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ANOTACE

Cilem bakaldrské prdce bude vyzkouSet moznosti vyuZiti optimalizace pro reSeni vybraného
logistického problému (bin packing, TSP, planovdni...). 'V teoretické cdsti student popise
vybrané problémy, existujici metody pro jejich reSeni, v Casti praktické si vybere konkrétni
problém, navrhne a provede experimenty (naprogramuje je ve vybraném programovacim

Jazyce) a vyhodnoti jejich vysledky.

KLIiCOVA SLOVA

Optimalizace, obchodni cestujici, uméld inteligence, genetické programovdni, logistika.

ANNOTATION

Goal of this work is to try use of the optimilization for solving in logistic problém (bin packing,
ISP, planing etc). In teoretical part student will describe chosen problem, existing methods,
design and realize experiments (programm in chosen programming language) and analyse

resulls.

KEYWORDS

Opftimization, travelling seller, artificial inteligence, genetic programming, logistics.
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UvVOD

Logistikou je mozné rozumét proces, kdy je pfemistén predmét z jednoho mista do
druhého. V soucasnosti je logistika dalezitym aspektem oblasti, jako je zasobovani nebo
obchod. Na takové procesy je nutné vynalozit urcité naklady. Tyto naklady Casto rostou
s objemem pfepravovanych predmétl a se vzdalenosti, pfes kterou musi byt predméty
pfepraveny.

Samotny logisticky proces je mozné rozdélit na mnoho mensich celkd, kterymi se
muzeme samostatn€ zabyvat. Mezi tyto celky lze zafadit oblast marketingu, technologické
feSeni prepravy nebo samotnou realizaci prepravy. Realizaci prepravy je mozné zdokonalit
v mnoha ohledech. Jednim z nich je naptiklad snizeni celkové ujeté vzdalenosti, kterou je nutné
prekonat prepravnimi prostiedky. Prave snizeni celkové ujeté vzdalenosti je piikladem
optimalizace, kterym se tato prace zabyva.

Optimalizace se v dne$ni dob€ pouziva ke zdokonalovani mnoha existujicich procesu.
Zdokonalovanim procesi se nasledné mohou snizit naklady tohoto procesu. Optimalizace
rovné€z muze slouzit ke snizeni dopadu na zivotni prostiedi nebo umoziiuje rozsifit kapacitu

procesu se stavajicimi prostedky.
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1 SEZNAMENI SE S PROBLEMATIKOU

Problematika hledani vhodné kombinace feSeni, at’ uz je to rozlozeni palet do kamionu,
tvorba rozvrhu pro Skolu, nebo dosazeni doktori na sluzby, je v dneSni dobé feSena
specializovanymi pracovniky. Tito pracovnici pouzivaji rozliéné metody k nalezeni téchto
feSeni.

Jednou takovou metodou je takzvand hruba sila. V tomhle piipadé€ jsou systematicky
generovany vhodné kombinace, které jsou nasledné vyhodnocovany. Tento postup presto, ze
funguje, tak neni optimalni z hlediska ¢asové naroCnosti. Zejména protoze Cas pro nalezeni
vhodné kombinace se exponencialné zvysuje s rostoucimi vstupy.

Tyto vstupy jsou konkrétni pozadavky zadavatelt. V praci tvorba rozvrhi pomoci
genetickych algoritma (Horky, 2008) jsou zminény dva druhy omezeni. Takzvana tvrda
omezeni a mékka omezeni. Tvrda omezeni musi byt splnéna vzdy. Mekka omezeni nemusi byt
nutné splnéna. Nicméné jejich splnéni pozitivné ovlivni ohodnoceni kombinace pomoci
hodnotici funkce.

Mezi tvrdd omezeni patii podminky, které musi byt dodrzeny. Napfiklad na jedno
paletové misto musi byt dosazena pouze jedna paleta, kamion nemtiZe obsahovat vice palet, nez
je jeho kapacita, a skladnik nemiize nakladat vice nez jeden kamion v dany okamzik. Splnénim
téchto pozadavki dosahneme spravného feSeni. Toto feSeni miZze byt jediné a zaroven jich
muze existovat vice. Mekka omezeni jsou takova, ktera nemusi byt splnéna. Nicméne¢ jejich
splnéni mize negativné penalizovat ohodnoceni vysledné kombinace. Miize to byt napfiklad
zvlastni pozadavek skladnika, ktery chce nakladat pouze nékteré kamiony, palety, které mohou
byt nalozeny pouze do nékterych kamioni. Nékteré kamiony mohou byt prioritni a je nutné je
nalozit dfive a podobng.

Vyhodnocenim téchto vstupt ziskame kombinaci, ktera mize byt spravnym feSenim.
Pokud kombinace vyhovi vSem tvrdym podminkam, tak se jedna o spravné tfeSeni. Pokud
nevyhovi, tak se jedné o nespravné feseni. Zarover je kombinace pomoci ohodnocujici funkce
hodnocena a je ji ptifazena hodnota, kterd udava, jak vhodna je kombinace. Vyssi fitness skore
predstavuje vhodngjsi feseni.

Kombinaci mozného feSeni ziskame nahodnym vygenerovanim. Po vyhodnoceni
kombinace je mozné hledani dalSich kombinaci ukoncit, nebo pokracovat. V ptipade
pokraCovani je dalsi generace novych kombinaci vytvorena s ohledem naty nejuspeésné)si
kombinace. Zaroven jsou kombinace nahodnym zpisobem nepatrné pozménény, aby

algoritmus neuvizl v lokalnim extrému.

12



1.1 Rozbor zadani

Ukolem prace je vyzkouSet moznosti a vyuZiti optimalizace pro feSeni vybraného
logistického problému. Logistickym problémem je mozné rozumét proces, kde je nutné
pfesunout véci z mista A do mista B, pfipadné libovolného mnozstvi dal§ich mist. Hlavnim
uCelem optimalizace potom muZze byt snizeni nakladd pfepravy predméta, zvySeni kapacity
ptepravy, urychleni planovani prepravy, nebo zjednoduseni procesu celé piepravy.

Hlavnim pfedmétem této prace je optimalizovat feSeni VRP (vehicle routing problem).
To znamena snizit celkové naklady potfebné pro prepravu predméti. Hlavnimi parametry
budou celkova ujeta vzdalenost a poCet dopravnich prostiedki. Vedle té€chto dvou parametru
existuje mnoho dal$ich, které ovliviiyji cely proces.

Parametry jako Casova okna, kdy muze byt pfedmét dodan, nebo typ dopravniho
prostfedku, ktery je schopen pfedmét prepravit, nebudou brany v Gvahu. Vystupem této prace

je algoritmus, nebo postup, ktery je mozné aplikovat v redlné situaci.

1.2 ReSerse literatury

Ukolem prace ,, Tvorba rozvrhi pomoci genetickych algoritmi“ (Horky, 2011) bylo
vytvofit program, ktery umozni uzivateli vytvofit rozvrhy pro Skolu. Tyto rozvrhy jsou
tvofeny s ohledem na mnohé pozadavky. Napiiklad vjedné tfidé nemuze byt vice
vyucovanych hodin soucasné€, jeden ucitel v danou chvili muze ucit pouze jednu tfidu, zaci
nemohou mit vice nez jednu hodinu soucasné a podobné.

Dutvodem ke vzniku tohoto problému je komplexnost feseni. Pro pozadavky, které jsou
omezeny pouze ne¢kolika podminkami, je feSeni pomérné trivialni. Pfikladem muze byt Skola
se Ctyfmi uciteli, ¢tyficeti zaky, jednou mistnosti a ¢tyfmi vyucovacimi predméty, kde kazdy
ucitel vyucuje prave jeden predmét po dobu jedné hodiny. Zde jsou zaci rozmisténi do jedné
tfidy a postupné je uci prave jeden ucitel. Zde existuje mnoho spravnych feseni.

Problém nastane ve chvili, kdy ucitelé potiebuji vyu€ovat hodiny v konkrétnich tiidach
a mohou ucit pouze v omezeném Casovém useku. Potom nelze predmeéty rozmistit libovolné
jako v ptredchozim pfikladu. NemUzeme pouzit tfidu, ve které je vyucCovan konkrétni
predmét k vyuce jinych predmétd. ReSeni je stale pom&mé jednoduché. Problém nastane ve
chvili, kdy vzroste poCet vyuCovanych hodin, ucitelt, ueben a vzniknou zvlastni podminky,

za kterych mohou byt pfedméty vyucovany.
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1.3 Tridy slozitosti NP a P

Kazdé teSeni ulohy je mozné rozdélit na nékolik fazi. Zaméfme se na faze nalezeni
feSeni a ovéfeni feSeni. Nalezeni feSeni 1 ovéfeni feSeni jsou vlastné algoritmy. Tyto algoritmy
jsou posloupnosti instrukci, které fesitel provede, aby dosahl vysledku. Pfitom doba
k provedeni algoritmu se muze liSit. Ztoho divody byly zavedeny tfidy slozitosti.
(Chong, 2019)

Ttida slozitosti P obsahuje algoritmy, které je mozné vyfesit v polynomidlnim Case
deterministickym pocitaCem. Kde polynomiélni Cas je takovy Cas, jehoz vypocet obsahuje vyraz
s polynomem (Chong, 2019) a deterministicky pocitac predstavuje pocita¢, ktery v dany
okamzik mize vykonavat maximalné jednu akci. Pfikladem P problému jsou operace scitani,
nasobeni, ptipadné nalezeni nejvétsiho Cisla v fade.

Ttida slozitosti NP je potom algoritmem, ktery je mozné vyftesit v polynomialnim cCase
nedeterministickym pocita¢em. Nedeterministickym pocitaCem rozumime takovy pocitac,
ktery muze vykonavat vice akci v dany moment (Chong, 2019). Je tedy mozné NP problém
prevést na P problém, pokud mame k dispozici nekonecné mnozstvi pocitaci, které budou

problém pocitat paralelné. Pfikladem NP problému jsou problémy zvané TSP a VRP.

1.4 TSP (Traveling salesman problem)

Prace ,,Solving Travelling salesman problem using Harmony search algorithm and other
metaheuristics (Mica, 2016) pojednava o problému obchodniho cestujiciho. Tento problém se
anglicky nazyva Travelling salesman problem a dale je na n¢ odkazovéano zkratkou TSP.
Jedna o ulohu, kde je hledana nejkratsi vzdalenost mezi nékolika body na mape. Vstupem této
ulohy je mnozina mést a oCekdvanym vystupem je posloupnost mést, kterd predstavuje potadi,
ve kterém budou meésta navstivena.

Zasadnim problémem uloh typu TSP je doba k nalezeni feSeni. Pocet vstupnich mést
muze byt v fadu jednotek az v fadu stovek ¢i tisici. Doba k nalezeni feSeni vygenerovanim
vSech moznych kombinaci a jejich vyhodnoceni nasledné dosahuje az faktorialu poctu vstupt.

