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ANOTACE

Cilem préace bude porovnat adaptivni metody pro uceni genetickych algoritmi. V teoretické
¢asti student popise existujici (pfipadné navrhne vlastni) adaptivni metody pro uceni genetic-
kych algoritmi (metauceni), v ¢asti praktické provede experimenty a vyhodnoti jejich vysledky.
Adaptace genetickych algoritmti bude realizovana pomoci vybranych pfistupt (naptiklad hyb-
ridizace s PSO, algoritmus Bison Seeker apod.). Pro zhodnoceni bude hybridni geneticky algo-
ritmus aplikovin na vybrany standardni optimalizaéni problém (benchmarkové

funkce, TSP, problém N dam apod).
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TITLE

Adaptive genetic algorithms

ANNOTATION

The aim of the work will be to compare adaptive methods for learning genetic algorithms. In
the theoretical part, the student will describe existing (or propose his own) adaptive methods
for learning genetic algorithms (meta-learning), in the practical part he will perform experi-
ments and evaluate their results. Adaptation of genetic algorithms will be implemented using
selected approaches (for example, hybridization with PSO, Bison Seeker algorithm, etc.). For
evaluation, the hybrid genetic algorithm will be applied to a selected standard optimization

problem (benchmark functions, TSP, N-queens problem etc.).
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1 UVOD

Cilem této bakalatské prace je porovnani jiz existujicich adaptivnich metod pro uceni geneticky
algoritmi. Tyto algoritmy jsou aplikovany na standardni optimaliza¢ni problém. Pro provadéni
samotnych experimentl byla zvolena optimaliza¢ni tloha Problém obchodniho cestujiciho. Pro
adaptaci genetickych algoritmi se v praci vyuzivaji techniky nazyvané Simulovani zihani a Ho-

rolezecky algoritmus.

Toto téma bylo zvoleno, protoze optimalizani problémy nejsou pouze teoretickymi zalezi-
tostmi, ale Casto se s nimi miiZeme setkat 1 v kazdodennim Zivoté ve vSech rtiznych odvétvich
a oborech. Na n¢které optimalizacni problémy, jako je naptiklad Problém obchodniho cestuji-
ciho, kterému se vénuje i tato prace, je mozné narazit v riznych odvétvich jako je naptiklad
logistika. Ptikladem muze byt ureni minimalniho poctu kontejneri, ktery se fesi v transport-
nich sluzbéach. Tyto a dalsi optimaliza¢ni problémy se daji fesit, naptiklad pomoci genetickych
algoritmil. Pravé témi se tato prace zabyva, teoreticka Cast prace je vénovana sezndmeni se
pravé s genetickymi algoritmy a optimalizacnimi metodami, predevS§im pak s adaptivnimi ge-
netickymi algoritmy, které vznikaji vylepSenim genetickych algoritmii pomoci adaptivnich me-

chanismu.

V praktické ¢asti prace jsou tyto adaptivni genetické algoritmy porovnavany, protoze v dnesni
dobé, kdy jsou technologie na vzestupu a progresivné se rozristaji, zvysuji se tim padem také
pozadavky na vykon a efektivitu. A v tento moment pfichdzi praveé adaptivni genetické algo-
ritmy. Tyto algoritmy jsou schopné nachazet idealni feSeni ve vS§emoznych oblastech. Od umélé
inteligence pies strojové uceni az po biomedicinu ¢1 ekonomii. Prakticka ¢ast této prace je tedy
vénovana realizaci optimaliza¢nich metod, konkrétné€ jsou vyuZity jiz zminény Horolezecky
algoritmus a Simulovani Zihani. Prace ma za cil aplikovat na konkrétni datovy soubor riizné

konfigurace téchto algoritmil a nalézt tak tu mozna nejoptimalné;si.
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2 GENETICKE ALGORITMY

2.1 Nazvoslovi

Na zacatku je dilezité uvést nazvoslovi, které bude pouzivano napti¢ celou touto bakalaiskou
praci. Bakalaiska prace se zabyva zpracovanim genetickych algoritmti. Tyto algoritmy nemaji
pevné danou definici, jak maji byt vytvofeny. Nicmén¢ spolecné prvky pro vétSinu genetickych

algoritmt jsou chromozom, geny, jedinci, populace, selekce, kiizeni, mutace, fitness. [2]

2.1.1 Geneticky algoritmus

Prvni genetické algoritmy byly vytvofeny Johnem Hollandem Vv roce 1960. NavrZeny algorit-

mus byl inspirovan pfirozenym vybérem V piirod€. Pfirozeny vybér je v pfirodé¢ motor, ktery

vvvvvv

cey

zeni k zahubg. Jejich geny, které ¢asto nemusi vyhovovat prostedi, ve kterém ziji, jsou elimi-
novany. Tak jako je tomu V pfirodé, jedinci spolu svadi souboje, které urcuji to, kdo bude moci
dale pokracovat ve své reprodukci, a kdo naopak ne. Slabsi jedinci dostanou také Sanci, ti vSak
kvantitativné zaostanou za silnéjSimi a mnozstvi jejich potomki bude znaéné nizsi. Diky gene-
tickym predispozicim budou novi jedinci, pii kombinaci vhodnych rodi¢t, mit lepsi vlastnosti
neZ jejich rodice. [1, 2, 17] Genetické algoritmy vychazi z evolu¢nich algoritmi. Tento obecny
pojem zastituje nejen genetické algoritmy, ale dale evolu¢ni strategie, evolucni a genetické pro-

gramovani. [1]

2.1.2 Jedinec

Jedinci jsou zakladni slozkou populace, jakykoliv dostupny jedinec ma moznost byt potencial-
nim feSenim pro zkoumany problém. V ptipadé, Ze se jednd opravdu o konecné feSeni, které
splnuje veskeré podminky, 1ze ho poté oznacit za kandidatni feSeni. Kazdy z jedinec je sloZzen
z chromozomi, které reprezentuji jeho vlastnosti a ze své fitness hodnoty, kterou je hodnocen.
Jedinci, ktefi jsou vybirani pro dalsi kiiZzeni a tvofeni tak nové populace jsou vybirani na-

hodné¢, ovSem jedinci S lepsi fitness hodnotou maji vyssi Sanci na to byt vybrani. [1]
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2.1.3 Chromozomy

Zakladnim kamenem genetickych algoritmt jsou chromozomy, které jsou slozené z genti. Tyto
jednotlivé geny je mozné si predstavit jako informaci — vlastnost, kterou jedince lze charakte-
rizovat. Samotny chromozom, ktery je sloZzeny z jednotlivych gent uréitym zptisobem zakddo-
vava tyto jednotlivé geny a vytvaii tak celek. Chromozomy jsou tedy vyuzivany K popisovani
jednotlived Vv populaci, nejcastéjsi reprezentace chromozomii byva pomoci bitovych fetézci,
celych ¢isel anebo realnych ¢isel. Bitova reprezentace umoziuje vSem reprezentovanym chro-
mozomum nastavovat dva dostupné stavy hodnot 0 a 1. Reprezentace pomoci celych a redlnych
¢isel mize pro jednotlivé ¢asti chromozomu pouzivat hodnot vice. [1]

Pti teSeni Problému obchodniho cestujiciho je cesta reprezentovana pomoci jednotkovych fe-

tézcl, které reprezentuji poradi, v jakém jsou mésta prochézena. [1, 18]

2.1.4 Reprezentace

Reprezentace je jedna z kli¢ovych véci, kterou je nutné si dikladné promyslet a zvolit pii na-
vrhu. Nevhodna reprezentace mutize pfinést znatelné zpomaleni pii feSeni problému a do velké
miry ovlivnit ziskané vysledky. Neexistuje jedna specificka reprezentace pro vSechny feSené
problémy, pro kazdy feSeny problém je nutné zvolit specifickou reprezentaci individualné.
Existuje vice typu reprezentaci napiiklad binarni, jednotkové, stromové ¢i permutacni kodo-
vani. Nejcastéji pouzivané je binarni a permutac¢ni koédovani. Binarn¢ kodovany jedinec miize
ve svych genech nabyvat pouze dvou stavi. Permuta¢né kodovany jedinec obsahuje permutaci

nékolika Cisel, které popisuji, vV jakém pofadi ma feSeni poskladané samotné objekty. [20, 2, 1]

2.1.5 Fitness funkce

Fitness funkce je vyuZzivana pro ziskani hodnoty urcujici kvalitu jedince — kvalitu kandidatniho
feSeni. Zpracovani fitness funkce je zasadni pro spravné fungovani genetického algoritmu.
Spravna funkce je snadno pochopitelna, rychle provadéna, ovSem je nutné, aby byla také efek-

tivni. Vypocet této funkce tedy slouzi K ziskani G¢innosti potencialné¢ nalezeného feSeni.

