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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyva evolu¢nimi algoritmy. Jejim tikolem je vybrat vhodny evo-
lucni algoritmus, ktery bude resit vhodny problém. V tomto pripadé se jedna o geneticky
algoritmus, ktery bude resit problém obchodniho cestujiciho. Vysledkem této diplomové
prace bude implementace algoritmu, uréeni jeho idealniho nastaveni a zméreni vysledki
pro rlizna vstupni data.
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ABSTRACT

This master’s thesis is focused on evolutionary algorithms. The goal of this thesis is to
chooche a proper algorithm which will solve a chosen problem. In this case the chosen
algorithm is the genetic algorithm and the chosen problem is the travelling salesman
problem. The result of this thesis will be implementation of the algorithm, finding the
proper setup and lastly the measurment of the results for various input data.
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UVOD

I ptes to, ze zijeme v moderni dobé, kdy vyvoj technologii jde stale vice doptedu
ve vSech smérech, obzvlasté pak v informatice, tak i pres to dnes existuji kompli-
kované problémy, u nichz bud nevime, jak dosdhnout idealniho feseni, nebo postup
zname, ale feseni takového problému pak zabira nepftijatelné velkou dobu. Vyzkum-
nici se tedy snazi stale prichazet s novymi postupy, jak takové problémy resit.

Jednim z napadu se pri feseni takovych problémi bylo inspirovat prirodou ko-
lem nés, konkrétné vsemi zivymi organismy, které se v preneseném slova smyslu také
zabyvajl problémem, na ktery neni znamy postup feseni, ale za to je znam vysle-
dek — preziti. Jednotlivé organismy kolem nés se snazi neustale za pomoci riznych
biologickych postupt vyvijet tak, aby mély co nejvyssi Sanci na preziti.

7 téchto prirodnich procesu se tedy vyvinul specialni smér v infromatice, ktery
spada do oboru umélé inteligence, zvany jako evoluc¢ni algoritmy. Evoluc¢ni algoritmy
tedy napodobuji evoluéni procesy zivych organismu za ucelem reseni komplexnich
problémii. Evolu¢ni algoritmus je vsak pouze jakysi vzor, jak problém resit a existuje
mnoho druht typt konkrétnich implementaci. Evolu¢ni algoritmy se v dnesni dobé
pouzivaji pro feSeni problémi z ruznych obort, od uméni az po chemii [9].

Tato diplomova prace se zabyva vykonnosti evoluc¢nich algoritmi. V teoretické
casti budou popsany obecné evolucéni algoritmy a nasledné se prace zaméri na kon-
krétni typ implementace, v tomto pripadé genetické algoritmy. Na nich budou vy-
svétleny principy rtznych funkci z pohledu implementace genetickych algoritmt do
programovaciho jazyka. Nasledné se prace bude vénovat problému, ktery geneticky
algoritmus bude Tesit, popise jeho zakladni vlastnosti a problematiku reseni. V prak-
tické casti se prace bude zabyvat implementaci genetického algoritmu do vybraného
programovaciho jazyka, popisu jednotlivych stézejnich c¢asti algoritmu. Nasledné se
prace zaméri na urceni optimalniho nastaveni algoritmu, které bude dosazeno po-
moci testovani a nasledné ovéreni tohoto nastaveni na rtiznych vstupnich datech. V
posledni ¢asti budou tyto vysledky porovnany s ostatnimi pracemi, které se touto
problematikou taktéz zabyvaly.
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1 EVOLUCNI ALGORITMY

Evoluéni algoritmy vychazeji z Darwinovy teorie evoluce, kterd pojednava o tom, ze
kazda nova populace jedincu se vyviji z té predchozi, pricemz jedinci, kteri maji
lepsi geneticky materidl maji vyssi Sanci, ze predaji svilj geneticky material a budou
mit vice potomkl a tim se populace bude vyvijet tak, ze dokéze prezit ve svém
prostredi.