Tém nejmoderngjsim pocitactim v dnesni dobé by trvalo nalezeni feSeni timto zptisobem
velmi dlouho, potencialné az nékolik let. Jedna se tedy o problém o NP slozitosti. Priklad feSeni
takového algoritmu je wuveden v pfirucce Google OR-Tools (Traveling Salesman
Problem, 2020). Reseni spo&iva ve vyuZiti matice vzdalenosti pro vstup celkem tfinacti mést.
Vystupem je nejkratSi vzdalenost mezi t€émito mésty. Realn€jsim piikladem je nalezeni

nejkratsi vzdalenosti pro vrtak, ktery vrta diry do desky plosnych spoja ze stejné prirucky.
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1.5 VRP (Vehicle routing problem)

Podobnym problémem TSP je Vehicle routing problem a dale je na né odkazovano
zkratkou VRP (Vehicle Routing Problem, 2020). Pokud by neexistovaly omezujici podminky,
tak by bylo mozné problém zjednodusit na TSP, protoze by jeden fidi¢ rozvezl vSechny
predméty. Optimalizace v tomto piipad€ znamena eliminovat ty nejdelsi cesty z tras fidicu.

Prikladem muze byt logistické depo, které potiebuje rozvést urcity pocet predméta do
mest, které jsou nahodile rozmistény na mape, a depo by bylo uprostied. Nejdelsi cesty by
potom byly ty, které by vedly ze severu na jih pfes depo. Vhodnéjsi by bylo poslat jednoho
fidi¢e do severnich mést ajednoho dojiznich mést. Odpadla by potom dlouha

cesta ze severu na jih.

1.6 ReSeni VRP pomoci GA

Hlavnim uskalim pro feSeni TSP je nalezeni trasy s nejkratsi vzdalenosti spojujici
nekolik mést. Na rozdil od TSP bude v ptipadé VRP téchto tras vice. Vybranym prostiedkem
pro feSeni VRP je v této praci geneticky algoritmus (GA).

Reseni VRP pomoci GA bude popsano v nasledujicich kapitolach véetn& finalnich
vysledkt. Jako testovaci vzorek poslouzi soutfadnice realnych mést a jejich vzorek zaroven
bude simulovat realny pozadavek dopravni spoleCnosti, kterd se zabyva rozvazkou zbozi.

Béhem tvorby feseni nebudou zohlednény nereédlné situace, nebo vyjimecné stavy, které
bézn€ nenastavaji, nebo k nim nemuze dojit. Napfiklad pozadavek zakaznika na pfepravu
objemu stovek az tisict palet se zbozim, nebo pieprava nepaletovych zasilek. St€zejni pro praci

bude vyzkouset aplikaci GA na VRP.
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2 GENETICKE ALGORITMY

2.1 Geneticky algoritmus

Geneticky algoritmus vychédzi z mySlenky Charlese Darwina (Hynek, 2008), ze
populace zivocichu a rostlin se vyvijela po mnoho generaci. Kazda populace je tvofena jedinci,
kde kazdy jedinec mé& své charakteristické vlastnosti. Tito jedinci soupefi navzijem
o prostiedky a k rozmnozovacimu procesu se dostanou pouze ti nejsiln€jsi. Tito nejsilngjsi
jedinci se stavaji rodici a vytvoii novou generaci, kterd ponese jejich vlastnosti. Pro tuto novou
generaci potomkd se proces opakuje a do kazdé nové generace se dostavaji vlastnosti téch

nejsilngjSich. Proces tvorby novych generaci je zobrazen na Obr. 2.1.

Vytvoreni

Rt e ; Potomstvo
pocatecni Vytvoreni nové
populace populace .Q ; . >
® 00 0
Y e
Populace A
- 08 800
& ®
= a & Reprodukce
® 0 060 ©
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— > @
®
Rodicovské pary
Kvazinahodny @@ ®
vybér 9 09
> Sk =Y
v ® O 60 O
Ukong&eni o® O &
béhu =

Obr. 2.1 — Tvorba nové populace (Hynek, 2008, s. 14)
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2.2 Reprezentace jedince

Kazdy jedinec v populaci je reprezentovan jeho specifickymi vlastnostmi
(Hynek, 2008). V pripadé TSP, nebo VRP by vlastnosti jedinct byly sekvence mést, které ridic

musi projet. Priklad jedinci je zobrazen v nasledujici ¢asti kodu:

Kod v C#

{
"Nazev": "Rodi¢ 1",
"Sekvence":

[ "Pardubice", "Hradec Kralové", "Pielouc", "Kolin", "Chrudim" ]

}
{

"Nazev": "Rodi¢ 2",

"Sekvence":

[ "Hradec Kralové", "Prelouc"”, "Kolin", "Pardubice", "Chrudim" ]
}

Tito dva jedinci se néasledné dostali do rozmnozovaciho procesu a stali se rodici. Nyni
v dal8i generaci byl vytvoren dalsi jedinec tedy potomek. Potomek nese vlastnosti jeho rodict.
Zde muze byt vidét potomek, jehoz vlastnosti je kombinace vlastnosti jeho rodict. Potomek

dvou rodicu je popsan nasledujicim kodem:

Kod v C#

{
"Nazev": "Potomek",
"Sekvence":

[ "Pardubice", "Hradec Kralové", "Kolin", "Pardubice", "Chrudim" ]
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Vycet vlastnosti kazdého jedince se nazyva chromozom (Hynek, 2008). Ptitom kazda
jednotliva vlastnost je genem. Pro piehlednost jednotlivé geny budou oznaceny ¢islicemi, které

budou nasledné pouzity dale. Zaved'me reprezentaci podle nésledujiciho kédu:

Kod v C#

"Hradec Kralové": 1 »Rodi¢ 1" 1
"Prelouc": 2 "Rodi¢ 2": 2
"Chrudim": 3 "Potomek": 3
"Kolin": 4
"Pardubice": 5

Puvodni jedinci budou tedy vypadat nasledovné:

Kod v C#
{
"Nazev": "1",
"Sekvence":
[5,1,2,4,3]
}
{
"Nazev": "2"
"Sekvence":
[1,2, 4,5, 3]
}
{
"Nazev": "3"
"Sekvence":
[5,1,4,5, 3]
}
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Vsechny tfi jedince, ktefi aktualné tvori populaci, je mozné zapsat timto zkracenym

zpusobem:

Kod v C#

Jedinec Chromozom
1 {5,1,2,4,3}
2 {1,2,4,5,3}
3 {5,1,4,5,3}

2.3 Fitness jedince

Dalsi otazkou je, jak vybrat ty nejsilngjsi jedince. Z tohoto duvodu je nutné jedince
ohodnotit. Kazdému genu v chromozomu jedince bude piidéleno ,,skére™, které bude uréovat
jak silny jedinec ve skutecnosti je (Hynek, 2008).

V nasledujicim kodu je vidét, ze jedinec 3 dosahl nejvyssiho ohodnoceni a jedinec 6
dosahl nejnizsiho ohodnoceni. Pokud by se rozmnozovaciho procesu méli u¢astnit pouze ti

nejsilngjsi jedinci, tak by se jednalo o jedince 3 a 2, ktefi by se podileli na tvorbé nové generace.

Kod v C#
Jedinec Chromozom Fitness
1 {5,1,2, 4,3} 20
2 (1,2, 4,5,3} 25
3 {5,1,4,5,3} 30
4 (1,3,2,1, 1} 20
5 {5,4,3,2, 1} 15
6 {2,2,2,2,2} 5
7 (1,3,2,5,4} 20

Ohodnoceni jedince muze byt pocitano mnoha zpusoby. V piikladu byla pouzita jako
fitness vzdalenost mezi mésty a navic pocet duplicit. Z toho divodu jedinec 6 dopadl jako
nejhors§i. Otazkou také je, jak velky vyznam na fitness budou mit jednotlivé geny v
chromozomu. Pokud budou mit duplicity pfili§ vysokou vahu, tak se muze stat, Ze jedinec

s duplicitou, ktery ma jinak dobré feseni, bude naprosto vyfazen.
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2.4 Selekce

Selekce je zpusob, kterym jsou vybirani jedinci do dalsi generace (Hynek, 2008).
Vétsinou se pouziva fitness funkce, podle které jsou oznaceni ti nejvhodnéjsi. Vzhledem
k tomu, Ze je algoritmus do urcité miry fizen ndhodnég, tak nelze vyloucit, ze s novou generaci
nebudou vytvoteni slabsi jedinci.

Tvorba nové generace ze slabsich jedinct neni ve skuteCnosti negativnim jevem. Silny
jedinec muze obsahovat hodné pozitivnich gend, diky kterym ma vysoké fitness
skore, ale nemusi obsahovat pozitivni gen slabsiho jedince. Pokud by byl slaby jedinec vyfazen
z procesu tvorby nové generace, tak by se tato vlastnost ztratila.

Ve skuteCnosti by to znamenalo, Ze by silny jedinec uvizl v lokdlnim extrému. Proto
existuji zpusoby, které davaji Sanci i tém slabsim jedincim. Razné zpusoby selekce maji rizné
vyhody a nevyhody.

Existuje naptiklad selekce pomoci rulety, jako je na Obr. 2.2. Zde je fitness skore piimo
umérné plose na ruleté. Vtomto piipadé je velmi vysoka pravdépodobnost, ze jedinec
s vysokym fitness skore (2) se neztrati a jedinec s nizkym fitness skore (3) ma také urcitou Sanci
na uspéch. Nevyhodou je, ze pfili$ silny jedinec (2) mize zabrat dominantni postaveni a Zadny
jiny jedinec nebude pfipustén k rozmnozovacimu procesu.

Ruletu je mozné pozmenit, aby plocha nebyla pfimo imérna velikosti fitness skore, ale
potadi. Potom bude ruleta vypadat jako na Obr. 2.3. Zde ma slabsi jedinec vyssi Sanci na
podileni se na tvorb& nové generace. Zarove jsou silnéjsi jedinci stale zvyhodnéni diky jejich

dobrym geniim.
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0.625

Obr. 2.2 — Selekce ruletou
(Hynek, 2008, s. 23)

a) podle velikosti ohodnoceni b) podle poradi

i2

Obr. 2.3 — Varianty selekce podle rulety (Hynek, 2008, s. 47)
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Dalsim zpusobem selekce je pouziti turnaje. Selekce turnajem spociva v nahodném
vybranim 2 dvojic jedinct a z téchto dvojic jsou podle fitness skore vybrani 2 vitézové. Vitézi
se nasledn¢ budou podilet na tvorbé nové generace. Pokud tedy vybereme dvojici
2 slabsich a 2 silnéjSich jedinci, tak rodiCi se stane 1 silny a 1 slaby jedinec. Nevyhodou je, ze
néktery silny jedinec nemusi byt vybran do turnaje pravé kvuli nahodé.

Ptiklad turnaje je zobrazen na Obr. 2.4.

Dvojice 1 Dvojice 2

Jedinec 1 Jedinec 3

Rodic 1 Rodit 2

Jedinec 2 m

Jedinec 4

‘ Potomek ‘

Obr. 2.4 — Selekce pomoci turnaje

2.5 Genetické operatory

Genetické operatory jsou funkcemi, které lze pouzit k praci s jedinci (Hynek, 2008).
Navrh téchto operaci je velice dulezity. V piipad€ této prace se jedna o kiizeni dvou
jedinct a o mutace jedince.