[15, 18]
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2.1.6 Populace

Populace obsahuje libovolné mnozstvi jedinci, ktefi reprezentuji jedno z moznych feSeni pro-
blému, kterym se pfi feSeni zabyvame. Pro optimalni feSeni problému je nutné zvolit vhodnou
velikost populace, i kdyZ je mozné vybrat libovolny pocet jedinci. Malo jedinc nemusi byt
vubec schopno vygenerovat potfebné mnozstvi kombinaci genii pro dobré feseni. Pfilis mnoho
jedincti zas mize zpusobit, Ze se v populaci diky malému tlaku na kvalitu budou drzet jedinci
se Spatnymi geny a konvergence algoritmu se zpomali. Nejsou zadné pevné vytycend pravidla
pro to, jakou velikost ma vhodné populace, proto byva volena vzdy specificka populace pro

kazdy feSeny problém. [1, 19]

2.1.7 Selekce

Selekce musi co nejvice napodobovat prirozeny vybér Vv ptirodé. Kazdou dal§i novou populaci
se snazime o zlepSeni té stavajici. Pro samotné zlepSeni je vZdy nutné vybirat nejsilnéj$i jedince,
kteti maji nejveétsi pravdépodobnost, Ze piedaji své pozitivni vlastnosti na své potomky. Nelze

wewvr

manitost nasich vysledkil a lepsi autenticitu napodobeni pfirodniho vybéru. V piipadé, Ze jsou
voleni do nové populace pouze nejsilngjsi jedinci, mohl by algoritmusuviznout v lokélnim op-
timu. Samoziejmé také v opacném piipadé, pokud jsou voleni prevazné slabsi jedinci, mohl by
nastat problém s piili§ pomalym vyvojem. Pfi Spatné selekci tedy muze dojit k tomu, Ze vy-
sledky budou pfili$ rychle konvergovat smérem od globalniho optima nebo bude konvergence
ke globalnimu optimu zna¢né€ zpomalena. Znédme také velké mnozstvi dostupnych typt kiizeni.
Nejcastéji pouzivany typ kiizeni je naptiklad turnajovy vybér, ruletové kolo nebo range selekce
[1,2]

Turnajovy vybér

Pro moznost aplikovani tohoto vybéru je nutné, aby bylo dostupné k jedincti, kde k > 2. Na-
sledné se zvoli k jedinct, ktefi vstupuji do turnaje. Vybrani jedinci nasledné vstupuji do pomy-
slného turnaje, kde se vzadjemné utkaji jako v ptirodé, kde jsou uspesni nejsilnéjsi jedinci. Jejich
utkani je v podob¢ porovnani jejich kvality — vyhodnocené fitness funkce, kde je jedinec s nej-
vys§im skorem zvolen jako vyherce, ktery bude zvolen pro kiiZeni a vytvafeni novych potomkd.

[1, 6]
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Ruletové pomérové kolo

Tato metoda byla ptfevzata jiz Z nazvu vychazejici rulety. Metoda vSem jednotlivetim urci po-
mérovy dil z kola, ktery je urcen podle jejich hodnoty fitness funkce. Jedinci s vyssi hodnotou
fitness funkce budou mit vétsi vysec, a tudiz 1 vétsi Sanci na vybrani nez jedinci S niz§i hodno-

tou. Pro aplikovani tohoto algoritmu je nutné mit n jedinct, kde n > 2. [1, 19]

Selekci Ize interpretovat vice riiznymi zpiisoby. Prvni je pomoci zatoceni pomysinym ruleto-
vym kolem. Na pocatku je kolo rozdélené na ptislusné dily, které jsou ptimo imérné hodnotam
z fitness funkce pro kazdého jedince. [1] Po zatoCeni se rozto¢i kulicka a zastavi se u nahodné
vysece, ktera urci jedince pro dalsi kiizeni. Zjednodusena implementace se sklada z vygenero-
vani ndhodného ¢isla, podle kterého se zjisti pfislusnd vysec pattici konkrétnimu jedinci a je

selekci vybran. [19]

2.2 Genetické operatory

Pouha selekce vSak nestaci pro vytvoieni potomkil, je také nutné pouzit genetické opera-
tory, které jsou dostupné i1 V naturalni evoluci. Pti kiiZeni se kombinuji nejen pozitivni vlast-
nosti obou rodicl, ale také negativni. Dale také velkou roli hraje mutace, ktera ndhodné poz-
ménuje nékteré vlastnosti jedince, ktera mize nastat. Tyto dva faktory vybér genetickych
operatorti muze znacné ovlivnit, zda vysledni potomci budou primérné lepsi nebo horsi nez

jeho rodice. [20]

2.2.1 Krizeni

Je dostupné velké mnozstvi kiizeni. Pfi kiizeni budou zaménéné jednotlivé geny mezi dvéma
zvolenymi rodi¢i do nove vzniklych potomki. Existuje mnozstvi riznych kiiZeni, pfi¢emz nej-
jednodussi kiiZeni je jednobodové. U tohoto typu se zvoli ndhodné bod n, od kterého si zvoleni
rodi¢e vzdjemne vyméni geny. Pii vkladani jednotlivych genti do prvniho potomka se vloZzi
pfislusné hodnoty z prvniho rodi¢e a zbytek hodnot je poté vlozen z druhého rodic¢e. Obdobné
tomu je pii vkladani genii do druhého potomka, kde se opét nejprve vlozi pfislusné hodnoty

z druhého rodice a zbytek je doplnén z prvniho.
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Zobecnénim je k-bodové kiizeni, kde je mozné si zvolit libovolny pocet kiizicich bodu. [1] To
nasledné ur¢i, jaké skupiny genti budou mezi obéma rodi¢i vyménény z ptislusného rodice bu-
dou vybrani a aplikovani do nasledného kiizeni.

Existuje také uniformni kiizeni, pii kterém se u kazdého chromozomu rozhoduje, zda bude

zvolen z prvniho rodi¢e nebo z druhého. [1, 19]

2.2.2 Mutace

Mutace zvoli ndhodny libovolny pocet geni V jedinci a ty se nasledné zaméni na jiné na-
hodné hodnoty. Mutaci Ize aplikovat na kompletniho jedince, kde se nasledné zaméni jeden
¢len s urc¢itou pravdépodobnosti, nebo tuto mutaci lze aplikovat na kazdy prislusny gen V je-
dinci. Opét existuje mnozstvi riiznych mutaci, kazdé z nich se vice hodi pro specifiky reprezen-
tované prvky. Prvni zminénou mutaci je swap mutace, kde se zvoli jeden ndhodny gen, ktery
bude zaménény S jinym nahodnym genem. Tato mutace je vyuzivana u permutacni reprezen-
tace. Druhym typem je scramble mutace, V tomto piipadé se bere ndhodné mnozstvi chromo-
zomu a vytvoii se podseznam gent, které mezi sebou maji byt ndhodné promichany a vrati se
zpé&t do pivodniho jedince, tato mutace je taktéz vhodna pro permutacni reprezentaci. Posledni
zminénou variantou je reverse mutace, kdy se zvoli ndhodné mnozZstvi gentl, které se obrati

v daném jedinci, tato mutace je ¢asto pouzivana u binarni reprezentace. [16, 2, 8]

2.2.3 Elitismus

Jde o rozsiteni selekce. Toto rozsifeni prenasi do nové populace vzdy nejlepsi jedince z té pied-
chozi. Elitismus je pouzivan z diivodu, ze tento nejlepsi jedinec se nemusi vzdy dostat do nové
populace, kvili zméné genll pii pouZiti genetickych operatorti. Velké mnozstvi studii proka-

zalo, ze pouziti elitismu pfinasi pozitivni vysledky. [2, 17]
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3 ADAPTIVNI METODY PRO METAUCENI

