veľkosti popu lác ie 
100 a p o č t e generáci í 10000 s p r a v d e p o d o b n o s ť o u m u t á c i e 100%, z čoho m ô ž e m e usúdiť , že 
poče t generác i í a vyšš ia p r a v d e p o d o b n o s ť m u t á c i e d o p o m á h a j ú k ná jden iu lepšieho r iešenia. 
Selekcia bola n a s t a v e n á na el i tu a model pre tvorbu novej popu lác i e na i nk remen tačný . 
N a j k r a t š i a n á j d e n á cesta je u k á z a n á na o b r á z k u 6.2. 

Choose Language Glose 

Settings 

Number of cíties 1 Sire of populcnon 100 N um ber of gene-ci-ions 10000 

GENERATE 

Travelling 
Salesman 
Problem 

R u n G A 

I STOP 

LOAD Benchmark 

Obr. 6.2: N a j k r a t š i a cesta pr i dvadsiatich m e s t á c h 

Selection New populntio 

Tournament •» Increment 

6.3 Logické formule 
Splniteľnosť logických formúl bola t e s t o v a n á pr i piat ich rôznych parametroch. Kvôli ob­
jekt ivi te bol i v š e t k y typy parametrov t e s tované na šiest ich k lauzu lách , k t o r é dohromady 
rep rezen tu jú formulu: 

F = (a V b V c) A (a V -.& V d) A (d V ->c) A (d V e V - . / ) A ( / ) A (a V / V -.&). 

6.3.1 Testovanie 

P r i v še tkých testovaniach bola n a s t a v e n á selekcia turnajom a kr íženie bolo j e d n o b o d o v é . 
Tvorba novej popu lác i e bola v y k o n a n á pomocou i n k r e m e n t a č n é h o modelu. 
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P r v ý test 

V prvom teste bola zvolená p o č i a t o č n á p o p u l á c i a velkosti 5. P o č e t generáci í bo l n a s t a v e n ý 
na 10 a p r a v d e p o d o b n o s ť m u t á c i e na 10%. Výs ledky j edno t l i vých testov obsahu jú generác iu , 
v ktorej bolo n á j d e n é s p r á v n e r iešenie. 

č í s l o testu 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Gene rác i a 0 - - 0 0 0 - 0 0 -

D r u h ý test 

P r i d ruhom teste bola p o č i a t o č n á p o p u l á c i a znovu n a s t a v e n á na 5. P o č e t generáci í bo l ale 
zvýšený z 10 na 50. P r a v d e p o d o b n o s ť m u t á c i e zostala na 10%. Výs ledky obsahu jú generác iu , 
v ktorej algoritmus našie l r iešenie. 

Číslo testu 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Gene rác i a 0 11 0 0 0 0 46 - 37 0 

T r e t í test 

P r i t r e ť o m te s tovan í bola z m e n e n á p o č i a t o č n á p o p u l á c i a na 10. P o č e t generác i í bo l nasta­
vený na 5, p r a v d e p o d o b n o s ť m u t á c i e zostala na 10%. Výs ledky obsahu jú generác iu , v ktorej 
bolo n á j d e n é r iešenie. 

č í s l o testu 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Gene rác i a - 0 0 0 0 - - - 0 0 

Š t v r t ý test 

V š t v r t o m t e s tovan í bola p o p u l á c i a opäť 10, zvýšil sa však p o č e t generác i í oproti p redchá ­
d z a j ú c e m u testovania, a to na 10. P r a v d e p o d o b n o s ť m u t á c i e s tá le zostala na 10%. Výs ledky 
j edno t l i vých testov obsahu jú generác iu , v ktorej bolo n á j d e n é riešenie. 

č í s l o testu 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Gene rác i a 0 5 0 0 0 0 0 0 - 7 

Piaty test 

P r i poslednom teste bo l p o č e t jedincov v popu lác i í aj p o č e t generác i í n a s t a v e n ý na 10. 
Zvýši la sa však p r a v d e p o d o b n o s ť m u t á c i e z 10% na 50%. Výs ledky obsahu jú generác iu , v 
ktorej algoritmus našie l r iešenie. 