Nicméné nékdy neni mozné vhodné navrhnout geneticky operator, protoze samotny

jedinec je nerozumné, nebo nedostateCné reprezentovan. Mejme tuto ¢ast kodu:

Kod v C#

Jedinec Chromozom
1 {5, 1,2, 4,3, "Generace_1", "2020-04-16", , Highscore*}
2 {1,2,4,5, 3, "Generace_1", "2020-04-16", -..}

3 {5, 1, 4,5, 3, "Generace_2", "2020-04-17", ..}

Zde jsou kfizeni pravé dva jedinci. V genech jsou navic informace, které neslouzi
k vypoctu fitness a jsou pouze informativniho charakteru, nebo jsou pouzity béhem vyvoje.
Takové informace navic mohou podstatné zpomalit chod algoritmu a musi na né byt bran ohled

bé&hem kiiZeni.
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2.6 Krizeni

Kfizeni je operace, ktera zkombinuje 2 jedince a z jejich gent vytvoii nového jedince
(Hynek, 2008). Tento novy jedinec bude kombinaci jeho 2 rodi¢u z predeslé generace. Kiizeni
je mozné realizovat mnoha zpusoby. Toto je hlavni zpasob, kterym jsou tvoreni novi jedinci
v této praci. Po kiizeni se muze stat potomek siln€j$im i slabsim, nez jsou jeho rodice.

Muze byt ke kiizeni pouzita vzdy konkrétni Cast jedinct. Napfiklad prvni polovina
z prvniho jedince a druha polovina z druhého jedince. Tyto poloviny mohou byt vybirany
nahodné. Je mozné kazdy gen vybirat nahodnym zptsobem z jedinct. V nasledujicim kodu je
zobrazeno kiizeni dvou jedinct, kde potomek deédi Cast vlastnosti z kazdého rodi¢e. Zminény

kod:

Kod v C#

Jedinec Chromozom
1 B5.1] 2, 4,33
2 (1,2,[8,5.3)

3 . 115,30

Kfizeni je mozné omezit pouze na nékteré geny uvnitt chromozomu. Kdyby dodatecné
geny, které skutecné neovliviiuji fitness, bylo potieba drzet v chromozomu, tak je mozné je

z kiizeni vynechat jako zde:

Kod v C#

Jedinec Chromozom
1 {, 2,4, 3, “Generace 1%, “2020-04-16%, “Highscore® }
2 (1,2, 14,5, 3 <Generace 1%, “2020-04-16%, “~}

3 (5. 1, B, 5, 3| #/Generace_2<, “2020-04-17, «=}
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2.7 Mutace

Mutace je operace, kdy se jeden nebo vice genti nahodné zméni (Hynek, 2008). Touto
nahodnou zménou muze vzniknout gen, ktery diive neexistoval. Mutace je zpusob, kterym

muze byt algoritmus chranén od lokalniho extrému. Méme reprezentaci jedinct jako je zde:

Kod v C#

Jedinec Chromozom
8 (5,1,1,2,3}
9 {5, 1,01 2,3}
10 (5,1,1,2,3}
9 (5, 1,4, 2,33

Jedinci maji své sekvence mést a vypada to, ze algoritmus dosahl extrému a dal jiz
nepokraCuje. Problém je ten, ze zadny z jedinch neobsahuje hodnotu 4 a kiizenim uz tuto
hodnotu neni mozné ziskat. Z tohoto extrému je mozné uniknout mutaci, a to prave tak, ze se
po prechodu do dalsi generace nahodné zménil jeden z genti v chromozomu.

Dalsi vyhodou mutace je, Ze se muze objevit gen, nebo chromozom, ktery muze vést
k mnohem silng&jSim a vhodné&jsim jedincim. Napfiklad v nasledujici situaci vznikl gen
s duplicitni hodnotou, ale pozdéji se ukazalo, ze vzdalenost mezi mésty 3 a 1 je mnohem mensi,

nez jiné kombinace. Situace v odstavci je zobrazeno nasledujicim kodem:

Kod v C#

Jedinec Chromozom
8 (5,1,1,2,3}
9 (5,1,1,2,3}
10 . 1,1,2,3}
10 Bl 1,1,2,3}

Zaroven je dulezité, aby nebyl vyskyt mutace pfili§ vysoky. Algoritmus by nasledné

mohl byt pfili§ ndhodny a nikdy by nemusel dojit do extrému.
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2.8 Priklad skladani puzzle

Uvazujme, ze mame puzzle, které ma celkem 1000 dilkt. To znamena, Ze mame 1000
moznych pozic, naktery je mozné kazdy dilek umistit. Podle vzorce pro variace
(Variace, 2006) s opakovanim je to celkem 10001 moznych kombinaci a pouze jedna z nich
je spravna.

Prvni moznosti je pokusit se fesit takové puzzle , hrubou silou”. V tom ptipadé bychom
museli vSechny tyto moznosti vyzkou$et. Tohle by mohlo trvat potencialné n€kolik desitek let.
Druhou moznosti je nahodné rozlozit dilky po plose a pokouset se dilky spojovat. Na zacatku
by byl ndhodné vybran dilek a k tomu by byl hledan dilek, ktery zapadne. Tento proces by se
opakoval, dokud by nebylo puzzle hotové.

Je mozné si predstavit feSeni ,hrubou silou“, jako poskladani vSech 1000 dilka
na plochu a vyhodnoceni, jestli je puzzle spravné poskladano. Pokud by nebylo spravne
poskladano, tak vSechno bude pteskladano znovu a proces by se opakoval, dokud neni nalezeno
spravné feseni. Geneticky algoritmus je jako nalezeni ¢asteCné spravného feseni, dilku, které
k sobé patii a k t€émto dilkiim by byly hledany souhlasné dilky. Toto ¢asteCné spravné feseni je

nasledné pouzito k nalezeni lepsiho feSeni, dokud by nebylo dosazeno spravného feseni.

2.9 Problém N dam

Dal§im ptikladem je problém N dam (Hynek, 2008). M&me Ctvercovou Sachovnici,
ktera mé konecny pocet poli. Na tuto Sachovnici chceme umistit figurky damy, které nesmi byt
navzajem ve své draze. Na Obr. 2.5 je priklad s Sachovnici 8x8, kde musi byt rozmisténo 8 dam.
Kazda dama se muze pohybovat vertikaln€, horizontalng, nebo po diagonale. Damy nesmi byt
navzajem ve svych drahach.

V ptipadé 3x3 by bylo podle vzorci o variacich nutné projit 504 kombinaci a tato
hodnota by velice rychle rostla. Pro pfipad 10x10 by existovalo 62815650955529470000
kombinaci.

Je jisté, ze ptipad by nebylo mozné fesit , hrubou silou”, protoze by nalezeni fesSeni
trvalo opét nékolik let. Jednd se o typicky ptiklad, ktery je mozny feSit genetickym algoritmem.

Podrobné popséano v publikaci (Hynek, 2008).
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Obr. 2.5 — Priklad N dam (Hynek, 2008, s. 92)
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3 NAVRH ALGORITMU

Tato kapitola se vénuje tomu, jak byl problém rozebréan ajak bylo navrzeno feSeni.
Reseni je v tomto piipadé nékolik a ne viechny se ukazaly jako vhodné. Mezi hlavni parametry,
kterymi byl algoritmus hodnocen, jsou vysledna posloupnost mést a realizovatelnost algoritmu

po programove strance.

3.1 Uloha, problematika

Vyhodou genetického algoritmu je jeho obecnost. Tento algoritmus je mozné pouzit
pro Sirokou Skalu uloh. Tyto ulohy mohou byt hledani nejkratsi vzdalenosti, rozmisténi
pracovnikt ke strojum, naplanovani rozvrhu a mnoho dalsich podobnych aloh.

V tomto typu uloh mize existovat mnoho feSeni. Napiiklad pokud je nutné vytvorit
Skolni rozvrh, tak vzdy se potykame s omezujicimi podminkami, které ovliviiuji, kdy je mozné
predmét ulit. Mezi tyto podminky muze patfit pocet uCeben, pocet vyuovanych predméta,
pocet vyulujicich, specialni Casy, ve které je mozné predméty ucit, moznost ucit vice tiid
soucasng, nutnost ucit pouze urcité dny a mnoho dalsiho.

Jednou z moznosti, jak naplanovat takovy rozvrh je zkouSet pfedméty nahodile
poskladat a nasledné dobré kombinace jenom ladit. Timto zpusobem je mozné dosahnout
rychle vysledku. Ladéni je ve skuteCnosti k CasteCne€ spravnému feSeni zkouset pridavat
chybégjici predméty.

Dal$§i moznosti je mozné zkouSet poskladat rozvrh hrubou silou a zkusit vSechny
moznosti, které jsou. Tohle ve skute¢nosti funguje, ale se zvySujicim se potem omezujicich
podminek, vstupt a vystupu se poCet kombinaci exponencialné zvySuje. Tento jev je zvany
kombinatoricka exploze a je to zaroven divod, pro¢ neni vhodné timto zptisobem hledat feseni.
Velice vykonny pocitac by potfeboval n€kolik let pro nalezeni feSeni timto zptasobem.

Geneticky algoritmus umozfiuje vyuzit toho, Ze soucasti kazdého feSeni je Cast
vhodného feSeni. Je mozné vygenerovat skupinu feSeni ndhodné, ohodnotit je pomoci
podminek a z té€ch nejlepsich poskladat feSeni, které jsou jejich kombinacemi. Po nékolika
desitkach kombinaci je mozné timto zpusobem ziskat vhodné feseni, které by hrubou silou

trvalo nékolik let.
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3.2 Rozbor zadani

Ukolem prace je navrhnout algoritmus, ktery piebere vstup, reprezentuje pozadavek
zakaznika a jako vystup poskytne posloupnost mést. Tato posloupnost mést predstavuje cestu,
kterou fidi¢ musi projit.

Cesta ma realnou vzdalenost a vhodnym feSenim se rozumi takové, které se pfiblizuje
k nejkratsi vzdalenosti. V piipad¢€ nalezeni vhodné trasy pro fidi¢e je vhodnym feSenim takové
feSent, kde se fidi¢ zbyte¢né nevraci, a mésta jsou seskupena do skupin.

Vstupy budou omezeny na pripady, kdy jeden fidi¢ neni schopen vSechno zbozi na
jednu cestu nalozit, a proto musi byt zbozi rozdéleno mezi nékolik fidica. Diky tomu existuje

nekone¢né mnoho moznosti, jak zbozi rozdélit.

3.3 Navrh reseni

Resenim by tedy m&l byt program, ktery je schopen piedist seznam predméta, které je
nutné rozveést, tento seznam analyzovat a vytvorit vhodnou posloupnost mest, kterou vrati jako
feSeni. Poskytnuté feSeni by mélo vyhovét pozadavkim zadanym zakaznikem. Dale by mélo
poskytnuté feseni umoznit uzivateli vice nez jednu moznost, piipadné piedlozené feSeni
modifikovat.