3.1 Adaptivni genetické algoritmy

Na zacatku je vhodné si vysvétlit, co samotny termin adaptace znamend. Jedna se o schopnost

prizpisobeni organismu vic¢i okolnim jevim a vnéjSimu prostiedi. [28]

Adaptivni genetické algoritmy jsou variaci genetickych algoritmt, pokousi se nalézt lepsi fe-

Seni pomoci adaptovani samotnych jedincti pomoci riznych technik. [21]

Vyuzivaji také rizné metody pro adaptaci, naptiklad Simulované zihani, Horolezecky algorit-
mus, Optimalizace roje €astic, Optimalizace v€elim rojem, Algoritmus svétlusek, Gradientni

algoritmus, Netopyii algoritmus a mnohé dalsi pro nalezeni optimélniho feSeni. [1, 9]

3.2 Hybridni genetické algoritmy

Hybridni genetické algoritmy vznikaji kvili genetickym algoritmiim. Samostatné genetické al-
goritmy mohou prinaset uspokojivé vysledky, nicmén¢ nemusi byt aplikovatelné jako obecny
postup pro fesSeni vSech problémi. Pii samotné hybridizaci jsou vyuzité nejefektivnéjsi casti
z tradi¢nich algoritmii. Samotny névrh hybridniho genetického algoritmu je pomérné slo-
Zity, protoze je dulezité znat podrobné princip tradinich algoritmi, ale i konkrétniho pro-

blému, na ktery se algoritmus aplikuje. [1, 11]

Existuji rizné druhy hybridizace. Sekvencni hybridizace je nej€astéji pouzivany typ hybridi-
zace. Aplikace této hybridizace je snadnd, pouzivaji se rizné metody postupné za sebou. Tedy
vysledek pfedchozi metody je vychozi feSeni pro pouziti dalsi metody. [11] V praktickém zpra-
covani této bakalarské praci je testovan 1 tento sekvencni postup. Na poc¢atecni populaci je apli-

kovén geneticky algoritmus, a poté je nejsilngjsi jedinec pouzity jako vychozi feSeni pro riizné

optimalizacni metody.
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3.2.1 Synchronni paralelni hybridizace

Na rozdil od zminéné sekvencni hybridizace, synchronni je komplexné&jsi. Tato hybridizace se
snazi kombinovat lokalni vyhledavani spole¢né s globalnim pro zlepSeni vysledka. [11] Pou-
Ziva pavodni navrzeny postup a aplikuje vyhledavaci algoritmus jako jeden z moznych opera-
tort. Tento vyhledavaci algoritmus muze byt napiiklad simulované Zihani, horolezecky algo-
ritmus apod. Algoritmus bude povazovat jedince za pocatecni feSeni a zacne vyhledavat lepsi
mozné feSeni. Poté pocatecniho jedince nahradi novym zlepsenym. Tento postup miize byt bran

také jako uceni jedince béhem jeho Zivota. [22]

3.2.2 Asynchronni paralelni hybridizace

Tato hybridizace vyuziva nékolik algoritmu, které vyhledavaji celek pfipadné ¢ast prostoru
moznych feSeni. Pomoci spoluprace zkousi nalézt optimum. Diky pouzivani nékolika riznych
algoritmii mame zajisténé nejméné zlepseni alespon jako jeden samotny algoritmus. V mnoha
piipadech ovsem, ale dojde K vétsimu zlepSeni, protoZze poskytované informace mezi jednotli-

vymi algoritmy mohou zrychlit hledani. [22]

Dostupné jsou dva zakladni modely uc¢eni béhem Zivota jedince, a to Lamarckovsky a Baldwi-
novsky. Neni nutné pouzivat pouze jeden z téchto dvou modeli, 1ze kombinovat uzite¢né vlast-

nosti obou modelil a tim ziskat nové efektivné;si feSeni problému. [26]

Ptikladem mutze byt naptiklad Pyramidovy geneticky algoritmus bez parametrii. Pyramidovy
geneticky algoritmus bez parametrl patii z rodiny evolucnich algoritmd, které byly pfedstaveny
Brianem W. Goldmanem a Williamem F. Punchem v roce 2014. [4] B&Zné pyramidové algo-
ritmy pozaduji vstupni parametry. Z toho divodu maji tyto algoritmy vzdy velmi specifické
nastaveni a nelze je tak navrhnout obecné pro dany problém. Bez parametricky pyramidovy
algoritmus oproti svym pfedchiidcim disponuje moznosti nepouzivat zadné vstupni parame-

try, aniz by diky tomu utrpél vykonnostni ubytek.

Bézné genetické algoritmy obsahuji jednu specifickou populaci s dostupnymi feSenimi, pyra-
midové algoritmy mohou ovSem obsahovat 1 vicero populaci. Bez parametricky pyramidovy
algoritmus uklada sva data do pyramidové struktury. Nepracuje tedy s jednou konkrétni popu-
laci, pro kazdé patro pyramidy ma svoji vlastni. Pfi postupu skrze jednotliva patra je mozné
vidét, ze pti stoupani do vysSich pater této pyramidy jsou dostupna vice optimalizovana feSeni.
Veskera dostupna feseni jsou vzdy unikatni, toho je docileno pomoci tabulky, kterd uchovava

hashe vSech fesSeni. Pro urychleni nalezeni optimalniho feSeni algoritmus muze také vyuZzivat
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ruzné optimaliza¢ni metody nebo genetické operatory pro zlepseni vygenerovanych ¢leni. Nej-

Cast&ji byva kombinovan s horolezeckym algoritmem. [25, 30, 3]
Lamarckovské uceni

Zékladni myslenka je, Ze jedinec mtze dédit dale vlastnosti, které se naucil a ziskal za svého
zivota. Potomci tedy mohou mit jiz od narozeni tyto zdédéné vlastnosti. U¢eni pouziva lokalni
vyhledéavaci algoritmus, je zde pouzity jako rozsitujici geneticky operator. Po aplikaci lokélniho
vyhledavaciho algoritmu je upraveny jedinec navracen zpét do populace. Rozsifeny geneticky
operator mlze vyhleddvani optimalniho feSeni zna¢né€ zrychlit, nicméné muze to také narusit
strukturu jedince. Struktura mize byt narusena natolik, ze jedinec se nebude schopny se dale
vyvijet, dosdhne tak svého maxima pted¢asné a bude geneticky algoritmus diky ztrati evolu¢ni

charakter a bude predéasné konvergovat. [26]
Baldwinovo uéeni

Pouziva lokdlni vyhleddvaci algoritmus obdobné jako Lamarckovské uceni, ale aplikuje ho ji-
nym pfistupem. Zasadni rozdil je, Ze nelze predavat nabyté vlastnosti rodi¢ti na své potomky.
Lamarckovské u€eni upravuje samotnou genetickou strukturu Baldwinovo uceni pracuje jinym
zpusobem. Uceni neupravuje genetické informace jedince pouze ovlivni prostiedi hodnotu fit-
ness funkce a tim i Sanci projit selekci. Poméaha jedinctim, ktefi jsou blizko dobré kombinaci

gend, aby nevypadli béhem selekce. [26]
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4 OPTIMALIZACNI METODY

4.1 Horolezecky algoritmus

Horolezecky algoritmus patii mezi lokalni optimalizacni algoritmy. Patfi rovnéz mezi zékladni
algoritmy, ktery jsou velmi popularni pravé diky svému snadnému principu i1 nasledné imple-
mentaci. Hlavni myslenka tohoto algoritmu je ze stavajiciho feSeni prohledat veskera dostupna
okolni feSeni tedy lokaln¢ vyhledat prostor moznosti a poté postupovat do nalezeného fe-
Seni, pouze pokud pfinese zlepSeni. Po pfemisténi do nového feSeni se tento postup provadi
znovu. V momenté, kdy algoritmus neni schopen nalézt dalsi feSeni je ukoncen. Pfednosti to-
hoto algoritmu je jeho rychlost, ale jeho velkou nevyhodou je moznost uviznuti v lokalnim op-
timu. [23] Tento algoritmus miize byt nalezeny také pod nazvem hladovy algoritmus. Samotny
nazev popisuje jeho princip, kdy algoritmus bezhlavé pojida jakéakoliv lepsi feseni. Prakticky
to tedy znamena, Ze rovnou pfijima jakékoliv lepsi feSeni, nezZ ma nyni bez toho, aby zjistil, zda

V tomto feSeni nemuize uviznout a skoncit. [24, 7]

Je dostupné velké mnozstvi variaci tohoto algoritmu, nékolik zakladnich a velmi vykonnych

bude zminéno se zkracenym popisem principu.