Číslo testu 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Gene rác i a 0 0 0 - 0 0 8 0 0 1 

6.3.2 Z h r n u t i e 

Z d o s i a h n u t ý c h výs ledkov m ô ž e m e vidieť, že gene t ický algoritmus dokáže riešiť aj splniteľnsť 
logických formúl. Algor i tmus už pr i malom p o č t e jedincov alebo generáci í dokáza l nájsť 
hľadané r iešenie. Dokonca hľadané r iešenie veľakrát našiel už pr i vygenerovan í poč ia točne j 
popu lác ie , čo mohlo byť s p ô s o b e n é ľahkou zadanou formulou. 
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6.4 Funkcie 
Hľadanie m a x i m a alebo min ima funkcie, bolo o t e s tované pre genet ické algoritmy, aj pre 
algoritmus svet luš iek. Testovanie prebiehalo s dvoma funkciami, k o n k r é t n e to bol i Bealeho 
funkcia a Boothova funkcia. P rogram m a l za ú l o h u nájsť m i n i m u m t ý c h t o funkcií, a keďže 
je m i n i m u m t ý c h t o funkcií z n á m e , mohla byť z i s tená efektivita programu GA. Tak t iež bola 
p o r o v n a n á efektivita gene t ického algori tmu s a lgori tmom svet lušiek. 

6.4 .1 Bea l eho funkcia 

Bealeho funkcia, m á g lobá lne m i n i m u m v bode [3, 0.5], k t o r é je rovné 0. Funkcia sa zvyča jne 
p o č í t a na intervale od —4.5 do 4.5. U k á ž k a funkcie [ ] je na o b r á z k u 6.3 a m á tvar: 

f (x, y) = (1.5 - x + xy)2 + (2.25 - x + xy2)2 + (2.625 - x + xy3)2 

Obr. 6.3: Bealeho funkcia na intervale —4.5 < x, y < 4.5 

Program bo l t e s t o v a n ý vždy na upravenom intervale od —4.0 do 4.0. B o l i v y s k ú š a n é 
š tyr i rôzne nastavenia parametrov, kde k a ž d ý typ parametrov bo l o t e s tovaný desaťk rá t . 
Nás l edne bo l zos tavený priemer na j lepš ieho r iešenia, naj lepšie n á j d e n é r iešenie a na jhorš ie 
r iešenie. 

P r i gene t ických algori tmoch bola p o u ž i t á selekcia turnajom, bolo zvolené a r i tme t i cké 
kr íženie a i n k r e m e n t a č n ý model pre vytvorenie novej popu lác i e . P r i algoritme svet luš iek 
bola j3 n a s t a v e n á na. 
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P r v ý test 

P r i p rvom te s tovan í bola veľkosť popu lác i e n a s t a v e n á na 10 jedincov a p o č e t generáci í , čiže 
poče t i teráci í , bo l t ak t i e ž n a s t a v e n ý na 10. Výs ledky j edno t l i vých testov dopadli nás ledovne : 

Naj lepšie Priemer Najhorš ie 

G A 0.1117 5.96063 17.3530 

F A 0.0023 0.12586 0.5233 

D r u h ý test 

V druhom tes tovan í bola veľkosť popu lác ie p o n e c h a n á na 10 jedincov, zmeni l sa však poče t 
generáci í , k t o r ý s t ú p o l na 50. J edno t l i vé testy dopadli nás ledovne : 

Naj lepšie Priemer Najhorš ie 

G A 0.8931 6.53270 10.5104 

F A 4.86e" 4 0.01182 0.0286 

T r e t í test 

V t r e ť o m teste s t ú p l a veľkosť popu lác i e na 50 jedincov, p o č e t generác i í v šak opäť klesol na 
10. Výs ledky j edno t l i vých testov sú: 

Najlepšie Priemer Najhorš ie 

G A 0.0726 1.51288 3.7431 

F A 2.90e" 4 0.00159 0.0061 

Š t v r t ý test 

V poslednom tes tovan í bo l p o č e t jedincov v popu lác i í aj p o č e t generác i í n a s t a v e n ý na 50. 
Jedn t l i vé testy dopadli nás ledovne : 

Naj lepšie Priemer Najhorš ie 

G A 0.0186 1.35777 3.7143 

F A 0.175e" 4 8.47e" 4 0.0028 

Zhodnotenie 

Zo z í skaných výs ledkov m ô ž e m e vidieť, že sa r iešenie aj p r i genetickom algoritme, aj p r i 
algoritme svet luš iek zlepšuje so zvyšu júc im p o č t o m jedincov ako aj so zvyšu júc im p o č t o m 
generáci í . V poslednom tes tovan í oba algori tmy dosiahli naj lepšie výsledky. 