Evolu¢ni algoritmy jsou tedy takové algoritmy, které simuluji pribéh evoluce
za Ucelem vyteSeni problému. K tomu pouzivaji evolu¢ni operatory, které se nazy-
vaji selekce, ktizeni a mutace. Mezi zakladni entity v evolucnich algoritmech patii
chromozom, ktery se sklada z genti, pricemz hodnota, které gen muze nabyvat se
oznacuje jako alea, grafické znazornéni chromozomu pak lze vidét na Obr. Sku-

pina chromozomi se pak oznacuje jako populace [2].

Chromozom
|
/4 N\
1 1 0 0 1 1 1 0 0
4n
Ll_j |
Gen Alea

Obr. 1.1: Chromozom

Pod pojmem evolucni algoritmus si nelze predstavit jeden exaktni algoritmus, ale
spise se jedna o soubor ruznych algoritmu, které maji stejny zaklad, ale lisi se ve ve-
cech jako je reprezentace chromozomu na trovni datové struktury a nebo v odlisnos-
tech pri implementaci evolu¢nich operatorti. Zakladni schéma evolucnich algoritmi
muze byt vidéno na Obr. [1.2]

Mezi dnes nejpouzivanéjsi evoluéni algoritmy patii tyto [1]:

o genetické algoritmy,

o genetické programovani,

e evolucni strategie,

e evoluc¢ni programovani.

Evolu¢ni algoritmy maji vyuziti ve spousté oborti, mezi obvyklé tlohy, pri jejichz
feseni se pouzivaji evolucni algoritmy, je napriklad optimalizace, ale daji se s jejich
pomoci Tesit i dalsi problémy, naptiklad navrh elektrickych obvodi, planovani rtz-
nych uloh nebo i napriklad vytvareni novych chemickych sloucenin a porovnavani
jejich vlastnosti [9]. Napriklad americka spole¢nost NASA pouzila evoluéni algoritmy
k nalezeni nékolika novych designti antén, kdy védci znali potfebné parametry, jaké
by anténa méla mit, ale nevédéli presné jak jich dosahnout.

Zjednodusené by se dalo Tict, ze evolu¢ni algoritmy se pouzivaji v pripadé, kdy je

znam pozadovany vysledek, ale nevi se, jak pfesné k nému dojit. Vzhledem k tomu, ze
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Vygeneruj
pocatecni populaci

Ohodnot kazdého
jedince v populaci

Nahrad' staré
jedince v populaci
novymi

Vyber vhodné
jedince pro
reprodukci

Vytvor nové
jedince pomoci
kFizeni a mutace

Je spInéna podminka
ukonceni?

Obr. 1.2: Zékladni schéma evoluc¢nich algoritmii

evoluéni algoritmy jsou svym zpusobem nahodné vSak nikdy neni jisté, Ze se najde
to nejoptimalnéjsi feseni. Spravnost feseni, které je vysledkem, je velmi zavislé na
spravném popsani tzv. fitness funkce, kterd slouzi pravé k ohodnoceni jednotlivych

reseni, které vznikaji evoluci pocéatecéni populace [2].

1.1 Fitness

Fitness je hodnota, kterd vyjadiuje kvalitu kazdého chromozomu, tedy , jestli je
chromozom vhodnym kandidatem pro feseni problému. V evoluénich algoritmech ne-
existuje zadny presny postup, jak fitness funkci navrhnout, spravnost fitness funkce
zalezi na podstaté reseného problému. To, jak je funkce navrhnutd je jednim z nej-
podstatnéjsich kriterii pro ziskani nejvhodnéjsiho teseni problému. Pokud je funkce

navrhnutd Spatné, pak nebudou ziskané vysledky ani zdaleka optimalnim fesenim[2].

1.2 Evolucni operatory

Jak jiz bylo zminéno, evolu¢éni algoritmy pouzivaji nékolik zakladnich evoluc¢nich

operatorii, které byly odvozeny z evolucni teorie. Nutno dodat, ze tyto operatory jsou
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zjednodusenou verzi podobnych procesi, které opravdu probihaji v evoluci zivych

organizmu.