Prvnim zminénym je Prosty horolezecky algoritmus. Tento algoritmus se podiva na své okolni
sousedy a postupuje do prvniho, ktery ma lepsi vysledky nez on sam. Porovna svoji aktualni
hodnotu fitness funkce s nalezenym sousedem a toto opakuje do té doby, dokud nedojde do
faze, kdy uz nema zadné lepsi sousedy, do kterych by mohl pokracovat. Tento piistup postupu

wrwe

nediva dale nez na své okolni sousedy. [29]

Stochasticky horolezecky algoritmus vybira oproti svému piedchtidci prostému algoritmu né-
hodné zlepSujici feSeni. Pravdépodobnost vybéru mize byt ovlivnéna dle strmosti, do které
stoupa. Tato variace algoritmu obvykle konverguje pomaleji ¢imz snizuje riziko uviznuti v lo-
kalnim optimu. [24]

Algoritmus stoupani po nejstrméjsi ceste je variaci prostého horolezeckého algoritmu. Rozdil
oproti prostému je, Ze neprohledava pouze nejblizsi feSeni ale veskera dostupna feseni. Je tedy
mirné sniZend Sance, na uviznuti v lokalnim minimu, protoze prohleddvé vétsi mnozstvi moz-

nosti. [24]
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Posledni zminény typ je algoritmus nahodného restartovani horolezce. Tento algoritmus pro-
vadi fadu vyhledévani z ndhodné vygenerovanych pozic, do t¢ doby, dokud neni nalezeny po-

zadovany cil. [24]

4.2 Simulované Zihani

Simulované zihani je 0 jedna z nejpouzivanéjsi optimaliza¢nich metod. ,,Jde o pravdépodob-
nostni metodu, navrienou Kirkpatrickem, Gelettem a Vecchim (1983) a Cernym (1985) pro
nalezeni globalniho minima ndkladni funkce, ktera muze mit nékolik lokalnich minim*. [13]
Samotny princip simulovaného zihani je takovy, ze na poc¢atku, kdyz je teplota vyssi je zihani
ochotné vice riskovat a naléza tak i Spatnd feseni. Diky tomuto riskovani predchézi moznému
nalezeni pouze lokdlniho optima Vv prohleddvaném prostoru moznych feSeni. Kazdym krokem
se postupné ochlazovéani zpomaluje az narazi na svoji kone¢nou teplotu, ve které prestane a za-
stavi ochlazovani. Tato kone¢na teplota je ve vétSin€ ptipadech zvolena na 0 stupiiti. Neni to
vSak nutnou podminkou, mohou byt zvolené i jiné podminky, které zastavi ochlazovani v jinych
pfipadech. Naptiklad mize byt nastaveny fixni pocet kroku, kolikrat Zihdni ma byt prove-
deno, nebo miize byt zastaveno, pokud bude pfili§ dlouho stagnovat v nalezené hodnotg.
Prakticky optimaliza¢ni metoda ma na pocatku svoji pocate¢ni teplotu zahiatou na velmi vyso-
kou. Vysoka pocatecni teplota ma zde zasadni funkci, diky ni mize samotny algoritmus risko-
vat a pfijimat 1 docasné& horsi feSeni, nez je jeho stavajici. Pfijmuti horSich feSeni je jen doCasné
a algoritmus se diky tomu dokaze Gspésné vyhnout konvergenci K lokalnimu optimu. Tato op-
timaliza¢ni metoda tedy vystihuje nedostatky, které piinasi zminény piredchozi horolezecky al-
goritmus.

U samotného algoritmu je pomérné obtizné najit vhodnou pocatecni teplotu, ze ktery by Zihani
mélo zacinat. Nejcastéji tedy byva aplikovano za¢inat na velmi vysoké teplote, ktera se bude
nasledné rapidné ochlazovat az do té doby, nez budou nejméné vhodna feSeni nalezena a vyta-
zena. Ochlazovani poté zpomali a ma diky tomu vyssi potencial nalézt vhodné feSeni ¢i kandi-

datni feseni. S timto konceptem piisel Rayward-Smith v roce 1996. [12]
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V pocatecnim kroku je zvoleno ndhodné feseni, které se v kazdém kroku pted ochlazenim
Zduplikuje a je na n&j pouzity geneticky operator — mutace. Nasledné prob&éhne porovnani sta-
vajiciho feseni a noveé modifikovaného, které automaticky nahradi stavajici feSeni za nové, po-

kud je lepsi, v opacném piipadé dojde k vypoctu pravdépodobnosti piijeti kritéria. [12]

PAE (AE; — AE))
=exp (—————
(AE) = exp ( kT
Uvedeny vzorec popisuje pravdépodobnost na piijeti kritéria. Samotny vzorec slouzi pro vypo-
¢et pravdépodobnosti pro pfijeti horSiho feSeni. vV tomto ptipadé AE; je soucasnd energie (sta-
vajici feSeni) AE; je nova energie (nové feSeni), T je aktualni teplota a kg je Boltzmannova

konstanta. [23]
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5 PRAKTICKA REALIZACE OPTIMALIZACNICH METOD

5.1 Horolezeckého algoritmu

Prakticka implementace byla provedena na prostém horolezeckém algoritmu. Na pocatku im-
plementace byl aplikovan geneticky algoritmus, ktery po svém dokonceni ptedal nejlepsiho
jedince napii¢ celou populaci. Nasledné toto feSeni bylo duplikovano a byl na néj aplikovan
geneticky operator — mutace. Tato pouzita mutace slouZzi jako simulace kroku, ktery pomysiné
provadi horolezec. Po pouziti genetického operatoru je nové feSeni porovnano S piivod-
nim. V pfipad¢, Ze nalezené fesenti je lepsi, nez stavajici tak nové feSeni nahradi plivodni v opac-
ném piipad¢ zistava piivodni a nic se neméni. Tato smycka bézi do té doby, dokud neni napl-
nény pocet zvolenych opakovani. Vhodny pocet opakovani K nalezeni nejlepsi cesty je
vyzkouSeni kazdé mozné cesty. Ten lze odhadnout pomoci faktoridlu z poctu jednotlivych
mest, které maji byt navstivené. Tento zplisobem je vhodny pro maly pocet mést ovSem pii
feSeni rozsahlého poctu mést neni mozné v polynomialné omezeném case toto vykonat. Je tedy
nutné zvolit takovy pocet kroki, ktery bude co nejvice vyhovovat pozadovanému feseni nebo

se mu bude co nejvic ptibliZovat.

5.2 Simulovaného zZihani

Prakticka implementace samotného algoritmu V praci je provadéna V nasledujicich krocich.
Metoda na pocatku povazuje své aktualni feSeni za kandidatni, kov v nasem ptipadé feSeni je
pomyslné zahtaté na piedem definovanou maximalni teplotu. Algoritmus nasledné toto feSeni
duplikuje a pouzije na n¢j geneticky operator mutace. Po tpravé duplikovaného feSeni je poté
zjisténo pomoci vypoctu pravdépodobnosti zjisténo, zda modifikované feseni nahradi stavajici
nebo ne.