Tyto pozadavky by mély byt strukturovany do formatu, ktery je mozné v elektronické
formée ulozit do souboru. Aplikace na zéklad€ tohoto programu stanovi pozadavky uzivatele.
Tyto soubory by mély byt navrzeny takovym zpusobem, Ze je mozné je vytvofit, nebo naplnit

daty béznym uzivatelem, nebo analytikem.
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Uzivateli bude umoznéno upravit dvé skupiny parametra a vstupni data. Prvni skupinou
jsou parametry, které ptimo ovliviiuji vysledek.
Do prvni skupiny patfi tyto parametry:
e C(Cena za kilometr.
e Cena za dopravni prostiedek.
Druhé skupina predstavuje parametry, které ovliviiuji geneticky algoritmus.
e Pocetjedinct v generacich.
e Pocet generaci.
e Ukoncujici podminka.
Vstupy aplikace jsou tvoreny dvéma soubory. Tyto soubory nesou informace o:
e Seznam pozadavkl, kam maji byt pfedméty dopraveny.
e Seznam soufadnic mést, kde se mésta nachazi na mape.
Aplikace na zakladé pozadavki vygeneruje vyslednou kombinaci. Uzivatel musi mit
k dispozici ovladaci prvky, které mu umozni vybrat z vyslednych feSeni. V pripad¢, ze zadné
feSeni neexistuje, tak bude vracena takova kombinace, ktera je nejblize k vhodnému teseni.
Uzivatel by potom mohl dofesit problém nestandardnim fesenim.
Vystupem aplikace bude textovy soubor. Tento soubor je potom dale mozné pouzit
v jinych aplikacich, které slouzi k zadani samotného rozvrhu. Pfipadn€ muze byt vystup ve
formatu jpg, bmp, nebo pdf, které je mozné vytisknou. Tato moznost by mohla byt pozadovana
uzivateli, ktefi nepouzivaji zadné vypocetni programy.

Aplikace bude realizovana v programovacim jazyce C#.
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3.4 Blokové schéma

Vstupem aplikace budou textové soubory s pozadavky. Prvnim vstupnim souborem je
seznam predmétd, které maji byt rozvezeny. Druhym vstupnim souborem je seznam soufadnic

cilovych mést. Vystupnim souborem je vystupni kombinace.

Sernam s poiadaviy Algoritmus
zikaznika

Wistupni kombinace

Seznam soufadnic mést

Obr. 3.1 — Blokové schéma algoritmu

Samotny algoritmus muze byt rozdélen na nékolik bloku, které vykonavaji konkrétni
funkce. Bude potieba Cist vstup s pozadavky zakaznika, rozd€lit zbozi na nékolik celku,
vypocitat nejkratsi vzdalenost a vytisknout posloupnost jako vystup.

Blok ¢teni vstupu bude slouzit pouze ke Cteni vstupnich soubort. Tento blok bude
zaroven obsahovat funkce pro praci a dekodovani vstupnich soubort. Dale blok vystupu bude
obsahovat funkce pro zobrazeni dat uzivateli. Pfikazovy fadek bude velice dalezity ve chvili,
kdy bude algoritmus vyvijen a tisk do souboru bude dobry pro analyzu vysledku.

Blok rozdéleni vstupu bude slouzit pro rozdéleni zbozi na mensi celky, které budou
nasledné pfidéleny fidi¢im. Zde budou vSechny podminky, které budou hlidat, Ze neni
prekrocena kapacita fidiCe, a ze jsou nalozeny vSechny zakazky.

Vypocet nejkratsi vzdalenosti bude fesen pomoci genetického algoritmu. Existuji
jiné a specializovangj§i postupy, které je mozné pouzit, ale pro ucely této prace bude pouzit
geneticky algoritmus. Rychlost tohoto vypoc¢tu bude velice dulezita, protoze béhem chodu

algoritmu vznikne mnoho kombinaci, které musi byt vyhodnoceny.

UZivatelske parametry Ridici logika Data

Seznam s poiadavky Cteni vstupu Rozdéleni zhoi Vypodet nejkratsi Tisk vystupu Soubor s wyslednou
g vzddlenosti kombinaci

Seznam soufadnic mést Pfikazowy fadek

Obr. 3.2 — Blokové schéma logiky algoritmu
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3.5 Komponenty algoritmu
3.5.1 Vnitrni algoritmus

Vystupem vnitfniho algoritmu je pouze jeden nejsilngjsi vnitini jedinec, ktery dale tvofi
vnéjsiho jedince. Tento vystupni jedinec predstavuje posloupnost mest, kterd je nejkratsi
nalezenou trasu pro danou mnozinu meést. Vystupni jedinec je zaroven nejsilngjsim jedincem
z vnitini populace. Vnitini populace je pfitom tvofena mnozinou vnitfnich jedinci. Pocet téchto
jedincu tvorici vnitini populaci je dan parametrem a vSichni jedinci ve vnitini populaci jsou

po nekolik generaci zlepSovani, dokud neni nalezen nejsilngjsi.

3.5.2 Vnitrni jedinec

Vnitini jedinec predstavuje jednu posloupnost mést. Tuto posloupnost obslouzi pouze
jeden fidi€ a pofadi mést v posloupnosti predstavuje potadi, ve kterych budou navstivena.
Po spojeni vSech mést uvniti posloupnosti vnitiniho jedince vznikne trasa, kterd ma realnou

vzdalenost. Tato vzdalenost predstavuje fitness vnitfniho jedince.

3.5.3 Vnitrni populace

Vnitini populace obsahuje kone¢ny pocet vnitinich jedinci. Tito vnitini jedinci jsou
podrobeni vnitinimu genetickému algoritmu a vnitini jedinec s nejnizsi fitness funkci (nejkratsi

vzdalenosti) je oznacen za vitéze. Vnitini populace je zobrazena na Obr. 3.3.

Vnitini populace

Vnitini Vnitini Vnitfni

jedinec 1 jedinec 2 jedinec n

Obr. 3.3 — Vnitini populace
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3.5.4 Vnéjsi algoritmus
Vnéjsi populace obsahuje urcity pocet vnéjSich jedinct a vnéjsi jedinci obsahuji
koneCny pocet vnitinich jedinct. Kazdy vnitini jedinec je vystupem vnitiniho genetického
algoritmu. Vystupem vn¢&jsiho genetického algoritmu je jeden nejsiln€jsi vnéjsi jedinec.
Jinymi slovy lze fici, ze vn&jsi jedinec je skupina posloupnosti mést, kde kazda
posloupnost je jednim vnitinim jedincem. Tito vné&jsi jedinci tvoii vnéj§i populaci a jsou po

generacich zlepSovani vnéjsim genetickym algoritmem.

3.5.5 Vnéjsi jedinec

Vnéjsi jedinec je jedna skupina vnitinich jedincd. Vnitini jedinci pfitom jsou
posloupnosti mest, kde kazdy vnitini jedinec je nejsiln€jSim jedincem, ktery proSel vnitini
genetickym algoritmem jako vitéz. Kazdy vnitini jedinec mé svou fitness a soucet fitness vSech

vnitinich jedinct je fitness vnéjsiho jedince.

3.5.6 Vnéjsi populace
Vnéjsi populace obsahuje konecny pocet vnéjsich jedinci. Tito vnéjsi jedinci navzajem
soupeti a ten nejvhodnéjsi z nich je oznalen jako vitéz a zaroven vystup algoritmu. Vnéjsi

populace je zobrazena na Obr. 3 4.

Vné&jii populace

Wit fed
jedinec 2

Vil jedimec 1 ‘ ‘ Vil fedinec 2 ‘ Vil fedines n

Wnitfnd
fedinec 1

Vinitfnd
fedinec 1

Viitind
jedirec n

\_}_

Wnitind
fedinex 2

Obr. 3.4 — Vngjsi populace

32



3.6 Pseudokdd algoritmu

M¢éjme tyto parametry:
e Pocet generaci vnitiniho genetického algoritmu je 50.
e Pocet generaci vnéjSiho genetického algoritmu je 20.
e Ukoncujici podminka neni stanovena.
e Celkova kapacita pfedmétu, které maji byt rozvezeny je vyssi nez 32.

Algoritmus je potom mozné popsat nasledujicim pseudokodem:

Nacist vstupy;
Nacist souradnice;

Rozttidit predméty a vygenerovat populace;

for (1 ... 20) // VylepSeni vné}$i populace 20x

{
foreach (vng&jsi jedinec ve vnéjsi populaci)
{
Vylepsit vnéjsiho jedince;
{
// ' Vnéjsi jedinec = skupina vnitinich jedinca
Vytvoreni vnitini populace z vnéjsiho jedince;
foreach (vnitini jedinec ve vnitini populaci)
{
for (1... 50) // VylepSeni vnitini populace 50x
{ Vylepsit vnitfniho jedince }
}
}

Aktualizace nejlepsiho vnéj$iho jedince;

}

Vraceni nejlepsiho vnéjsiho jedince;
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3.7 Mozné vystupy algoritmu

Otazkou, kterd bude feSena, je, jestli je lepsi hledat delsi dobu tu nejkratsi vzdalenost,
nebo jestli je vhodnéjsi hledat skupinu mést, které jsou vice pohromadé. Je tedy nutné zjistit,
jak dlouho ma smysl optimalni feSeni hledat a jak velky dopad ma kazdy scénar. Veskera
meéteni budou zameétena na tyto hlavni body:

e Vliv poCtu generaci na geneticky algoritmus.
e Vliv ceny za kilometr a fidiCe na geneticky algoritmus.

e Vliv rozmisténi mést na geneticky algoritmus.

3.7.1 Mésta jsou nevhodné rozdélena na urovni vnéjsiho jedince

Pokud by nebyla mésta pohromadg¢, tak by nejkratsi vzdalenosti mohly vypadat takto.
V obou ptipadech je nejkratsi vzdalenost nalezena, ale v ptipad€ na Obr. 3.5 je tato vzdalenost
mnohem vyssi nez vzdalenost na Obr. 3.6.

Situace na Obr. 3.5 zjevné vyrazné prodlouzi celkovou trasu a nastava ve chvili, kdy
algoritmus uvizne v lokalnim extrému na urovni vnéjsiho jedince, ale poCet generaci vnitiniho
jedince je dostatecny.

Situace na Obr. 3.6 je optimalni vystup algoritmu.
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Obr. 3.5 — Neoptimalni cesta Obr. 3.6 — Optimalni cesta
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3.7.2 Nebyla dosazena nejkratSi vzdalenost

V tomhle pfipadé se muze stat, ze fidi¢ bude mit vhodné urCenou oblast meést, ale
algoritmus pro vnitiniho jedince neb&zel dostate¢né dlouho a vysledné cesta neni nejkratsi.
Tohle nemusi nutné vadit, protoze se muze jednat pouze o minimalni narast cesty.