1.2.1 Selekce a elitismus

Operator selekce slouzi k vybéru jedinci z populace, ktefi se pak stanou rodic¢i
a predaji dal svij geneticky material a nebo automaticky postoupi do dalsi gene-
race. Stejné jako u fitness funkce, i spravné nastaveni selekce rozhoduje o celkovém
vysledku algoritmu. Timto nastavenim se mysli, jaci jedinci budou vybrani k po-
stupu do dalsi generace. Dalo by se oc¢ekéavat, ze pokud z aktualni populace budou
vybirani jenom nejsilnéjsi jedinci, bude nalezeno optimalni feseni rychleji, avSak
v tomto pripadé hrozi, Zze nakonec populace uvizne v lokadlnim maximu a nebude
tak nalezeno nejoptimalnéjsi reseni. Proto je dobré do selekce zahrnout i jedince se
slabsim ohodnocenim, jelikoz mohou prinést do genomu prospésné zmény slouzici
k nalezeni nejlepsiho feseni. Podil silnych a slabsich chromozomii v populaci se da
ovliviiovat tzv. selekénim tlakem. Cim vys$i selekéni tlak je tim vic se nachézi v po-
pulaci pouze silnéjsi chromozomy na tikor téch slabsich. Jak jiz bylo feceno, timto se
nabizi mozné riziko uviznuti v lokalnim maximu z diivodu malé riiznorodosti gene-
tického materialu celé populace. Pokud by byl ovsem selekéni tlak prilis nizky, tak
by populace nekonvergovala k optimalnimu feSeni dostatecné rychle nebo vibec.
Je tedy dulezité mit spravné vyvazeny tlak, aby populace konvergovala k silnéjsim
jedincim ale ne na tkor likvidace téch slabsich.

Elitismus je pak jakousi zvlastni formou selekce, slouzi k vybéru nejlepsich chro-

mozomu z aktudlni generece, které automaticky prejdou do dalsi generace [7].

1.2.2 Krizeni

Krtizeni v EA, stejné jako v redlném svéteé, ze rodicové zkrizi svij geneticky materidl
a tim vytvori potomka. V realném svété jsou rodicové 2, asak u GA muze byt rodici
vice. Zkombinovanim svého genetického materialu tak vznikaji potomci, kteri muzou
mit vyssi Sanci na preziti (v pfipadé EA na TeSeni problému) ale mizou vzniknout
i potomci, jejichz geneticky material je slabi a jsou odsouzeni k zahubé.

U evolucnich algoritmi je nékolik typh krizeni, které se pouzivaji v zavislosti na

vybraném algoritmu nebo kédovani chromozomu [7].

1.2.3 Mutace

Mutace narozdil od kiizeni nevytvari novy geneticky materidl kombinaci vice chro-
mozomt, ale pouze méni jednotlivé aley v genech stavajicich chromozomii. Pokud

bychom pouzivali v béhu EA pouze kiizeni, muze nastat situace, kdy feseni uvazne
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v lokalnim maximu a neni schopné ho prekonat, pricemz ze lokdlnim maximem se
mouhou nachazet daleko optimalnéjsi feseni. Pouzitim mutace mizeme prekonavat
lokalni maxima a hledat tak nejoptimalnéjsi reseni.

Metoda mutace se tedy mize pouzivat v kombinaci s krizenim, ale nikdy ne
samostatné, jelikoz pouze ndhodné zmény v chromozomech k nalezeni optimalniho

reseni nestaci.
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2 GENETICKE ALGORITMY

Genetické algoritmy vychazi z principti evolu¢nich algoritmi. Stejné jako v EA je
jejich zakladni jednotkou chromozom, ktery se skladéd z gent a skupina chromozom
pak tvori populaci. Také pouzivaji operatory selekce, kiizeni a mutace. Chromozom
u genetickych algoritml se zpravidla koéduje jako binarni fetézec, ale u urcitych
problémi se daji chromozomy kédovat napriiklad i jako celociselné hodnoty.