Pravdépodobnost je vypocitana porovnanim fitness hodnot plivodniho feSeni a modifikova-
ného. Pokud ma modifikované feSeni niZsi fitness hodnotu, nez dosavadni je zvolena 100 %
pravdépodobnost, ze bude nahrazeno za aktualni feSeni. V ptipadé€, ze modifikované feseni je
horsi, nez stavajici je proveden viSe zminény vzorec pro vypocet pravdépodobnosti. Vysledek
se porovna S ndhodné vygenerovanym c¢islem Vv rozsahu 0 az 1, dle porovnani téchto dvou hod-
not je zméneéné aktualni feSeni. Pokracuje se dale k porovnani aktualniho feseni S nalezenym
kandidatnim. Toto feSeni je nahrazeno za aktualni, pokud nové feSeni ma nizsi fitness hodnotu,

nasledn¢ dojde k ochlazeni. Tyto kroky jsou opakovany do té¢ doby, dokud nedojde k ochlazeni
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kovu na predem definovanou teplotu, nebo neni splnéna jina specificka podminka pro zastaveni

cyklu, v testovaném piipadu probéhnuti specifického poctu krok.
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6 VYHODNOCENI EXPERIMENTU

6.1 Popis vybraného optimaliza¢niho problému

Optimalizacni problém, ktery je zkouman a na kterém jsou provadény experimenty je Problém
obchodniho cestujictho. Tento problém patii vSeobecné mezi neprozkoumanéjsi optimalizacni
problémy. Samotné prvni zminky o tomto problému jsou jiz dostupné Vv roce 1759 od Svycar-
ského matematika Leonharda Eulera. Optimaliza¢ni problém je bézné dostupny i v dneSnim
svété hlavné naptiklad v logistice. Problém obchodniho cestujiciho je jednim ze zastupcti opti-

maliza¢nich problému, ktery spada do kategorie NP-té€Zkych problémi. [1, 5]

Z divodu vysoké matematické narocnosti je vSak nepravdépodobné, ze se podafi najit algorit-
mus, ktery bude schopny nalézt feseni v polynomidln€ omezeném case. Kvuli tomu, Ze se jedna
0 NP-t&zky problém, pouzivaji se heuristické algoritmy, to tedy pfinasi ptiblizné feseni pro-
blému. Nicméné toto feSeni neni garantované jako globalné optimalni, tyto feSeni byvaji asto

velmi blizko k optimalnimu feseni. [1]

Problém je definovan nasledovné: ,,Problém obchodniho cestujiciho lze snadno slovné defino-
vat tak, Ze obchodni cestujici musi pri své cesté navstivit kazdé mésto V pridélené oblasti prave
jedenkrat a vratit se do vychoziho bodu. Kromé toho je treba minimalizovat jeho cestovni na-
klady, které jsou definovany jako celkova cena postupného presunu mezi jednotlivymi meésty
a obvykle zavisi na vzdalenosti mezi mesty. Cilem je tedy navrhnout takovou okruzni cestu, kde

soucet nakladit nutnych pro uskutecnéni této cesty bude minimalni.* [10]

Samotné testovani probihalo pomoci datové sady s 29 zastavkami. Datovy set je dostupny z we-

bové stranky. [27] Datové sety obsahuji souradnice x a .

6.2 Konfigurace algoritmu

Pfi vytvafeni algoritmu bylo nutné zvolit vhodnou kombinaci genetickych operatort, které a jak
se budou vzajemné kombinovat. Bylo nutné provést testovani pouze samotného genetického
algoritmu, poté kombinaci optimaliza¢nich metod tedy simulovaného Zihani a horolezeckého
algoritmu s dostupnymi genetickymi operatory. Ziskané vysledky nasledné byly zpracovany

pro zjisténi, jakéa kombinace bude nejvhodnéjsi na provadeéni experimenti.
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Geneticky algoritmus provadél kombinace operatoru kiizeni s naslednym aplikovanim opera-
toru mutace. Vzniklo tak né€kolik kombinaci. Prvni kombinaci bylo jednobodové kiizeni s po-
uzitim swap, scramble a reverse mutace. Druhd kombinace byla dvojbodové a tieti uniformni
kiizeni se stejnymi moznostmi mutace jako prvni jednobodové kiizeni. VSechny tyto kombi-

nace byly testovany na 200 generacich pti 1000 pokusech.

Porovnani kombinaci genetickych operatoru - kfizeni a mutaci
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IR I S

20000

Celkova vzdalenost

0
1B Swap U Swap 2B Scramble 1B Reverse U Reverse
Pavodni 2B Swap 1B Scramble U Scramble 2B Reverse

Vyéet kombinaci genetickych operator(

Obrazek 1 — Graf porovnani vysledné délky pri testovani dostupnych kombinaci genetickych operatori na

genetickém algoritmu
Vysledky je mozné vidét na obrazku 1. V tomto ptipadé¢ kombinace vychdzely velmi po-
dobné, ale nejlepsi pti porovnani nalezenych feseni bylo jednobodové a dvojbodové kiizeni pii
pouziti reverse mutace. Vysledky byly také porovnany nejen z pohledu nejlepsich vysledki, ale
také z pohledu ¢asové naro¢nosti. Porovnani téchto vysledkil je mozné vidét na obrazku 2, zde
patii jednobodové kiiZzeni mezi nejrychlejsi nehledé€ na typ testované mutace. Pro dalsi testovani

byla tedy zvolena kombinace jednobodového kiizeni a reverse mutace.
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Casové trvani porovnanych kombinaci aplikaci genetickych operatord -
kiiZeni a mutace
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Vycet kombinaci genetickych operatord

Obrazek 2 — Graf porovnani ¢asového trvani p¥i testovani dostupnych kombinaci genetickych operatori na gene-

tickém algoritmu
Konfigurace simulovaného Zihani

Pro zvoleni vhodné mutace, kterd bude aplikovana na simulované zihani byl proveden experi-
ment, ve kterém byly porovnany vysledky po aplikaci riznych mutaci. Experiment byl prove-
den na 1000 krocich. Pfi porovnani téchto krokd nejlépe optimalizovala z pohledu optimalni
délky scramble mutace, jak je mozné vidét v grafu na obrazku 3. Dulezité zde bylo také porov-
nani ¢asového trvani, v tomto ptipad¢ vychazely vSechny kombinace s rozdily milisekund, jak
je mozné vidét v grafu na obrazku 4. V tomto ohledu to tedy nehraje pfili§ velkou roli. Pro dalsi

testovani byla tedy zvolena mutace scramble u simulovaného zihani.

Porovnani kombinaci simulovaného Zihani s aplikaci riznych mutaci
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Vycet mutaci

Obrazek 3 — Graf porovnani aplikaci mutace na simulované Zihani
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Casové trvani porovnanych kombinaci simulovaného Zihani s aplikaci
rlznych mutaci
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Obrazek 4 — Graf ¢asového porovnani aplikaci mutace na simulované Zihani

Konfigurace horolezeckého algoritmu

Pro zvoleni vhodné mutace, kterd bude aplikovéna na horolezecky algoritmus byl provedeny
experiment, ve kterém byly porovnany vysledky po aplikaci riznych mutaci. Experiment byl
proveden na 1000 krocich. Pfi porovnani téchto kroki nejlépe optimalizovala z pohledu mini-
malni délky swap mutace, jak je mozné vidét v grafu na obrazku 5. Testovano bylo také porov-
nani z ¢asového hlediska trvani, zde vychazela nejlépe swap mutace. Porovnané vysledky mély
mezi sebou rozdily v ramci milisekund, jak je moZzné vidét v grafu na obrazku 6. Pro dalsi tes-

tovani byla tedy zvolena mutace swap u horolezeckého algoritmu.

Porovnani kombinaci horolezeckého algoritmu s aplikaci riznych
mutaci
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Obrazek 5 — Graf porovnanych aplikaci mutace na horolezecky algoritmus
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Casové trvani porovnanych kombinaci horolezeckého algoiritmus s

aplikaci rGznych mutaci
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Obrazek 6 — Graf ¢asového porovnani aplikace mutaci na horolezecky algoritmus

Kratké zhodnoceni nalezenych vysledkt u jednotlivych konfiguraci u testovanych algoritm je
nasledovné. V ptipad¢ pouziti genetického algoritmu je nejvhodnéjsi volba kombinace jedno-
bodového kiizeni s aplikovanim reverse mutace. Tato kombinace vychazi nejlépe z pohledu
nalezeni nejlep$iho feSeni, z pohledu ¢asového feseni jsou zde rozdily v milisekundach.