Na Obr. 3.7 jsou zvoleny ty nejkrats$i vzdalenost a na Obr. 3.8 jsou vzdalenosti o néco

delsi. Oba ptipady mohou byt povazovany za optimalni fesSeni.
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Obr. 3.7 — Optimalni skupina mést s Obr. 3.8 — Optimalni skupina mé&st s
optimalni cestou neoptimalni cestou

3.8 Odhad optimalniho FeSeni

Logistické spolecnosti v dnesni dobé& rozdeluji zbozi, které chtéji rozvézt na mensi Casti.
Napiiklad Olomoucky kraj je mozné rozdélit na Sumperskou, Olomouckou, Bruntalskou,
Pierovskou a Usteckou &ast. Tyto &asti jsou blizko u sebe. To by odpovidalo piipadu, kdy jsou
mesta vhodné rozdélena a jsou blizko u sebe. Nicméné pokud by logisticka spoleCnost
nerozdélila zbozi na Casti a fidici by jeli nejkratsi trasy, ale do mést, které nejsou pobliz, tak by
mohlo dojit k znacnému nartstu kone¢né vzdalenosti.

V druhém piipadé by doslo pravdépodobné k mnohem vét§imu narGstu kone¢né
vzdalenosti, protoze néktera mésta mohou byt od sebe desitky az stovky kilometra. Napfiklad
by to byl ptiklad, kdy by fidi¢ jel z Brna do Prahy, pak do Ostravy, pak do Liberce a nakonec
do Brna. Zde by doslo ke zna¢nému narastu.

V prvnim piipadé€, kdyby fidi¢i obsluhovali pouze Prazsky kraj, nebo jen Brnénsky kraj,
tak nejkratsi vzdalenost nehrala tak zasadni roli, protoze by necestovali ptes celou republiku,
ale ud¢lali by si pouze zajizd’ku v délce nékolik kilometri. Odhad je tedy takovy, Ze duleZzit&jsi

vhodné rozdélit mésta na skupiny, které jsou pobliz a az potom hledat nejkratsi vzdalenost.
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4 RESENI VLASTNI PRACE

Tato kapitola se zabyva vlastni realizaci prace. Je zde popsano, jakym zpusobem byl
samotny algoritmus vyvijen. Jsou zde zaroveni popsany problémy, ke kterym doslo a jejich
nasledné teSeni. K realizaci programu byl pouzit programovaci jazyk C# (Microsoft, 1996).
Vzhledem k charakteru ulohy nebylo nutné zpracovat pokrocilé grafické rozhrani a vystup byl
tisknut do prikazové radky. Vstupem programu jsou txt soubory formatované jako csv soubory
s odd¢lovaci.

Prvni vstupni soubor obsahoval soufadnice vSech mést. Tento soubor se jmenoval
Coordinates.txt a pivodn€ byl pouzit v projektu , souradnice-mest“ dostupného zdarma
na strankdch webové platformy Github (Zemek, 2018). V souboru je kazdé mesto
nazvem a X a' Y soufadnicemi. Druhym vstupnim souborem je soubor ,ActiveOrders.txt®.
Tento soubor obsahuje data, ktera predstavuji pozadavky zakaznikd. Kazdy pozadavek je

oznacen unikatnim identifikdtorem ID a obsahuje cilové mésto a pocet pozadovanych palet.

4.1 Krok Vypocet nejkratsi vzdalenosti

Prvnim krokem bylo navrhnout algoritmus pro vypocet nejkratsi vzdalenosti. Vstupem
tohoto algoritmu je textové pole, které obsahovala mésta, mezi kterymi byla nejkratsi
vzdélenost pocitana. Prvnim pokusem bylo pocitat vzdalenosti pomoci Dijkstrova algoritmu

(Kolat, 2000) a matice vzdalenosti (Kunz, 2001).

4.1.1 Matice vzdalenosti

Matice vzdalenosti byla pouzita, kdyz byla mésta jeste¢ v fadu jednotek. Matici bylo
jednoduché vytvorit, ale se zvySujicim se poCtem mést se obtiznost znacn¢ zvysila. Tato matice
ma 2 hlavicky. Jedna hlavicka je horizontalni, druha vertikalni. Ob¢ hlavicky obsahovaly nazvy
mest. Buriky, kde se mésta protinala, byla pravé vzdalenost mezi mésty. Na diagonale této
matice jsou O a celd matice je symetricka podle diagonaly.

Vyhodou je, ze matici je jednoduché pouzit. Nebylo nutné hledat v matici, kde jsou
mesta a bylo mozné rovnou Cist hledanou vzdéalenost. Napftiklad pro vypocet vzdalenosti mezi
meéstem 12 a méstem 23 stacilo precist hodnotu na 12. fadku a 23. sloupci.

Nevyhodou bylo, ze pro pozadovany vstup 216 mést byla tato matice prili§ velka.
Nebylo pro uzivatele realné, aby tuto matici pocital v Excelu, nebo jinych programech.

Nicméné neni nerealné, aby byla tato matice pocitdna pfimo programem.
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4.1.2 Pythagorova véta

Druhou variantou, kterd byla nakonec pouZita, je Pythagorova véta (Cucka, 2007).
Pythagorova véta je metoda, kterou je mozné vypocitat vzdalenost mezi 2 body. K vypoctu
staci znat soufadnice X a Y.

Vyhodou tohoto vypoctu je, Ze neni nutné tvotit zadné dal§i matice, nebo uchovavat
data o vzdalenostech v extra souborech. Zaroven je mozné jednoduse vypocitat vzdalenost mezi
2 body a nejsou provadeény zadné nadbyte¢né operace.

Nevyhodou je, ze je nutné navrhnout a optimalizovat algoritmus, ktery stahuje
soufadnice potfebnych mést. Naptfiklad pokud znam dvé meésta, mezi kterymi pocitam
vzdalenost, tak musim nékde ziskat souradnice. Tohle je zélezitost optimalizace pfistupu do
databaze. Bylo vyzkouSeno mnoho variant prace s mésty. Nejjednodussi a nejrychlejs§i se
ukézalo pracovat piimo sindexy meést. Tabulka allCitiesTable obsahuje soutadnice vSech
mest a tiida Controller je tfida, kde jsou shromazd’ovana takova data. Metoda pro vypocet

vzdalenosti mezi mesty vypada nasledovné:

Kod v C#

/// <summary>

//] Vrati vzdalenost mezi 2 mésty. Vstupem jsou indexy mést
/Il </summary>

/// <param name="city1"></param>

/// <param name="city2"></param>

//] <returns></returns>

public static double getDistance(int cityl, int city2)

{
double x1 = Convert. ToDouble(Controller.allCitiesTable. Rows|[city 1]["X"]. ToString());
double x2 = Convert. ToDouble(Controller.allCitiesTable. Rows|[city2]["X"]. ToString());
double y1 = Convert. ToDouble(Controller.allCitiesTable. Rows[city 1]["Y"]. ToString());
double y2 = Convert. ToDouble(Controller.allCitiesTable. Rows[city2]["Y"]. ToString());

return Math. Round(Math Pow(Math. Pow(x2 - x1, 2) + Math.Pow(y2 - y1, 2), 0.5), 4);
}

Predchozi varianta byla pouzita, kdyz v algoritmu byly pouzivany celé ndzvy meést.
Tohle se ukazalo mnohem slozitéjsi, protoze se na mnoha mistech musely nazvy

prekladat a ptistup do tabulky allCitiesTable byl mnohem pomalejsi.
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4.1.3 Redlna vzdalenost oproti vzdusné ¢are

Posledni véci, kterou je nutné promyslet, je rozdil mezi skuteCnou
vzdalenosti a vypoc¢tenou vzdalenosti. Protoze k vypoctu jsou pouzity X a Y soutfadnice mapy,
tak dochazi ke zkresleni vysledku, protoze silnice ve skute¢nosti nevedou ptimou Carou. Pro
potieby algoritmu je tohle skresleni zanedbatelné, protoze rovnomérné nastava pii kazdém
vypoctu a chyba se nenasobi mezi sebou a pro ohodnoceni cesty neni piesnost dulezita.

Dalsi ptic¢inou zkresleni je samotny zemsky povrch. Protoze zemsky povrch se nachazi
na vypouklé planeté, tak musime pocitat se vzorci pro neeuklidovskou geometrii' V ptipadé této
prace i takové zkresleni je mozné pominout, protoze vypocty probihaji pouze na pomérne malé
plose.

Naptiklad cesta z Ostravy do Olomouce je podle vypoctu ptiblizné 90 km. Nicméné ve
skuteCnosti je vzdalenost 95,7 km. V jiném piipad€ je vzdalenost z Olomouce do Dubu nad
Moravou 13,5 km vzdusnou Carou a 14,1 km skute¢na vzdalenost po silnici. Algoritmus by
v tomto piipade vzdalenost trosi¢ku zkreslil, ale finalni vysledek by byl pfijatelny.

Problém by byl, kdyby skutecna cesta se nepodobala ptimce, ale jednalo by se o kfivku
jako je pulkruznice, nebo €asti mnohouhelniku. Takovy pfipad nastava pouze v piipade, Ze by
cesta musela vést pres feku, nebo jinou prekazku, kde by bylo nutné udélat velkou objizd’ku
kvuli jejimu piekroceni.

Na Obr. 4.1 je ukazka nejrychlejsi cesty a na Obr. 4.2 je nejkratsi cesta. V drtivé vétsine
piipadu je nejkratsi cesta tou vhodnéjsi, takze z toho divod nepresnost kvili vzdusné ¢are neni

brana v Gvahu.
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Obr. 4.2 — Nejkratsi cesta (Mapy.cz, 1996)
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4.2 Krok Programovani vnitiniho jedince

Vnitfni jedinec je v tomto piipad€ posloupnost mést. Tato posloupnost mést predstavuje
potadi, neboli cestu, kterou fidi€¢ bude muset projet. Celkova vzdalenost, kterou fidi¢ projede,

bude jeho fitness skore.

4.2.1 Vhodna reprezentace vnitiniho jedince

Tato posloupnost mest je reprezentovana jako pole datového typu string neboli pole
fetézctu. Existuji dal§i moznosti, jak reprezentovat posloupnost. Piikladem muze byt pouze
jediny fetézec, ktery by mél uvniti zakodovanou informaci o méstech. Tento zpusob byl
ptivodné zvolenym feSenim, ale ukazalo se, ze algoritmus se pfili§ zpomali. Zpomaleni
dosahovalo az peétinasobku pavodni doby. Tiida Algorithm je tfida s algoritmem, ktera
obsahuje vSechna nastaveni, jako je délka algoritmu, pocet generaci a podobné. Konstanta
LENGTH je zde délka algoritmu a zaroven je celkovym poctem mést. Reprezentace vnitiniho

jedince vypada v kodu takto:

| Kéd v C#
private string[] sequence = new string[ Algorithm LENGTH];

Jedinec sam o sob¢ je vlastné tfidou, ktera ma vlastnost zvanou sekvence. Tato sekvence
je datového typu pole string, které reprezentuje posloupnost mést. Dale obsahuje pouze metody,
které jsou pouzity pro vypocty.

Hlavnimi jsou metody GetFitness, ktera vypocita celkovou vzdéalenost mezi meésty.
Metoda GetDuplicity vypocita pocet duplicit v posloupnosti, ktera nastava po ktizeni. Dalsi
dilezitymi metodami jsou GetSequence a ShowMe, které jsou pouzity pro zobrazeni

posloupnosti.
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4.2.2 Reprezentace vnitini generace

Vnitfni generace je tiida, kterd obsahuje instance tfidy vnitini jedinec. Pocet instanci je
roven poctu vnitinich jedinca ve vnitini generaci. Vnitini generace obsahuje metodu selekce
jedinca. Tato metoda nahodné vybere 2 dvojice jedinct a pomoci jejich fitness vybere z nich
lepsi 2. Tito jedinci jsou nasledné podrobeni kiizeni, pfipadné mutaci.