Jejich hlavni vyhodou je pomérna jednoduchost implementace. V praxi se GA
pouzivaji k feSeni optimalizacnich problému (jako napiiklad TSP), ale daji se po-
uzit i na jiné problémy. Narozdil od gradientnich metod, které pracuji s jednim
fesenim, které postupné vylepsuji, pracuji s GA s vétsi mnozinou feSeni. Tim se za
cenu vetsiho naroku na vypocetni vykon zkracuje doba hledani reseni.

Co se tyce Teseni, tak jednou z nevyhod GA je to, ze né vzdy jsou schopny nalézt
to nejoptimalnéjsi teseni, ale jsou schopny nalézt pouze priblizné reseni, které se

vsak od optiméalniho nemusi tolik lisit.

2.1 Operatory genetickych algoritmi

V kapitole o EA byly teoreticky popsany evolu¢ni operatory. Tato ¢ast se bude také

vénovat operaturim avsak uz z pohledu GA s podrobnéj$im popisem procest.

2.1.1 Selekce

U GA se u selekce nejcastéji pouzivaji dva zdkladni modely — turnajova selekce

vvvvv

metody.

Ruletova selekce zaloZzena na hodnoté fitness

Jak jiz nazev napovida, tento typ selekce si lze predstavit jako hru na ruletovém
kole s tim rozdilem, ze jednotlivé dilky nejsou stejné velké. Nejprve dojde k souctu
hodnot fitness vsech jedinct v populaci a je tak urcena velikost ruletového kola.
Nésledné dojde k pritazovani dili jednotlivym chromozomi. Chromozomy, které
maji vyssi fitness dostanou na ruletovém kole vétsi dilek, nez ty s nizsi hodnotou, jed-
noduse feceno, cim vyssi ma chromozom fitness, tim vétsi je jeho dilek. Nasledné se
kolo roztoci a je vybrandm chromozom, na jehoz dilku se pomyslné kulicka zastavi.

7 toho vypliva, ze chromozomy s vétsi hodnotou fitness budou vybrany vicekrat.
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Toto lze vidét na nasledujicim prikladu. V tab. méame 5 chromozomu 1-
5, a kazdy mé svoji hodnotu fitness. Nédsledné se dle vzorcd2.1] kde Pi znadi prav-

dépodobnost selekce, fi fitness chromozomu a fj soucet vsSech fitness v populace

fi

Pr= ——
Z?:lfj

(2.1)

Tab. 2.1: Ruletova selekce na zékladé fitness

Chromozom | Fitness Pi

1 305 0,23318

2 49 0,037462

3 175 0,133792

4 631 0,482416

5 148 0,11315
Sum = 1308

urci, jakou pravdépodobnost vybéru mé kazdy chromozom. Na Obr. [2.1] pak lze
vidét grafickou reprezentaci ruletového kola, kde velikost jedntotlicych dili odpovida

prave Sanci jednotlivych chromozomu na selekci.

Ruletova selekce na zakladé fitness

N
oy

=1 82 =

Obr. 2.1: Ruletova selekce na zakladé fitness

Ruletou se otaci tak dlouho, dokud neni vybran pozadovany pocet chromozom.
Pravdépodobnost vybéru jednotlivého chromozomu se dat urcit tak, ze hodnotu
fitness vybraného chromozomu podélim souc¢tem hodnot fitness vSech algoritmi viz.
vzorec 2.1

Nevyhodou této metody je to, ze pokud se v populaci nachazi chromoz s vyrazné
vyssi hodnotou fitness nez ostatni, pak zabere na ruletovém kole tolik mista, ze je

prakticky nemozné, aby byly vybrany dalsi chromozomy [3].