Konfigurace simulovaného Zihani pfinesla velmi podobné vysledky, ale nejvétsi zlepSeni pfi-
nesla scramble mutace, pfi porovnani ¢asové narocnosti jsou porovnavané hodnoty rozdilné
op¢t v ramci milisekund. Konfigurace horolezeckého algoritmu ukézala, ze nejefektivné;si
z pohledu nalezeného feSeni, ale 1 casového je swap mutace, ktera nalezenym feSenim velmi

predcila ostatni mutace.

6.3 Vysledky Genetického algoritmu

Testovani genetického algoritmu probihalo pomoci pouzivani genetického algoritmu pouze
s aplikovanim genetickych operatort kiizeni a mutace, které byly zvoleny v ptedchozi konfi-
guraci algoritmu. Pouzivany data set pro testovani obsahoval 29 mést a kazdé testovani bylo

provedeno na 1000 pokusech pro vétsi Skalu hodnot.

Prvni konfigurace testovala 100 evoluci v GA, pfinesla primérné zlepseni o 52 % proti poca-
te¢ni hodnoté. Druhd konfigurace testovala 250 evoluci v GA, piinesla prumérné zlepSeni
0 56 % proti pocateéni hodnoté. Tteti konfigurace testovala 500 evoluci v GA, pfinesla pru-
mérné zlepSeni o 57 % proti pocateéni hodnoté. Veskeré ziskané vysledky jsou dostupné

v grafu na obrazku 7.
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Porovnani vysledk( genetickych algoritmu
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Obrazek 7 — Graf porovnavanych vysledki u genetického algoritmu

Pti kratkém zhodnoceni celkového porovnani nalezenych vysledki z téchto testovanych konfi-
guraci je mozné vidét, Ze samotny geneticky algoritmus ptinadsi dobré vysledky proti ptvod-
nimu feseni. Je mozné fict, Ze vyssi pocet evoluci bude uspésné nachazet lepsi feseni do té
doby, dokud budou dostupn4, ale s vysSim poctem zacne byt pomérné€ neefektivni, protoze zlep-

Seni bude v minimalnich mezich, zatimco poCty generaci mohou velmi naristat.

6.4 Vysledky Simulovaného Zihani

Testovani simulovaného Zihani probihalo dvéma zpuisoby. Prvni testovany zpuisob byl pomoci
pouziti genetického algoritmu na pocatecni populaci s naslednym aplikovanim simulovaného
zihani na nejlepsiho jedince. Druhy zplsob probihal aplikovanim simulovaného Zihani pred

selekci rodi€e v genetickém algoritmu.

Oba tyto testované zpiisoby byly pouzity ve tfech riznych konfiguraci. Konfigurace pouzivaly
stejny data set obsahujici 29 mést, u kazdého testovani bylo provedeno 1000 opakovani pro
Sirsi Skalu hodnot. Kazdéa konfigurace méla nastavené specifické pocCty provedenych evoluci

genetického algoritmu a poté specificky pocet krokli u simulovaného zihani.

Prvni konfigurace testovala prvni zptsob s 80 generaci v genetickém algoritmu a v simulova-
ném zihani 580 krokt. Druhy zptisob testoval 5 krokt simulovaného zihani pred aplikovanim

selekce, geneticky algoritmus testoval 20 evoluci. Vysledky této konfigurace jsou dostupné
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v grafu na obrazku 8. Optimalizace pomoci téchto metod byla u prvniho zptsobu primérné

zlepSena o priblizné 50 %, u druhého zpusobu primérné o 41 % proti poc¢ate¢ni hodnoté.

Testovani simulovaného zihani — 1. konfigurace
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Vycet testovanych zplsobt
Obrazek 8 — Graf porovnavanych vysledki testovani prvni konfigurace u simulovaného Zihani

Druha konfigurace testovala u prvniho zpisobu 200 evoluci v genetickém algoritmu a v simu-

lovaném zihani 1450 krokt. Druhy zpisob testoval 5 kroki simulovaného Zihani pted apliko-

v

vanim selekce, geneticky algoritmus testoval 40 evoluci. Druhé konfigurace byla Gspésnéjsi
nez prvni. Optimalizace pomoci této konfigurace byla zlepSena u prvniho zptsobu pramérné

0 56 % a u druhého zplsobu primérné o 51 %. Vysledky jsou zobrazené v grafu na obrazku 9.

Testovani simulovaného Zihani — 2. konfigurace
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Obrazek 9 — Graf porovnavanych vysledkii testovani druhé konfigurace u simulovaného Zihani
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Tteti konfigurace testovala u prvniho zptisobu 350 evoluci v genetickém algoritmu a v simulo-
vaném zihani 4350 krokt.. Druhy zpiisob testoval 5 krokid simulovaného zihani pred aplikova-
nim selekce, geneticky algoritmus testoval 100 evoluci. Vysledky jsou zobrazené na ob-
razku 10. Optimalizace pomoci této konfigurace byla zlepSena u prvniho zptisobu pramérné

0 57 % a u druhého zptisobu prumérné o 56 %.

Testovani simulovaného zihani — 3. konfigurace
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Obrazek 10 — Graf porovnavanych vysledki testovani tieti konfigurace u simulovaného Zihani

Pti kratkém celkovém porovnani vysledki téchto testovanych konfiguraci je mozné vidét, Ze
tato kombinace ptinasi zlepSeni oproti ptivodnimu feSeni v obou kombinacich. Nicméné 1ze
konstatovat, ze vyssi pocet evoluci a vyssi pocet krokl pifi pouzivani prvniho zpusobu tedy
pouziti genetického algoritmu s naslednou optimalizaci simulovanym Zihdnim nemusi nutné
pfinaset lepsi vysledky. Je mozné vidét rozdil na konfiguraci druhé a tfeti, kde bylo vyhodno-
ceni fitness funkce dvojnasobné, avsak vysledky byly zlepseny praimérné pouze o 1 %. V ca-
sovém trvani jsou tyto rozdily také viditelné. ZvySujici se pocet evoluci a vyssi pocet kroka
také znacné€ prodluzuje dobu trvani samotného béhu testovani. Zvyseny pocet evoluci a pocet
krokt pfinasi také vyhodu v tom, Ze ziskané hodnoty maji mensi rozptyl hodnot. Ziskané hod-
noty jsou vice ustalen¢ a pfesnéjsi pro mozné vytvoreni nazord. Pti porovnani druhého zpisobu
tedy aplikovani simulovaného zihani pfed selekci v genetickém algoritmu se s vys$§im poctem

evoluci a krokii se optimalizace pfili§ neméni, dochazi pouze k malym zménam.
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6.5 Vysledky Horolezeckého algoritmu

Testovani horolezeckého algoritmu probihalo na specifickém typu, konkrétné prostém horole-
zeckém algoritmu. Samotny algoritmus mél dva testované zpusoby. Prvni testovany zptasob byl
pomoci pouziti genetického algoritmu na pocatec¢ni populaci s naslednym aplikovanim horole-
zeckého algoritmu. Druhy zptsob probihal aplikovanim horolezeckého algoritmu pied selekci

rodice v genetickém algoritmu.

Oba tyto testované zptsoby byly pouzité v tfech riiznych konfiguracich. Konfigurace pouzivaly
stejny data set obsahujici 29 mést, u kazdého testovani bylo provedeno 1000 pokust. Jednotlivé
konfigurace byly nastavené na specifické pocty provedenych evoluci genetického algoritmu

a také na specificky pocet krokli samotného horolezeckého algoritmu.

Prvni konfigurace testovala pro prvni zpusob 80 evoluci v genetickém algoritmu a v horolezec-
kém algoritmu 580 kroki. Druhy zptsob testoval 5 krokt horolezeckého algoritmu pied apli-
kovanim selekce, geneticky algoritmus poté testoval 20 evoluci. Vysledky ziskané z této kon-
figurace jsou zobrazené Vv grafu na obrazku 11. Optimalizace piinesla primérné zlepSeni

u prvniho zptisobu pfiblizn€ o 66 % a u druhého zpusobu piiblizné o 51 %.