M ô ž e m e však pozorovať aj rozdiel medzi gene t i ckým algor i tmom a algor i tmom svetlu­
šiek. P r i v še tkých rôznych nastaveniach, algoritmus svet luš iek našiel oveľa lepšie r iešenie ako 
gene t ický algoritmus, z čoho u s ú d i m e , že je algoritmus svet luš iek pr i tomto type p r o b l é m u 
efektívnejší ako gene t ický algoritmus. 

Keďže sa výs ledky oboch algoritmov blížia hľadanej 0, m ô ž e m e usúdiť , že oba algori tmy 
d o k á ž u riešiť d a n ý typ p r o b l é m u . To z n a m e n á , že vedia hľadať m i n i m u m alebo max imum 
funkcie, p r i čom algoritmus svet luš iek d a n ý p r o b l é m rieši efektívnejšie. 
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6.4.2 B o o t h o v a funkcia 

Boothova funkcia, m á g lobá lne m i n i m u m v bode [1,3], k t o r é je rovné 0. Funkcia sa zvyča jne 
p o č í t a na intervale od —10.0 do 10.0. U k á ž k a funkcie [ ] je na o b r á z k u 6.4 a m á tvar: 

f (x, y) = {x + 2y- 7 ) 2 + (2x + y - 5 ) 2 

-5 

Obr . 6.4: Boothova funkcia na intervale —10 < x, y < 10 

Program bo l t e s t o v a n ý vždy na upravenom intervale od —5.0 do 5.0, ale so š t y r m i rôz­
nymi nastaveniami parametrov. K a ž d ý typ parametrov bo l o t e s tovaný d e s a ť k r á t , a potom 
bol zos tavený priemer na j lepš ieho r iešenia, naj lepšie n á j d e n é r iešenie a na jhorš ie r iešenie. 

P r v ý test 

P r i p rvom teste bola veľkosť popu lác i e n a s t a v e n á na 10 a p o č e t generác i í bo l t ak t i ež nasta­
vený na 10. Výs ledky j edno t l i vých testov dopadli nás ledovne : 

Naj lepšie Priemer Najhorš ie 

G A 0.9252 6.06462 25.5656 

F A 0.0185 0.59266 1.8224 
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D r u h ý test 

V druhom teste veľkosť popu lác i e zostala na 10 jedincoch, p o č e t generáci í v šak bo l navýšený 
na 50. J e d n o t l i v é testy dopadli nás ledovne : 

Naj lepšie Priemer Najhorš ie 

G A 0.6605 2.08226 6.9716 

F A 0.46e" 4 0.07415 0.1867 

T r e t í test 

V predposlednom tes tovan í bo l p o č e t jedincov v popu lác i í n a v ý š e n ý z p ô v o d n ý c h 10 na 50. 
P o č e t generác i í v šak opäť klesol na 10. Výs ledky j edno t l i vých testov sú: 

Naj lepšie Priemer Najhorš ie 

G A 0.0941 1.25542 3.0069 

F A 0.0017 0.00572 0.0090 

Š t v r t ý test 

V poslednom teste sa p o č e t jedincov nastavil na 50, rovnako ako aj p o č e t generáci í . Výs ledky 
testov dopadli nsledovne: 

Naj lepšie Priemer Najhorš ie 

G A 0.1010 0.97655 2.3839 

F A 0.696e" 4 6.237e" 4 0.0012 

Zhodnotenie 

Rovnako ako aj p r i p redchádza júce j funkcii m ô ž e m e zo z í skaných výs ledkov vidieť, že sa 
riešenie aj p r i genetickom algoritme, aj p r i algoritme svet luš iek zlepšuje so zvyšu júc im 
p o č t o m jedincov ako aj so zvyšu júc im p o č t o m generáci í . V poslednom t e s tovan í opäť oba 
algoritmy dosiahli naj lepšie výsledky. 

Keďže sa výs ledky oboch algoritmov aj p r i tejto funkcii bl ížia k hľadanej 0, m ô ž e m e 
usúdiť , že oba algori tmy naozaj d o k á ž u riešiť d a n ý typ p rob l ému . 