Dals$i metodou je ukoncovaci podminka. Tato metoda je vZzdy zavolana ve chvili, kdy je
populace =zlepSena. Metoda zkontroluje, jestli nedosSlo kdosazeni ukoncovaci
podminky a pokud doslo, tak vrati hodnotu True, ktera je datového typu Boolean. Hlavni ¢ést

tfidy Invidual, ktera reprezentuje vnitini generaci vypada nasledovné:

Kod v C#
private string[] sequence = new string[ Algorithm LENGTH];

/// Konstruktor bez argumentu -> Nahodna tvorba jedince (Pouziva se na zacatku)
public Invidual()

/// Projde celou sekvenci a vypocita vzdalenost mezi sekvenci mést.
public double getDistance()

/// Operator mutace. 2 nahodné geny jsou prohozeny
public void mutate()

/// Konstruktor s argumentem -> Tvorba jedince z 2 rodicu
public Invidual(Invidual p1, Invidual p2)

// Funkce si vypocita nepouzitd mésta
/// Nasledn¢ prochézi sekvenci a nahrazuje duplicity t€émi nepouzitymi
private void fixMe()

/// Ohodnoti jedince a vrati poCet duplicit. Stejny prvek = kladné body
public int getDuplicity()

/// Vrati sequenci gend jako string (pouZito pro tisk)
public string getSequence()
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4.2.3 ZlepSeni populace

ZlepSeni populace je feSena na urovni vnitintho jedince. Vnitini jedinec mé
ve skuteCnosti 2 konstruktory a 1 metodu pro mutaci. Prvni konstruktor nema zadné
vstupy a vytvoti jedince nahodné. Druhy konstruktor ma jako vstup 2 jiné jedince, neboli
rodiCe a z nich je praveé vytvoren kiizenim.

Kfizeni je provadéno s 80% pravdépodobnosti a mutace s 5% pravdépodobnosti.
Populace je periodicky zlepSovana pii prechodu do kazdé dalsi generace. Muze se stat, Ze se
jedinec do dalsi generace dostane bez zmény. Zaroven se do dal§i generace vzdy dostane ten

nejlepsi jedinec z predchozi populace.

4.2.4 Fitness jedince

Fitness wvnitiniho jedince je jednoduchy vypocet, kdy je vypocitdn soucet vSech
vzdélenosti mezi mésty v posloupnosti vnitiniho jedince. Tento vypocet je proveden v metodé
GetFitness a celkova vzdalenost neni nikde ulozena.

Zarovei je zde jednoduchy vypocet, kdy je proveden dotaz do databaze, ktera obsahuje
vSechny soufadnice mést. Odpoveédi tohoto dotazu jsou soufadnice mésta. Obsluhu tohoto
dotazu bylo nutné chvili ladit, protoze mize zna¢né zpomalit prubeh vypoctu celého algoritmu.

Mésta jsou v posloupnosti reprezentovana jejich unikatnimi identifikatory. Tato
reprezentace umoziuje jednodussi dotazy do databazi, protoze identifikator je zaroven radkem

v tabulce. Tato reprezentace se velmi dobfe podepsala na rychlosti algoritmu.
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4.2.5 Zobrazeni jedince

Posledni metodou, ktera byla potieba, bylo zobrazeni jedince pomoci metody ShowMe.
Metoda ShowMe funguje podobné jako metoda GetFitness. Oproti metodé GetFitness ale
pouze zobrazuje posloupnost mést do konzole.

Existuji dalsi varianty metody ShowMe jako ShowFull, nebo ShowTranslated. Tyto

metody zobrazuji jinym zpusobem posloupnost mést a byly pouzity béhem vyvoje a ladéni.

4.2.6 List<string>— Orders | InvidualOrders | PopulationOrder

Prvni zpusob, kterym byl vnéjsi jedinec reprezentovan, byl List<string™> neboli
proménlivé pole fetézci. Tento zptsob mél vyhodu toho, ze byl velmi intuitivni a graficky
nazorny. Nevyhodou byly pravé zminéné komplikované kiizeni a mutace. Zaroven dochézelo
k mnoha duplicitam a ztracela se mésta. Z toho duvodu bylo nutné ptidat opravnou metodou
FixMe. Tato funkce opravovala vnitini jedince ve vnéj§im jedinci.

Tato opravnd funkce oznacila duplicity a nahradila je chyb&icimi mésty. Nevyuzita
chybéjici mesta potom pridala na konec posledni posloupnosti, ptipadné jako dalsi cesty.

Zde vznikal problém, ze posloupnosti se umeéle ménily k jednomu podobnému

vysledku a bylo obtizné délat jakékoli zmény v programu.

4.2.7 SuperlInvidual

Druhy zpusob, ktery byl pouzit, byla reprezentace pomoci jednoho velkého pole
datového typu string. Tohle pole obsahovalo pouze informace o fidiich, ktefi cestu pojedou.
Protoze kazda burika reprezentovala jedno mésto a jeji hodnota tidiCe, tak se nikdy nestalo, ze
by dochazelo ke ztraté informace o méste, nebo o fidici.

Novym problémem ale bylo to, ze mohlo dojit k pfetizeni fidi¢e. Tohle pietizeni nebyl
zasadni problém, protoze pomoci fitness funkce bylo mozné pridelovat negativni body, které
by vnéjsiho jedince penalizovaly. Tento zpusob byl nakonec zvolen a parametry, které slouzi
k ohodnoceni vné&jsiho jedince, jsou drzeny na urovni Vng&jsi populace.

Posledni detail ptfi tvorbé vnéjs§iho jedince bylo vhodné propojeni metod vnéjsiho
jedince a vnitiniho jedince. Pokud tfeba je pozadavek k zobrazeni jedince, tak musi byt vhodné
zobrazeni vSichni vnitini jedinci. Pokud je pozadavek k ohodnoceni vnéj$iho jedince, tak jsou

ve skute€nosti ohodnoceni vSichni vnitini jedinci.
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Kod v C#
public void generateRandomOrders(){
List<string> remainingCities = InputOutput.getUniqueColumnsValuesActiveOrders(1);
var rnd = new Random();
int a = rnd. Next(0, remainingCities.Count);
string city = remainingCities[a];
int cityCount = remainingCities.Count-1;
string newOrder = remainingCities[a];
remainingCities. RemoveAt(a);
int newOrderValue =
Convert. ToInt32(Controller.activeOrdersTable Rows[a]["Count"]. ToString());
for (int 1 = 0; 1 < cityCount; i++){
a = rnd. Next(0, remainingCities.Count);
if (newOrderValue +
Convert. ToInt32(Controller.activeOrdersTable Rows[a]["Count"]. ToString())
< ORDER_CAPACITY)
{ newOrder = newOrder + "-" + remainingCities[a];
remainingCities. RemoveAt(a);
NewOrderValue = newOrderValue +

Convert. ToInt32(Controller.activeOrdersTable Rows[a]["Count"]. ToString()); }

else
{ newOrder = newOrder + ":" + newOrderValue;

this.ordersList. Add(newOrder);

newOrder = remainingCities[a];

remainingCities. RemoveAt(a);

newOrderValue =+

Convert. ToInt32(Controller.activeOrdersTable Rows[a]["Count"]. ToString()); }
}

if (newOrder.Length > 0){
newOrder = newOrder + ":" + newOrderValue;

this.ordersList. Add(newOrder); } }
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Kod v C#
public SuperInvidual (){
routes = new int[InputOutput.getActiveOrdersCount()];
List<string> remainingCities = InputOutput.getUniqueColumnsValuesActiveOrders(1);
var rnd = new Random();
int a = rnd Next(0, remainingCities.Count);
int driver = 1;
int routeValue = 0;
for (int 1 = 0; 1 < remainingCities.Count; i++){
while (remainingCities[a] == "X") a = rnd.Next(0, remainingCities. Count);
if (routeValue +
Convert. ToInt32(Controller.activeOrdersTable. Rows[a]["Count"]. ToString())
< ORDER_CAPACITY)
{routeValue = routeValue +
Convert. ToInt32(Controller.activeOrdersTable. Rows[a]["Count"]. ToString());
routes[a] = driver;
remainingCities[a] = "X";
}
else
{ driver = driver + 1;
routeValue =
Convert. ToInt32(Controller.activeOrdersTable. Rows[a][ "Count"]. ToString());
routes[a] = driver;
remainingCities[a] = "X";
H
this.driverCount = driver;

startAlgorithm();

}
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4.3 Pomocné tridy

Vzhledem ke komplexnosti ulohy byly v neposledni fadé vytvofeny pomocné tiidy.
Tyto tfidy slouzi pro zptehlednéni celé ulohy a pro jednodussi piidavani dalSich funkcionalit
do programu. Mezi tyto tiidy patii Functions, InputOutput, Cities a Controller. VSechny tyto
tfidy jsou inicializovany na zaCatku programu a jsou prubézn€ volany. Nékteré slouzi skute¢né

pouze k vyvoji a ladéni a nejsou nezbytné pro samotny chod programu.

4.3.1 Functions

Jednad se otfidu se statickymi metodami, které slouzi k zobrazeni vstupu. Témito
metodami je mozné zobrazit datovy typ pole string, pole Int, List string, List int a mnoho dalSich
datovych typu. Béhem =zaCatku vyvoje programu bylo zaroven nutné vytvofit vhodnou
reprezentaci mest, ktera by zjednodusila praci s velkou databazi.

Pro reprezentaci vnitiniho jedince byla zvolena nejprve Ciselnd hodnota v hexadické
soustave. Trida Functions obsahuje metody pro pfevod celého ndzvu mésta na Ciselnou hodnotu
v hexadické soustavé. Reprezentace vnitfniho jedince pomoci Ciselné hodnoty v hexadické
soustave se pozd¢ji ukéazala jako nepraktickd, protoze prevod probihal velmi Casto a algoritmus

byl znaéné€ zpomalen.

Kod v C#
/// Ptevede znak z Dec do Hex soustavy
private static char hexChar(int decValue)

/// Ptevede ¢islo z Dec do Hex soustavy
public static string toHex(int decNumber)

//] Zobrazi do konzole vSechny prvky v listu
public static void showList(List<string> list)

//] Zobrazi do konzole vSechny prvky v listu
public static void showList(List<int> list)

/// Zobrazi do konzole vsechny prvky v poli array
public static void showArray(string[] array)

/1] Zobrazi do konzole vsechny prvky v poli array
public static void showArray(int[] array)

//] Zobrazim v§echny data z tabulky allCitiesTable do Konzole
public static void showDataAllCitiesTable()
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4.3.2 InputOutput

Tato tfida slouzi pro manipulaci se vstupnimi a vystupnimi soubory. Vzhledem k tomu,
ze pozadavek zakaznika a databaze se soufadnicemi mést muze byt rozsahla a meénit se, tak
byly vytvoreny metody, které tyto pozadavky uspokoji.