Testovani horolezeckého algoritmu — 1. konfigurace
120000

100000
80000

60000

Celkova vzdalenost

40000

20000
Phvodni 1. zpGsob 2. zplsob

Vycet testovanych zplsobd

Obrazek 11 — Graf porovnavanych vysledki testovani prvni konfigurace u horolezeckého algoritmu
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Druha konfigurace testovala pro prvni zptisob 200 evoluci v genetickém algoritmu a horolezec-
kém algoritmu 1450 krokt. Druhy zptsob testoval 5 krokt simulovaného Zihani pied apliko-
vanim selekce, geneticky algoritmus poté testoval 50 evoluci. Vysledky této konfigurace jsou
zobrazené v grafu na obrazku 12. Optimalizace pfinesla primérné zlepSeni o 69 % u prvniho

zpusobu a u druhého zpisobu 0 58 % proti piivodni hodnoté.

Testovani horolezeckého algoritmu — 2. konfigurace
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Obrazek 12 — Graf porovnavanych vysledku testovani druhé konfigurace u horolezeckého algoritmu
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Tteti konfigurace testovala pro prvni zptisob 350 evoluci v genetickém algoritmu a poté v na-
sledném simulovaném zihani 4350 krokt. Druhy zptsob testoval 5 kroki simulovaného Zihani
pied aplikovanim selekce, geneticky algoritmus poté testoval 100 evoluci. Vysledky tieti kon-
figurace jsou dostupné v grafu na obrazku 13. Optimalizace u tfeti konfigurace ptinesla pri-
meérné zlepeseni o 69 % u prvniho zptsobu a druhy zplsob ptinesl primérné zlepSeni o 61 %

proti ptivodni hodnoté.

Testovani horolezeckého algoritmu — 3. konfigurace
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Obrazek 13 — Graf porovnavanych vysledki testovani tieti konfigurace u horolezeckého algoritmu

Pti kratkém celkovém porovnani vysledkii testovanych konfiguraci je mozné vidét, Ze tyto
kombinace pfinasi velmi dobré vysledky pti pouzivani obou zplsobl. UZ u prvni konfigurace
jsou hodnoty velmi ustalené, pti zvySovani poc¢tu evoluci a po¢tu optimalizacnich krokd horo-
lezeckého algoritmus. U druhého zptsobu je viditelné, ze pii zvySeni evoluci o dvojnéso-
bek, jak je tomu u druhé a tieti konfigurace, zde je dvojnasobny rozdil ve vyhodnoceni fitness
funkce, ale rozdil zlepseni je velmi maly, nicméné je mozné vidét Ze s rostoucim poctem evo-

luci a krokii horolezeckého algoritmu se hodnoty vice ustaluji.
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6.6 Celkové vyhodnoceni vysledkii

Pti zpracovani Problému obchodniho cestujiciho pro vyhodnoceni celého algoritmu byl zvo-
leny datovy set obsahujici 29 mést, které byly zpracovavany. Pti kazdém zpracovani byla pou-
7it4 jind konfigurace. Konfigurace byla vzdy aplikovana na tisic opakovani pro vétsi rozmani-
tost ziskanych dat. Na pocatku bylo otestovano, jakd kombinace genetickych operatorti bude
pfinaset nejlepsi vysledky a jaky druh mutace je vhodné aplikovat na optimaliza¢ni metody.
Kazda z testovanych konfiguraci méla stejny pocet vyhodnoceni fitness funkci. Konfigurace
byly testovany na genetickém algoritmu s naslednou aplikaci optimaliza¢ni metody tedy simu-
lovaného zihani nebo horolezeckého algoritmu a posledni aplikaci optimaliza¢ni metodou pred

selekci v genetickém algoritmu.

Prvni konfigurace testovala 100 evoluci pro samotny geneticky algoritmus, tedy v pfepoctu
2900 vyhodnoceni fitness funkce. Zbylé algoritmy musely byt vhodn¢ upravené pro odpovidaji
pocet vyhodnoceni fitness funkci. Geneticky algoritmu s pouzitim optimaliza¢ni metody byl
nastaveny na 80 evoluci a 580 krokl optimaliza¢ni metody. Obé& optimaliza¢ni metody testo-
valy vzdy stejny pocet kroki. V piipadé€ optimalizovani pfed samotnou selekci uvnitf genetic-
kého algoritmu bylo zvoleno 5 krokii optimaliza¢ni metody a 20 evoluci u genetického algo-

ritmu. Celkové vyhodnoceni je mozné vidét v grafu na obrazku 14.

Porovnani vysledk( dle nalezenych fesSeni — 1. konfigurace
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Obrazek 14 — Graf porovnavanych kombinaci u prvni testované konfigurace
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Pti porovnéni ziskanych vysledkil v prvni konfiguraci z grafu na obrazku 14 je na prvni pohled
viditelné, Ze doslo k rapidnimu zlepSeni oproti plivodnimu fesSeni. V grafu je viditelné, Ze sa-
motny geneticky algoritmus si vede pomérné dobie, nejlépe vychazi geneticky algoritmus s na-
slednou aplikaci horolezeckého algoritmu. Naopak nejmensi zlepseni piinasi aplikovani simu-
lovaného zihani pfed selekci genetického algoritmu. To mize byt zapfi¢inéno tim, ze
simulované zihani nemusi nutné postupovat pouze do zlepsujiciho feSeni, ale miize také do
horsiho pro vyhnuti se uviznuti v lokélnim minimu, zatimco horolezecky algoritmus jde pouze

do lepsiho.

Druha konfigurace testovala 250 evoluci na samotny geneticky algoritmus, to je v prepoc¢tu
7250 vyhodnoceni fitness funkce. Zbylé algoritmy byly diky tomu upraveny nasledovné, pro
geneticky algoritmus s ndslednym vstupem do optimalizacni metody, bylo nastaveno 200 evo-
luci a samotna optimalizace méla 1450 krokii. V ptipad¢ optimalizovani pfed samotnou selekci
uvnitt genetického algoritmu bylo zvoleno 5 krokli optimaliza¢ni metody a 50 evoluci samot-

ného genetického algoritmu. Celkové zhodnoceni je mozné vidét v grafu na obrazku 15.

Porovnani vysledk( dle nalezenych feSeni — 2. konfigurace
120000

100000
80000
60000 -

i Y +

20000

Celkova vzdalenost

Pavodni GA GA +SA GA +HC GA -> SA GA -> HC

Vycet mutaci

Obrazek 15 — Graf porovnavanych kombinaci u druhé testované konfigurace

37



Nasledné porovnani ziskanych vysledkt druhé konfigurace je viditelné v grafu na obrazku 15.
Pti porovnani vici prvni konfiguraci dostupné v grafu na obrazku 14 je vidét, ze vysledky pii-
nesly uspésné vyssi zlepSeni nez piredchozi konfigurace. Oproti pfedchozi konfiguraci Ize vi-
dét, ze geneticky algoritmus s optimalizaci pied selekci pomoci horolezeckého algoritmu pred-
¢il bézny geneticky algoritmus. Jinak vysledky zlstavaji ve stejném potadi v ramci efektivity.
Nejefektivnéjsi je geneticky algoritmus s ndslednou optimalizaci pomoci horolezeckého algo-
ritmu. PomysIné nejméné optimalizujicim algoritmem nadale zlistava geneticky algoritmus
s optimalizaci pomoci simulovaného Zihani. Zbylé nalezené hodnoty pfinesly taktéz zlepSeni,

ale spis se v této konfiguraci zmensilo spektrum nalezenych hodnot, a zacalo byt vice stabilni.

Tteti konfigurace testovala 500 evoluci na samotny geneticky algoritmus, to je 14500 vyhod-
noceni fitness funkce. PouZiti genetického algoritmu s naslednym pouZiti optimaliza¢ni metody
obsahovalo 350 evoluci genetického algoritmu a 4350 krokd optimaliza¢ni metody. Stejny po-
Cet krokti optimalizaéni metody bylo pro simulované Zihani i pro horolezecky algoritmus.
V ptipad€ optimalizovani pfed samotnou selekci uvniti genetického algoritmu bylo zvoleno

5 krokt optimalizacni metody a 100 evoluci samotného genetického algoritmu.