6.4 .3 Z h r n u t i e 

P r i t ý c h t o pokusoch m ô ž e m e pozorovať rozdiel medzi g e n e t i c k ý m algor i tmom a algori tmom 
svet lušiek. Zat iaľ čo algoritmus svet luš iek veľmi rýchlo ná jde veľmi d o b r é r iešenie, p r i ge­
ne t ických algori tmoch h r á veľkú rolu veľkosť poč i a točne j popu lác i e . C í m väčšia p o p u l á c i a 
je, t ý m je väčšia p r a v d e p o d o b n o s ť , že sa n i e k t o r ý jedinec pribl íži k h ľ a d a n é m u r iešeniu. 
P o č e t generác i í však v genetickom algoritme pr i tomto type ú lohy veľkú rolu nehral, ak 
n iek to rý jedinec už na z a č i a t k u nenaš ie l d o b r é r iešenie, gene t ický algoritmus sa nemal ako 
dobracovať k lepš iemu r iešeniu. P o č e t generáci í slúžil skôr pre horš ích jedincov, aby mohl i 
vďaka lepš ím jedincom plodiť potomkov, k to r í sa s tá le približovali k na j l epš iemu jedincovi. 
Preto m ô ž e m e vidieť, že pr i veľkom p o č t e generác i í je r iešenie ná jdené n a j h o r š í m jedincom 
oveľa nižšie ako pr i m e n š o m p o č t e generáci í . 

A k o si m ô ž e m e vš imnúť , algoritmus svet luš iek je efektívnejší než gene t ický algoritmus. 
Už p r i malom p o č t e jedincov a malom p o č t e generác i í dokáza l nájsť veľmi d o b r é r iešenie, 
k to ré sa s n a r a s t a j ú c i m p o č t o m jedincov alebo generác i í eš te zlepšovalo. 
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Kapitola 7 

Záver 

V teoretickej čas t i tejto p r á c e sme sa zoznámi l i s gene t i ckými algori tmami, popísa l i ich 
t e rmino lóg iu a j edno t l ivé kroky, k t o r é sa vykonáva jú v genetickom algoritme. Ďalej bo l i 
uvedené j edno t l ivé problémy, k t o r é m ô ž u byť pomocou gene t ických algoritmov r iešené. K 
t ý m t o p r o b l é m o m pa t r i l p r o b l é m o b c h o d n é h o ces tu júceho , splniteľnosť logických formúl 
a hľadan ie e x t r é m u funkcie. N á s l e d n e bol i vysve t lené pojmy zo skupinovej inteligencie, 
p r e d o v š e t k ý m algoritmus svet luš iek, k t o r ý bo l použ i t ý pr i hľadan í e x t r é m u funkcie. 

V praktickej čas t i bo l uvedený popis i m p l e m e n t á c i e programu GA, k t o r ý slúži na demon­
š t r ác iu j e d n o d u c h é h o gene t ického algori tmu a umožňu je p r á c u s r ô z n y m i typmi parametrov. 
P rogram t ak t i e ž slúži na r iešenie t roch rôznych op t ima l i začných ú loh . K a ž d á ú l o h a bola 
p o d r o b e n á r ô z n y m experimentom, pr i k t o r ý c h bol i m e n e n é j edno t l ivé parametre algori tmu. 
P r o b l é m o b c h o d n é h o ces tu júceho j a splniteľnsť logických formúl bola r iešená pomocou ge­
ne t ického algoritmu. 

Hľadanie e x t r é m u funkcie bolo i m p l e m e n t o v a n é dvoma spôsobmi , gene t i ckým algorit­
m o m aj a lgori tmom svet luš iek. N a tejto op t ima l i začne j ú lohe bola p o r o v n a n á efektivita 
oboch algoritmov. 

N a záver experimentovania s k a ž d o u ú lohou , bol i z h o d n o t e n é z í skané výsledky. Najzau­
j ímavejš í výs ledok priniesol algoritmus svet luš iek, k t o r ý sa u k á z a l ako efektívnejší oproti 
gene t i ckým algori tmom. 
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Príloha A 

Výsledky testov 

Bea leho funkcia 

G e n e t i c k é algoritmy 

P o p u l á c i a = 10, P o č e t generác i í = 10 

1. [0.869,0.782] = 10.0918 
2. [1.210,0.160] = 3.3971 
3. [-0.225,-0.203] = 17.3530 
4. [3.350,0.220] = 2.5935 
5. [2.290, -0.600] = 5.3237 
6. [1.013,0.912] = 11.9822 
7. [-0.540,1.590] = 4.4146 
8. [2.490,0.400] = 0.1117 
9. [-1.400,1.490] = 1.3236 