Nejdulezit€jsimi metodami jsou ty, které ¢tou soubory a ukladaji je do tfidy Controller.
Bylo nutné vyvinout pirevodniky a funkce pro ¢teni strukturovanych soubora. Zaroven metody
tisknou prectena data do zvlastnich soubort. Dalsi funkei této tfidy je tisk dat do soubord. Tato
funkcionalita byla hojn€¢ vyuzivana béhem vyvoje programu. Vytisknout data do

souboru a zobrazovat je v jinych aplikacich jako Excel se ukazalo jako velmi vhodné.

4.3.3 Cities

Tato tiida slouzi pro vypocCty souvisejicimi s mésty. Pivodné kdyz byla misto tabulky
pouzivana matice nejkratSich vzdalenosti, tak pravé tato tfida obsahovala vSechny obsluzné
funkce. Mezi tyto metody patfila tvorba matice nejkratSich vzdalenosti, ptistup do matice,
mazani matice, tisknuti matice do souboru, pieklad nazvi meést a ukladani matice do hlavni
tfidy Controller. Po tom, co misto matice nejkratsi vzdalenosti byla aplikovana Pythagorova
veéta, tak se stala tato tfida ve skuteCnosti nadbyteCna. Zustaly zde metody, které pouze

prekladaji nazvy na identifikatory a obréacené.

Kod v C#

/// Vypocte vzdalenost mezi 2 body. x1 ayl je bod 1. x2 a y2 je bod 2.
/// Vysledek je zaokrouhlen na 4 desetinna mista.

public static double getDistance(int x1, int y1, int X2, int y2)

/// Vrati vzdalenost mezi 2 mésty. Vstupem je nazev mest
/// Vysledek zaokrouhlen na 4 desetinnd mista
public static double getDistance(string city1, string city2)

// Vrati vzdalenost mezi 2 mé&sty. Vstupem jsou index mest
public static double getDistance(int cityl, int city2)

/// Vrati index mésta, podle kterého je mozné v allCitiesTable najit jeho X a Y soufadnice
public static int getIndex(string city)

/// Vrati ID mésta, kdyz dodam nazev mésta
public static string getld(string city)

/// Vréti index mésta podle nazvu
public static int getIndexId(string city)
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4.3.4 Controller

Ttida Controller obsahuje inicializaci vSech pomocnych tiid. V této tfidé se zaroven
nachazi tabulky se seznamem soufadnic meést a tabulka se seznamem pozadavkl zakaznika.
Hlavni vyhodou shromazd’ovani dat vjedné hlavni tfidé je ta, ze je mozné lehce fidit
pfistupovani k datim.

Zaroven je mozné lehce ovladat ostatni tfidy a poustét jednoduse algoritmus. VSechny
tiidy byly navrzeny tak, aby je bylo mozné poustét pro rizné druhy vstupd a pro rizné
parametry. Je mozné tyto tfidy pouzit a vyvinout grafické uzivatelské rozhrani.

Jednou otazkou, kterou bylo nutné vyfesit, bylo to, jestli bude mozné spustit algoritmus
s jinymi parametry. Tohle se ukazalo jako nepotiebné, protoze by byl vysledek zkresleny. Je
mozné nastavit razné parametry algoritmu na zacatku béhu. Nakonec se ukazalo, Ze nebylo
nutné, aby se parametry algoritmu meénily beéhem jeho chodu.

Poslednim bodem, ktery bylo nutné rozhodnout, je forma zobrazeni. Je mozné vystup
zobrazit na mapu, kde by bylo mozné graficky zobrazit vysledek aplikace. Nakonec se ukazalo,
ze stall vystup zobrazit pouze v piikazové tfadce, nebo vytisknout do souboru. Tento soubor

muze byt nasledné pouzit pro provedeni dalsi analyzy.

Kod v C#

// Seznam mest, ze kterych bude vybirano

public static System.Data.DataTable allCitiesTable = new DataTable("allCities"),
public static string pathAllCitiesTable =" \\. \\. \\. \\" + "Coordinates.txt";

public static string pathDistinctAreasTable =" \\. \\. \\ \\";

// Aktivni objednavky, kolik palet, ktery zdkaznik pozaduje
public static System.Data.DataTable activeOrdersTable = new DataTable("activeOrders");
public static string pathActiveOrdersTable =" \\. \\. \\ \\" + "ActiveOrders txt";

// Nazev Kraje, ze kterého budu pocitat matici
public static string selectedFile = "Pardubicky kraj";
public static string selectedArea = "Pardubice";

public static string pathTest ="\ \\ \\ \\" + "Test.txt";
public static string pathOutput =" \\. \\. \\. \Output\\";
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5 METODIKA A VYHODNOCENI POKUSU

Tato kapitola obsahuje namérfena data. Na zakladé téchto dat bylo rozhodnuto, jestli je
vhodné&jsi hledat optimalni skupinu mest, které jsou blizko sebe, nebo jestli je vhodné;si hledat
presné&jsi nejkratsi vzdalenost. Moznych feseni je opravdu mnoho, proto je nutné provést metreni
mnohokrat a statisticky pramér pouzit jako zaveér.

Budou zkoumany 3 hlavni parametry algoritmu:

e Vliv poCtu generaci vnitinich a vn&jSich jedinct na jejich fitness.
e Vliv ceny za vzdalenost a auto na fitness jedinct.
e Vliv umisténi cilovych mést na fitness jedincu.

Z kazdého méfeni jsou pofizeny zaznamy, které obsahovaly hodnoty jednotlivych
parametrd algoritmu, hodnoty jedinct a jejich fitness. Samotny nazev souboru nese informace
o méfeni. Existuji dva druhy zaznamu.

e Zaznam s nejsilngjSim vné&j§im jedincem.
e Zaznam se vSemi jedinci béhem b&hu genetického algoritmu.

Na dalsi strané nasleduje ukazka vystupniho souboru, pribéhu genetického algoritmu
v 15. generaci, s nastavenim 20 vné&jSich generaci, 50 vnitinich generaci a naméfeného 29. 3.
2020 v 16:23. Soubor se nazyva ,, Testl Record Vnejsi20Vnitrni5S0 Gen15-2020-03-29 16-
23-39 txt“.

Nazev souboru vzdy obsahuje parametry jako pocet generaci, kde ,,Vnejsi20“ znamena
pocet vnéjSich generaci je 20 a ,Record” znamena, Ze se jedna o cely prubéh genetického
algoritmu. Na rozdil od zédznamu genetického algoritmu, zéznam s nejsilng$im jedincem

obsahuje pouze jednoho jedince.
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Kod v C#

Parameters Invidual:
POPULATION SIZE: 10
P_CROSSOVER: 80
GOAL_DISTANCE: 0
CAR_COST: 10000

Parameters SuperInvidual:

ORDER CAPACITY: 32
CROSSIN POINT: 30
KM COST: 10

2020-03-29 16:23:39
Super Invidual: 0
Fitness Invidual: 29.7147

Fitness Invidual: 78.1995

Fitness Invidual: 47.9853
Fitness Invidual: 41.1921

Fitness Superlnvidual: 13400

Inviduals: 14

Super Invidual: 9
Fitness Invidual: 29.7147
Fitness Invidual: 78.1995

Fitness Invidual: 47.9853
Fitness Invidual: 41.1921

Fitness Superlnvidual: 13430

Inviduals: 14

GENERATION COUNT: 50
P MUTATION: 10
DISTANCE COST: 10

OVERLOAD PENALTY: 100
CAR_COST: 500

Mikulovice-Lany u Dasic-Opatovice nad Labem

Labské Chrcice-Biehy-Jedousov-Borek-Ostretin

Jankovice-Brloh-Lazn€¢ Bohdanec-Chvojenec

Litosice-Bukovina u Pielouce-Neratov-Kiicen-Ceperka

Mikulovice-Lany u Dasic-Opatovice nad Labem

Ostretin-Borek-Jedousov-Brehy-Labské Chréice

Chvojenec-Lazn¢ Bohdane¢-Brloh-Jankovice

Litosice-Bukovina u Pielouce-Neratov-Kiicen-Ceperka
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5.1 Zkoumani vlivu poctu generaci vnitiniho a vnéjsiho jedince

Pro otestovani vlivu generaci vnitiniho a vné&j§iho jedince bude provedeno nékolik
variant mefeni. Otazkou je, jestli je vhodn¢jsi hledat kratsi vzdalenost, nebo jestli je lep§i hledat
vhodné&jsi rozttidéni mest. Byla provedena méfeni s témito parametry:

e Pocet generaci vnitiniho algoritmu nastaven na 20 a vnéjsiho algoritmu na 0.
e Pocet generaci vnitiniho algoritmu nastaven na 50 a vnéjsiho algoritmu na 0.
e Pocet generaci vnitiniho algoritmu nastaven na 100 a vnéjsiho algoritmu na 0.
e Pocet generaci vnitiniho algoritmu nastaven na 20 a vn¢jsiho algoritmu na 50.
e Pocet generaci vnitiniho algoritmu nastaven na 50 a vn¢jsiho algoritmu na 20.

e Pocet generaci vnitiniho algoritmu nastaven na 50 a vn¢jsiho algoritmu na 50.
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5.1.1 Shrnuti méreni

Bylo provedeno celkem 300 méfeni. Pro kazdou variantu bylo provedeno méfeni
padesatkrat. Na Obr. 5.1 jsou zobrazeny prameéry fitness skore vitéznych jedinct, které byly
vystupem méfeni. Méfeni jsou oznacena podle poctu generaci. Naptiklad VnejsiOVnitrni20 je

méteni, kdy vn&j$i jedinec byl nastaven na O generaci a vnitini jedinec na 20 generaci.