Ruletova selekce zaloZzena na poradi

Narozdil od ruletové selekce na zakladé fitness funkce se u této metody pouziva sys-
tém ohodnoceni. Nejprve dojde k sefazeni vSech chromozomu v populaci na zdkladé
jejich fitness a nasledné se jejich Sance na vyber urcuji pravé podle jejich poradi.
Pokud méame populaci o velikosti N, pak nejhorsi chromozom na zakladé fitness
bude prvni v poradi, druhy nejhorsi chromozom bude druhy a poradi nejlepsiho
chromozomu bude N.

Néasledné se pak chromozomtm priradi nova hodnota fitness, ktera slouzi pouze
pro tcely aktualni selekce. V zavisloti na tom, zda se pouziva linedrni nebo neline-
arni poradi pouzije prislusny vzorec pro vypocet nové hodnoty fitness. Nakonec se
jednotlivé dilky na ruletovém kole rozdéli podle nové ptitazenych hodnot fitness.

Jako priklad mtizeme pouzit ruletovou selekci zalozenou na lindrmin poradi. Pro
lepsi porovnani obou ruletovych operatori pouzijeme stejné chromozomy jako v ta-
bulce

Méjme tedy tabulku chromozomu nyni jiz vsak serazenou podle hodnot fitness.
Nasledné prikroc¢ime k pritazeni novych hodnot fitness zalozenych na linearnim po-
fadi. K vypoctu nové hodnoty slouzi vzorec

Rank — 1

NFit k)=2—-SP+2 P—1)xX ——
itness(Rank) SP+2x (S )XNchro—l

(2.2)

Kde hodnota NFitness znaci nové pritazenou hodnotu fitness, SP znaci selektivni
tlak, ktery mtze nabyvat rozsahu 1.0-2.0, Rank znaci aktudlni umisténi chromozomu
a Nchro oznacuje celkovy pocet chromozomu v populaci.

Vsechny hodnoty pak mizeme vidét v nové tab. Pro lepsi porozuméni se-

Tab. 2.2: Ruletova selekce na zakladé hodnoceni

Chromozom | Fitness | Rank | NFitness(SP=1.1) | Pi | NFitness(SP=1.9) | Pi
1 305 4 1,05 0,21 | 1,45 0,29
2 49 1 0,9 0,18 | 0,1 0,02
3 175 3 1 02 |1 0,2
1 631 5 1.1 022 | 1,9 0,38
5 148 |2 0,95 0,19 | 0,55 0,11

lekénimu tlaku byly zvoleny dvé hodnoty, kdy nizky selekéni tlak dava kazdému
chromozomu témér stejnou Sanci a vysoky selekéni tlak naopak prioritizuje chro-
mozomy s vySSi hodnotou fitness [3]. Grafickou reprezetaci, ve které je vidét rozdil

rozlozeni jednotlivych dilt pri pouziti riznych selekénich tlaki, 1ze vidét na Obr.

2.21a Obr. 2.3
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Ruletova selekce na zékladé linedrniho poradi
(SP=1.1)

‘%/

I

=] =2 =

Obr. 2.2: Ruletova selekce na zakladé poradi s rozdilnym selekénim tlakem

Ruletova selekce na zadkladé linedrniho poradi
(SP=1.9)

‘\
Ly

Obr. 2.3: Ruletova selekce na zakladé poradi s rozdilnym selkec¢nim tlakem

y

5] w2

Turnajova selekce

Turnajova selekce, jak jiz z jejitho nazvu vypovida vybira chromozomu na zédkladé
turnaji. N4 zakladé velikosti turnaje (nejmensi turnaj mé velikost 1, nejvétsi pak
odpovidd poctu chromozomt v celé populaci) se z populace vybere ndhodné tolik
chromozomt, aby se naplnil turnaj. Na zakladé své fitness funkce pak mezi sebou
jednotlivé chromozomy soutézi, vyhrava ten s nejvyssi hodnotou, ktery je nasledné
vybran. Selekéni tlak v této metodé je ovlinén velikosti turnaje, pti velikosti 1 je sel-
ke¢ni tlak nejnizsi, jelikoz se v podstaté jedna o nahodny vybér, nejvyssiho selekéniho
tlaku se dosahuje v pripadé, ze je velikost turnaje odpovidéa velikosti populace, pak

vitézi pouze ten nejsilnéjsi chromozom[§]. Princip turnajové selekce je zobrazen na