10. [1.510,-0.580] = 3.0151 

P o p u l á c i a = 10, P o č e t generác i í = 50 

1. [-1.760,1.250] = 3.6090 
2. [0.433, 0.394] = 10.0003 
3. [0.722,0.650] = 9.3295 
4. [0.060, -3.640] = 10.5104 
5. [0.577,0.520] = 9.3693 
6. [2.380, -0.010] = 0.8937 
7. [1.960,0.350] = 0.8931 
8. [-2.660,1.130] = 5.7162 
9. [0.440, 0.396] = 9.9477 

10. [1.740,-0.580] = 3.0578 
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P o p u l á c i a = 50, P o č e t generác i í = 10 

1. [3.080,0.730] = 1.6573 
2. [2.630,0.090] = 0.9266 
3. [2.570,0.330] = 0.0726 
4. [2.810,0.010] = 1.9908 
5. [-2.740,1.290] = 0.9500 
6. [-0.200,2.280] = 3.7431 
7. [2.230,0.540] = 1.2309 
8. [2.570,0.200] = 0.3620 
9. [1.830,0.420] = 1.6101 

10. [-1.120,1.420] = 2.5854 

P o p u l á c i a = 50, P o č e t generác i í = 50 

1. [3.970,0.620] = 0.1968 
2. [2.090,0.200] = 0.3933 
3. [-1.650,1.380] = 1.3401 
4. [3.420,0.590] = 0.0186 
5. [2.070,-0.560] = 3.7143 
6. [-3.060,1.220] = 1.2709 
7. [-1.030,1.680] = 2.2886 
8. [1.670,0.280] = 1.5774 
9. [2.420,-0.090] = 1.3585 

10. [2.250,-0.170] = 1.4192 

Algori tmus s v e t l u š i e k 

P o p u l á c i a = 10, Poč< enerác i í = 10 

1. [2.645,0.414] = 0.0339 
2. [2.737,0.457] = 0.0301 
3. [2.574,0.502] = 0.2967 
4. [3.657,0.649] = 0.0663 
5. [2.080,0.317] = 0.5233 
6. [2.423,0.336] = 0.1084 
7. [2.971,0.432] = 0.0747 
8. [3.525,0.615] = 0.0306 
9. [3.011,0.493] = 0.0023 

10. [4.000,0.689] = 0.0923 

P o p u l á c i a = 10, P o č e t generác i í = 50 

1. 
2. 
3. 
4. 
5. 
6. 
7. 
8. 
9. 

10. 

[2.996, 
[3.004, 
[3.056, 
[2.768, 
[3.195, 
[3.060, 
[3.026, 
[2.922, 
[3.368, 
[2.895, 

0.468] 
0.465] 
0.513] 
0.409] 
0.554] 
0.521] 
0.518] 
0.471] 
0.588] 
0.451] 

0.0212 
0.0286 
4.8612e" 4 

0.0233 
0.0075 
0.0017 
0.0037 
0.0028 
0.0179 
0.0110 
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P o p u l á c i a = 50, P o č e t generác i í = 10 

1. [3.028, 0.497] = 0.0026 
2. [2.901,0.489] = 0.0061 
3. [2.978, 0.491] = 3.3685e" -4 

4. [3.028, 0.504] = 2.8957e" -4 

5. [3.128,0.526] = 0.0027 
6. [2.992,0.504] = 8.0539e" -4 

7. [2.972, 0.490] = 3.8839e" -4 

8. [2.942, 0.487] = 6.3662e" -4 

9. [2.942, 0.483] = 6.5204e" -4 

10. [2.939, 0.478] = 0.0014 

P o p u l á c i a = 50, P o č e t generác i í = 50 

1. [3.086,0.518] = 0.0012 
2. [3.043, 0.514] = 5.8600e 
3. [2.996, 0.500] = 1.7515e 
4. [2.913,0.473] = 0.0017 
5. [3.011,0.504] = 9.2187e 
6. [2.908,0.468] = 0.0028 
7. [3.016, 0.500] = 3.3918e 
8. [2.972, 0.486] = 0.0011 
9. [3.055,0.511] = 5.8861e 