Porovnani vysledk( dle nalezenych reSeni — 3. konfigurace
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Obrazek 16 — Graf porovnavanych kombinaci u ti‘eti testované konfigurace
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Porovnani ziskanych vysledku tieti konfigurace je viditelné v grafu na obrdzku 16. Pfi porov-
nani vici predchozi konfiguraci dostupné v grafu na obrazku 15. je vidét, Ze vysledky pfinesly
uz minimalni zlepseni vic¢i druhé konfiguraci, ale doslo k vétSimu ustaleni hodnot.

Geneticky algoritmus s aplikaci optimaliza¢ni metody horolezeckého algoritmu ziejmé narazil
koliv dalsi zvySeni poctu kroku ¢i evoluci jiz ztraci smysl. Geneticky algoritmus s aplikaci ho-
rolezeckého algoritmu pied selekci piinesl opétovné zlepseni vysledkii. Dosahne-1i alespon

mirného zlep$eni, mohl by se ptipadné stat kandidatnim feSenim.

Pti celkovém zhodnoceni vSe testovanych konfiguraci Ize konstatovat, ze i samotny geneticky
algoritmus piinési velmi dobré vysledky. Pouzitim spravné kombinace miiZze prosty geneticky
algoritmus nalézt optimalni feSeni pro dany problém. Diky aplikovani optimaliza¢ni metody
muize vSak toto feseni nalézt mnohem rychleji. Nejucinngjsi kombinaci se dle testovanych kon-
figuraci zda byt geneticky algoritmus s naslednym aplikovanim optimalizace pomoci horole-
zeckého algoritmu. Pfipadné geneticky algoritmus s optimalizaci pfed samotnou selekci. Tento
ptistup ptinesl o néco horsi vysledky, které by Sly zlepsit zvySenim poctu evoluci nebo ptipadné
kroky optimalizace, ale byl by mnohem rychlejsi v ohledu Casového trvani zpracovani. Gene-
ticky algoritmu s naslednym aplikovanim optimalizace pomoci simulovaného Zihani zpocatku
zaostaval, ale s postupnym zvySovanim evoluci a krokl optimalizace zac¢ala dohanét samotny
geneticky algoritmus. PomysIné nejslabSim algoritmem ale byl geneticky algoritmus, ktery
aplikoval optimalizaci pted selekci pomoci simulovaného Zihani. Pozitivnim zjisténim je, Ze
vSechny provedené kombinace fungovaly, protoZe ptinesly zlepSeni nejméné o 41 % proti pi-

vodnimu ndhodné vygenerovanému feSeni.

Porovnani procentudalnich zlepSeni vic¢i pivodnimu nalezenému feSeni bylo nasledovné.

Prvni konfigurace pfinesla U genetického algoritmu o pfiblizné¢ 52 %, geneticky algoritmus
s aplikaci optimalizace Vv piipad¢€ pouziti simulovaného zihani o pfiblizn¢ 50 % a v ptipadé ho-
rolezeckého algoritmu pfiblizn€ o 66 %. Pouziti optimalizace pied selekci v genetickém algo-
ritmu pfineslo zlepSeni u simulovaného Zihani o ptiblizné 41 % a horolezecky algoritmus pfi-
blizné o 51 %.

Druhé konfigurace piinesla u genetického algoritmu zlepSeni o ptiblizn€ 56 %, geneticky algo-

ritmus s aplikaci optimalizace v pfipadé pouziti simulovaného zihani se zlepsil pfiblizn€ o 56 %
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a v ptipad¢ horolezeckého algoritmu pfiblizn€ o 69 %. Pouziti optimalizace pied selekci v ge-
netickém algoritmu ptineslo zlepSeni u simulovaného zihani o pfiblizn€ 51 % a pro horolezecky
algoritmus piiblizn¢ o 58 %.

Tteti konfigurace pfinesla u genetického algoritmu zlepSeni o ptiblizné 57 %, geneticky algo-
ritmus s aplikaci optimalizace v pfipadé pouziti simulovaného zihani se zlepsil priblizné o 57 %
a v ptipad¢ horolezeckého algoritmu pfiblizn€ o 69 %. Pouziti optimalizace pied selekci v ge-
netickém algoritmu piineslo zlepSeni u simulovaného Zihani o ptiblizn€ 56 % a pro horolezecky

algoritmus piiblizné o 61 %.
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7 ZAVER

Hlavni cilem této bakalaiské prace bylo porovnani né¢kolika adaptivnich genetickych algoritmii.
Adaptivni genetické algoritmy provadély testovani standardniho optimalizacniho pro-
blému, konkrétn¢ Problém obchodniho cestujiciho. Pti tvorbé pocatecniho genetického algo-
ritmu bylo provedeno testovani, které urcilo, jakou vhodnou kombinaci genetickych operatort
pouzit pro nalezeni nejlepsich vysledkii. Nejvhodnéjsi sadou genetickych operator pro gene-
ticky algoritmus bez zddné optimaliza¢ni metody byla kombinace operatori jednobodového
ktizeni s vyuzitim reverse mutace. Dale byly navrzeny optimalizacni metody, které se pokou-
Sely zlepsit nejlepsiho jedince z populace po aplikovani genetického algoritmu nebo pied se-
lekei v samotném genetickém algoritmu. Jako optimaliza¢ni metody byly zvoleny simulované
zihani a prosty horolezecky algoritmus. Simulované zihani pouzivalo scramble mutaci a horo-
lezecky algoritmus swap mutaci. Po navrzeni a implementaci samotného algoritmu a optimali-
zacnich metod byla testovana vhodna konfigurace pro testovani datového souboru. Veskeré
testované konfigurace ptinesly zlepSeni, n€které vétsi jiné zase o néco mensi. Se zvySujicim
pocétem generaci napii¢ vSemi algoritmy rozptyl nalezenych feSeni postupné klesalo a ustalo-
valo se konzistentn¢ kolem hodnot. Toto zvySovani generaci vsak piineslo uskali v podobé ¢a-
sové prodlevy mezi vyhodnocenim.

Pii pohledu napfi¢ vSemi testovanymi konfiguracemi doSlo k minimalnimu zlepSeni o pri-
genetického algoritmu s naslednym aplikovanim optimaliza¢ni metody horolezeckého algo-
ritmu, které pfineslo zminénych primérnych 69 %. Tato kombinace miiZe byt potencialni kan-
didatni feSeni. Pomysln€ nejhor$i kombinace byla pokus optimalizace pomoci simulovaného
zihéani pred selekci v genetickém algoritmu, kterd i pfi vy$§Sim poctu fitness vyhodnoceni pfi-

nesla horsi vysledky nez jeji kolegové.

Dilezité je zdlraznit, Ze konfigurace, které byly pouzité u testovaného datového souboru, ktery
obsahoval dvacet deveét mést, jsou uzptsobené pro tento specificky datovy soubory a nemusi
tak vyhovovat pro vétSinu jinych. Pro pfipadny jiny datovy soubor, ktery bude naptiklad o po-
lovinu kratsi, neni nutné provadét tak vysoké mnozstvi generaci nebo ptipadné u optimalizac-
nich metod takové mnozstvi krokii pro nalezeni globalniho optimalniho feSeni. Naopak pokud
bude pouzity datovy soubor, ktery bude obsahovat tisice az deseti tisice zastavek, tak pro n¢j

bude muze byt tato konfigurace nevyhovujici.
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Na zavér lze konstatovat, ze bakalaiska prace splnila vSechny vyty¢ené cile a slouzila jako
dobry tivod do problematiky genetickych algoritmii. Samotna prace poskytuje velké moznosti
v piipadé budouciho rozsifeni. Rozsifeni by mohly byt naptiklad v podobé implementovani
dalSich optimaliza¢nich metod, po ziskdnich dalSich znalosti a zkuSenosti ptipadn¢ navrhnout
svoje vlastni adaptivni metody a provést testovani na rozsahlych data setech. Dal$i moznost
rozsifeni by byla implementovat dalsi optimaliza¢ni problémy a provést piipadné porovnani

jaké algoritmy vice vyhovuji jakému problému.
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