Obr. 2.4l

2.1.2 Krizeni

Za dobu, co jsou vyvijeny genetické algoritmy vzniklo opravdu spoustu riznych me-

tod pro ktizeni chromozomu. Ne kazdou metodu vSak pouzit na kazdy chromozom.
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F=3 | | F=25 | | F=18

F=24 | | F=7 | | F=11 » F=7 | | F=28 | | F=18 » F=28

Turnaj o velikosti 3 Vitéz

F=50 | | F=28 | | F=36

Obr. 2.4: Turnajova selekce

V pripadé binarnich chromozomt existuje nékolik zakladnich typt kfizeni.

Jsou to takzvané n-bodové kiizeni. Jejich vstupem jsou dva rodice a vystupem
dva novi potomci. Princip jejich funkcénosti spoc¢iva v tom, ze u obou rodic¢ii jsou na
nahodnych mistech geny rozdéleny a jejich kombinaci vznikaji novi potomci. Pocet
téchto bodl pak oznacuje typ kiizeni.

Existuji tfi zakladni typy n-bodového kfizeni a to

e jednobodvé kiizeni,

e vicebodové krizeni,

o uniformni kiizeni.

Jak jiz nazev napovida, tak u jednobodového krizeni je vybran pouze jeden bod
a potomci jsou vzajemné nakombinovani ze vzniklych pilek chromozomi rodict,
tak jak muzeme vidét na Obr.

RN -

T L] e

0|0|0|0|0| Potomek 1

Potomek 2

Obr. 2.5: Jednobodové krizeni

Druhym typem je takzvané vicebodové kiizeni, do kterého lze zaradit i uniformni
krizeni. U vicebodového typu krizeni je vygenerovano nékolik bodi rozdéleni a vy-
sledni potomci jsou opét slozeni z téchto celklt. Extrémni variantou vicebodového
kiizeni je ktizeni uniformni, kde pocet délicich bod odpovida velikosti chromozomu
a chromozom je tak vlastné rozdélen na jednotlivé geny. Potomci pak vznikaji z li-
chych gent jednoho rodice a sudych geni druhého rodice [9]. Obé tyto metody lze
vidét na obr. 2.6 respektive na Obr. 2.7
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Rodi¢ 1

‘1‘1 1‘1 1‘1‘1 1‘1‘Rodiéz

Potomek 1

Potomek 2

Obr. 2.6: Vicebodové kiizeni

Rodi¢ 1

‘ 1 1 1 1 1 1 1 1 1 ‘ Rodi¢ 2

Potomek 1

Potomek 2

Obr. 2.7: Uniformni kiiZeni

Specialni metody krizeni

Podstatou n-bodovych typt kiizeni je to, ze jen kopiruji sviij obsah do potomki, ale
jiz se nestaraji co zkopiruji. Tento pristup ndm vyhovuje do doby, nez potiebujeme
zajistit, aby se v chromozomu nevyskytovaly stejné hodnoty. Pouziti téchto metod
Ize tedy vyloucit, jelikoz nelze zarucit, ze kazdy potomek bude mit unikatni geny.

Byly proto vyvinuty specidlni metody kiiZzeni, které béhem vytvareni potomka
kontroluji, jaké genyy jiz byly zkopirovany a nebo byly navrhnuty tak, ze k moznosti
zkopirovani stejného genu dojit ani nemuze. Vstupem pro tyto metody jsou opét dva
rodice, vetSinou vsSak generuji pouze jednoho potomka. Existuje nékolik moznych
metod kiizeni a jejich riznych variaci, zde vSsak budou popsany nasledujici

e Order One Crossover,

o PMX Crossover,

o Edge Recombination Crossover.