10. [3.014,0.503] = 4.8047e 

B o o t h o v a funkcia 

G e n e t i c k é algoritmy 

P o p u l á c i a = 10, P o č e t generác i í = 10 

1. [3.250,1.600] = 9.9125 
2. [1.883,2.093] = 1.6060 
3. [1.856,2.063] = 1.6384 
4. [1.660,2.640] = 0.9252 
5. [2.015,2.015] = 2.0041 
6. [2.490,2.241] = 4.9336 
7. [1.690,1.960] = 2.0477 
8. [3.260,0.830] = 9.8489 
9. [-0.980,2.660] = 25.5656 

10. [2.096,2.096] = 2.1642 

P o p u l á c i a = 10, P o č e t generác i í = 50 
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1. [0.760,2.020] = 6.9716 
2. [1.952,2.169] = 1.6553 
3. [1.962,2.158] = 1.6918 
4. [1.852,2.058] = 1.6457 
5. [0.570,3.600] = 0.6605 
6. [1.895,2.085] = 1.6407 
7. [1.899,2.089] = 1.6388 
8. [1.885,2.074] = 1.6483 
9. [1.958,2.176] = 1.6690 

10. [1.903,2.115] = 1.6009 

P o p u l á c i a = 50, P o č e t generác i í = 10 

1. [1.020,3.360] = 0.7076 
2. [1.710,3.080] = 3.0069 
3. [1.670,2.310] = 0.9266 
4. [1.962,1.962] = 2.0255 
5. [1.510,2.890] = 0.9122 
6. [1.140,3.280] = 0.8036 
7. [0.550,3.640] = 0.7565 
8. [1.790,1.989] = 1.8399 
9. [0.840,3.030] = 0.0941 

10. [0.480,2.970] = 1.4813 

P o p u l á c i a = 50, P o č e t generác i í = 50 

1. [1.903,2.114] = 1.6008 
2. [1.859,2.065] = 1.6342 
3. [1.860,2.067] = 1.6324 
4. [1.020,2.720] = 0.3492 
5. [0.820,3.620] = 1.1912 
6. [1.330,2.960] = 0.4469 
7. [0.750,3.380] = 0.2745 
8. [2.146,2.146] = 2.3839 
9. [0.850,3.010] = 0.1010 

10. [0.710,3.230] = 0.1514 

Algori tmus s v e t l u š i e k 

P o p u l á c i a = 10, P o č e t generác i í = 10 

1. [1.004,2.936] = 0.0185 
2. [1.150,2.780] = 0.0916 
3. [1.931,2.484] = 1.8224 
4. [1.536,2.425] = 0.6235 
5. [1.307,3.057] = 0.6281 
6. [1.311,2.419] = 0.7251 
7. [0.614,2.997] = 0.7544 
8. [0.347, 3.572] = 0.7791 
9. [1.162,2.722] = 0.1571 

10. [0.587,3.268] = 0.3268 
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P o p u l á c i a = 10, P o č e t generác i í = 50 

1. [0.771, 3.047] = 0.1867 
2. [1.015,3.122] = 0.0912 
3. [0.985,3.011] = 4.2983e" 
4. [0.890,3.031] = 0.0382 
5. [0.971,3.123] = 0.0510 
6. [0.996, 3.005] = 4.634e" 5 

7. [0.757,3.102] = 0.1497 
8. [0.726, 3.283] = 0.1554 
9. [1.086,2.862] = 0.0369 

10. [1.112, 2.954] = 0.0319 

P o p u l á c i a = 50, P o č e t generác i í = 10 

1. [0.971, 3 052] = 0.0057 
2. [0.955, 3 020] = 0.0050 
3. [0.942, 3 048] = 0.0060 
4. [1.000, 3 042] = 0.0089 
5. [1.029, 2 955] = 0.0039 
6. [0.995, 2 970] = 0.0059 
7. [1.024, 2 950] = 0.0057 
8. [1.070, 2 950] = 0.0090 
9. [0.946, 3 036] = 0.0054 

10. [0.989, 3 026] = 0.0017 

P o p u l á c i a = 50, P o č e t generác i í = 50 

1. [1.004,3.005] = 3.0335e-
2. [0.998, 2.986] = 0.0012 
3. [1.000,2.996] = 6.9611e~ 
4. [0.996, 2.999] = 1.3732e-
5. [1.012,2.987] = 3.2259e" 
6. [0.974, 3.020] = 0.0012 
7. [1.020,2.992] = 9.5413e" 
8. [1.005,3.003] = 2.4404e" 
9. [1.001,3.010] = 6.0604e" 

10. [1.004,2.982] = 0.0012 
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