M Vneysi0Vnitrni20 M VneysiOVnitrmi50 M Vneysi0Vnitrna100
@ Vneys120Vnitrmi50 M Vneysi50Vnitrni20 M VneysiS0VnitrnaiS0

14500

14000

13500

13000

Fitness

12500 [-==== === ===

12000 [-====== === == ==

11500 e

Obr. 5.1 — Parametru fitness vné&jsich jedinci béhem méfeni
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5.1.2 Grafy s namérenymi daty
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Obr. 5.2 — Parametr fitness nejlepsiho jedince béhem méteni VnejsiSOVnitrniSO
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Obr. 5.3 — Parametr fitness nejlepsiho jedince béhem metreni VnejsiSOVnitrni20
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Obr. 5.4 — Srovnani méfent fitness pro nejlepsi jedince ze vSech méteni
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5.2 Zkoumani vlivu ceny za kilometr a ceny za auto

Pro otestovani vlivu ceny za kilometr a ceny za auto jsou provedena méfeni s témito

parametry:

Pocet generaci vnitiniho algoritmu nastaven na 20 a vn&jsiho algoritmu na 0,

cena za kilometr je nizka, cena za fidiCe je vysoka.

e Pocet generaci vnitiniho algoritmu nastaven na 50 a vnéjsiho algoritmu na 0,
cena za kilometr je nizka, cena za fidiCe je vysoka.

e Pocet generaci vnitiniho algoritmu nastaven na 100 a vn¢jsiho algoritmu na 0,
cena za kilometr je nizka, cena za fidiCe je vysoka.

e Pocet generaci vnitiniho algoritmu nastaven na 20 a vn&jsiho algoritmu na 50,
cena za kilometr je nizka, cena za fidiCe je vysoka.

e Pocet generaci vnitiniho algoritmu nastaven na 20 a vné&jsiho algoritmu na 0,
cena za kilometr je vysokd, cena za tidice je nizka.

e Pocet generaci vnitiniho algoritmu nastaven na 50 a vnéjsiho algoritmu na 0,
cena za kilometr je vysokd, cena za tidice je nizka.

e Pocet generaci vnitiniho algoritmu nastaven na 100 a vn¢jsiho algoritmu na 0,
cena za kilometr je vysokd, cena za tidice je nizka.

e Pocet generaci vnitiniho algoritmu nastaven na 20 a vn&jsiho algoritmu na 50,
cena za kilometr je vysokd, cena za tidice je nizka.

e Pocet generaci vnitiniho algoritmu nastaven na 20 a vné&jsiho algoritmu na 0,
cena za kilometr a za fidie je vyrovnana.

e Pocet generaci vnitiniho algoritmu nastaven na 50 a vnéjsiho algoritmu na 0,
cena za kilometr a za fidie je vyrovnana.

e Pocet generaci vnitiniho algoritmu nastaven na 100 a vn¢jsiho algoritmu na 0,
cena za kilometr a za fidie je vyrovnana.

e Pocet generaci vnitiniho algoritmu nastaven na 20 a vn&jsiho algoritmu na 50,

cena za kilometr a za fidie je vyrovnana.
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5.2.1 Shrnuti méreni

Bylo provedeno celkem 240 méfeni. Pro kazdou variantu bylo provedeno méfeni
dvacetkrat. Konkrétni ceny byly nastaveny néasledovne
e Vysoka cena za kilometr je 100 za kilometr.
e Nizké cena za kilometr je 1 za kilometr.
e Vyrovnana cena za kilometr je 10 za kilometr.
e Vysoka cena za auto je 5000 za fidice.
e Nizké cena za auto je 50 za fidiCe.
e Vyrovnana cena za auto je 500 za fidice.
Jednotlivé soubory s méfeni jsou opét pojmenovany podle poCtu generaci. Tedy
VnejsiS0Vnitrni20 je méteni, kde vnéjsi jedinec je nastaven na 50 generaci a vnitini jedinec je

nastaven na 20 generaci.
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5.2.2 Grafy s namérenymi daty
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Obr. 5.7 — Parametr fitness pro mefeni s vysokou cenou za kilometr a nizkou za auto
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Obr. 5.6 — Parametr fitness behem méfeni s vyrovnanou cenou

57




Fitness

B VnejsiOVnitnri20 M VnejsiOVnitrniS0 M VnejsiOVnitrnil00 © Vnejsi20VnitriS0

72000

71000

70000

65000

64000

Obr. 5.8 — Parametru fitness pro méfeni s nizkou cenou za kilometr a vysokou za auto
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5.3 Zkoumani vlivu umisténi cilovych mést

Pro otestovani vlivu umisténi cilovych mést jsou provedeny nasledujici pokusy:

e Pocet generaci vnitiniho algoritmu nastaven na 20 a vné&jsiho algoritmu na 0,
vSechna cilova mésta se nachazi pouze v Pardubickém kraji.

e Pocet generaci vnitiniho algoritmu nastaven na 50 a vnéjsiho algoritmu na 0,
vSechna cilova mésta se nachazi pouze v Pardubickém kraji.

e Pocet generaci vnitiniho algoritmu nastaven na 100 a vn¢jsiho algoritmu na 0,
vSechna cilova mésta se nachazi pouze v Pardubickém kraji.

e Pocet generaci vnitiniho algoritmu nastaven na 20 a vné&jsiho algoritmu na 0,
cilova mésta se nachazi v Pardubickém, Olomouckém kraji a kraj Vysocina.

e Pocet generaci vnitiniho algoritmu nastaven na 50 a vnéjsiho algoritmu na 0,
cilova mésta se nachazi v Pardubickém, Olomouckém kraji a kraj Vysocina.

e Pocet generaci vnitiniho algoritmu nastaven na 100 a vn¢jsiho algoritmu na 0,
cilova mésta se nachazi v Pardubickém, Olomouckém kraji a kraj Vysocina.

V téchto pokusech bude posuzovano, jak velky vliv mé rozmisténi mést na algoritmus.

5.3.1 Shrnuti méreni

Bylo provedeno celkem 120 méfeni. Pro kazdou variantu bylo provedeno méfeni
dvacetkrat. Mésta byla vybrana celkem zetfi kraju. Tyto kraje jsou Olomoucky kraj,
Pardubicky kraj a kraj Vysocina. Tyto kraje jsou od sebe vzdaleny vzdusnou ¢arou piiblizné
100 km.

Jednotliva méfeni jsou op€t nazvana podle poctu generaci. Tedy VnejsiSOVnitrni20 je
meéfeni, kde wvné&jSi jedinec je nastaven na 50 generaci a vnitini jedinec je nastaven

na 20 generaci.
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5.3.2 Grafy s namérenymi daty

B Vneysi0Vnitrmi20 M VnejsOVnitrmi50 ™ Vneysi0Vnitrni100
1 Vneysi20Vnitrni50 M Vneysi50Vnitrni20 M VneysiS0VnitrniS0
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255000
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235000
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185000
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Obr. 5.9 — Parametru fitness béhem méfeni s mésty daleko od sebe
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5.4 Vliv pocétu generaci na nejkratsi vzdalenost

Z Obr. 5.1 je videét, ze algoritmus s pouze vnitinim ¢lenem doséhl viditelného snizeni
vzdalenosti. Toto snizeni se postupné snizovalo, az zacalo dochazet k saturaci a vzdalenost
nasledn¢ klesala minimalné. Dale je vidét, ze pouziti vnéj§iho ¢lenu umoznilo tuto vzdalenost
jeste vice snizit.

V kombinaci dvaceti generaci vnitfniho Clena a dvaceti generaci vnéjsiho Clena se
projevila nahodna mutace, kdy v patnacté generaci nékolik soucasnych mutaci vnéjsich ¢lena
negativné ovlivnilo primérnou fitness celé vnéj§i generace. Kombinace dvaceti generaci
vngjsiho ¢lena a padesati generaci vnitiniho ¢lena umoznila o trosi¢ku kratsi vzdalenost, ale Cas
k dokonceni algoritmu se znacné€ zvysil.

Rozmezi maximalnich a minimalnich hodnot se jinak drzelo pfiblizn€ ve stejném
rozptylu. Primérna vzdalenost se postupné snizovala s piibyvajicimi generacemi.

Na Obr. 54 je vidét, jak ndhodné vygenerované pocatecni cesty ovlivnily cilovy
vysledek. Pokud byla pocatecni cesta nevhodné zvolena, tak doslo ke znacnému snizeni velmi
rychle. Pokud poc¢atecni cesta byla vygenerovana vhodné, tak algoritmus moc vzdalenost trasy

nesnizil. Zde je vidét dalezitost vnéjsiho algoritmu z divodu rozmanitosti feseni.

5.5 Vliv ceny na fitness jedince

Podle Obr. 5.6 1ze fici, Ze cena muze zna¢né ovlivnit cilovou trasu. V pfipadé, kdyz byla
cena za kilometr vysoka, tak dosahovaly lepSich vysledkt algoritmy, kdy byl poCet generaci
vnitiniho jedince vyssi. Vngjsi jedinec zde fungoval pouze k vyhnuti se lokalnimu extrému.

Na Obr. 5.8 je na druhou stranu vidét, ze cena za auto nehréala vyznamnou roli vzhledem
k tomu, Ze pfedméty musely byt nalozeny vSechny a algoritmus pfirozené vybiral moznosti,

kdy pocet aut byl nizsi. Nicméné pro jind nastaveni je mozné, Ze vétsi pocet aut je vyhodnéjsi.

5.6 Vliv rozmisténi mést na nejkratsi vzdalenost

Z Obr. 5.9 je zfeymé, ze pocet generaci vnitfniho jedince oCekdvané snizil celkovou
vzdélenost. Na druhou stranu zapojeni vnéjSiho jedince méla mnohem vétsi dopad, protoze
mesta byla daleko od sebe a do vybéru se mohlo dostat vice sekvenci mést. V téchto sekvencich

se pravé mohly objevit skupiny mést, ktera byla pravé v jednom kraji.
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6 ZAVER

Hlavnim ukolem prace bylo se pokusit pouzit optimalizaci v logistice. Pomoci
provedenych méfeni se podafilo zjistit, jak dlouho ma vyznam hledat nejkratsi cestu, jak mize
fitness funkce ovlivnit algoritmus a jakou roli ma rozdéleni mést na mensi celky.

Nejdulezit€jsim poznatkem této prace je, ze vzdalenost mezi mésty muze znatelné
ovlivnit optimalni trasu. Je dulezité tedy, aby byla cilova mésta rozdélena do mensich celkd,
které jsou pobliz, a pro tyto skupiny byla hledana nejkratsi vzdalenost.

Rozdéleni mést do menSich celkt, které jsou pobliz, mize byt provedeno zvySenim
poctu generaci pro vnéj§iho jedince. Vyssi pocet generaci vnitiniho ¢lena pfitom snizi samotnou
vzdalenost, kterou tidi¢ bude muset projet.

Samotné vzdalenost dosahuje nejznateln€jSiho snizeni uz po dvaceti generacich, dalsi
generace se podileji na stdle mensim a mensSim snizeni této vzdalenosti. B&hem téchto
pozd¢jSich generaci dochazi sice k pokroku, ale doba k provedeni algoritmu se zna¢n¢ zvysuje.

V budoucnu by bylo mozné na praci pokracovat zejména ve vyzkumu vlivu poctu
generaci. Je mozné algoritmus v aktualnim stavu nastavit na rizné kombinace poctu generaci.
Naptiklad pii pocCateCnich generacich je mozné nechat poCet generaci vnitfniho jedince
nizko a zvysit je ke konci algoritmu, nebo po ur€itych milnicich.

Zaroven je mozné nastavit poCty generaci dynamicky. Kupfikladu kdyby fitness skore
dosdhlo zajimavé hodnoty, tak je mozné pustit vnitini algoritmus s vyS$Sim poctem
generaci a preskocit nezajimavé vngjsi jedince.

Dal$§i moznosti je optimalizace samotného algoritmu. Existuji Casti, kde je mozné
algoritmus urychlit. Pfikladem je pfistup k datim o soutadnicich. Tato Cast se zasadné podili
na rychlosti algoritmu a vyrazné ovliviluje pocet vstupa, které je mozné zpracovat.

Posledni moznosti je pfechod na jiné optimalizacni ulohy. Zde to muaze byt vypocet
cesty hlavice pro 3D tiskarnu, vrtak plos§nych spoju, nebo aplikace tvorbu rozvrht. Prace

celkoveé muze poslouzit jako dobry zaklad pro podobné ulohy pouze s nékolika malo upravami.
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