Prvnim a nejjednodussim typem je Order One Crossover. Ve své podstaté je tato
metoda podobna metodam n-bodového krizeni. Prvni krokem je rozdéleni prvniho
rodi¢e. Dvéma nadhodné vygenerovanymi body se v prvnim rodic¢i oznaci cast, ktera
je nésledné zkopirovana do rodic¢e. Nasledné se zacnou vycitat geny z druhého ro-
dice, od bodu, ktery udava konec rozdéleni a jsou uklddany do potomka. Geny, které
jiz byly zkopirovany do potomka se preskakuji[12]. Grafickou reprezentaci této me-
tody kiiZeni lze vidét na Obr.
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Obr. 2.8: Order One Crossover

Druhou metodou je PMX Crossover [14]. Prvnim krokem je zde, stejné jako u
Order One Crossover ohraniceni ¢asti u prvniho rodice, ktera je rovnou zkopirovana
do potomka, od tohoto bodu se vSak jiz tyto metody rozchéazeji. U PMX se nésledné
ve stejné c¢asti druhého rodice hledaji geny, které nebyly zkopirovany do potomka.
Pokud je takovy gen nalezen, je zjiSténa hodnota genu na stejné pozici u prvniho
rodice a nasledné se hleda pozice této hodnoty v chromozomu druhého rodic¢e. Pokud
tato pozice lezi uvniti vybrané c¢asti, tak se cely proces opakuje dokud neni nalezena
pozice mimo vybranou ¢ast. Na tuto pozici je nasledovné ulozena hodnota, ktera byla
vybrana na zacatku (gen, ktery nebyl zkopirovan do potomka z druhého rodice). Po
projiti celé vybrané ¢asti se jednoduse zkopiruji vsechny geny z druhého rodice, které
chromozom dosud neobsahuje [11]. Podrobnéjsi vysvétlen{ lze ziskat z Obr. [2.9]

2
~
T

®

Obr. 2.9: PMX Crossover

Posledni metodou je Edge Recombination Crossover. Je to metoda, kterda kom-
binuje jiz vzniklé cesty rodic¢i do nové vzniklého potomka. Tato metoda vytvari
tabulky sousednich gent pro jednotlivé geny. Nésledné zkopiruje prvni gen z prv-
niho rodi¢e do potomka a vyskrtne jeho tabulku sousedti. Nasledné je odstranén ze
vsech ostatnich tabulek sousedii, které ho obsahuji tento gen. Nasledné je do po-
tomka zkopirovan gen, jehoz tabulka sousedu je nejmensi. Tento proces se opakuje
tak dlouho, dokud neni naplnén potomek. Grafické znazornéni jedné iterace této
metody lze vidét na Obr. 2.10]
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® | 2 3 4 o 6 Tabulka soused
Rodice > 12,456
& 1423 2:4,3,45
3:2,4,5,6
Potomek
1 6 < 3 2 4 5 4:%,2,35
~2_|
5:2,3,4,6
T~ ®135

Obr. 2.10: Edge Recombination Crossover

2.1.3 Mutace

Stejné jako kizeni, tak i mutace obsahuje nékolik zakladnich metod a nékolik speci-
alnich, které se pouzivaji ve vybranych pripadech. Klasické metody mutace vétsinou
meéni hodnotu vybraného genu v chromozomu.

Do této kategorie patti naptiklad inverzni mutace binarntho chromozomu. Na-
hodny gen takového chromozomu invertuje svoji hodnotu, tedy bud se zméni z 0 na
1 nebo obracené [6]. Tuto mutaci lze vidét na Obr. [2.11]

1 1 0 0 1 1 1 0 0

Vv

1 1 0 0 1 0 1 0 0

Obr. 2.11: Mutace binarnich hodnot

Druhou metodou z této kategorie je mutace redlného chromozomu (chromozom
tvoreny z realnych ¢isel). K hodnoté ndhodné vybraného genu se bud pfic¢te nebo
odecte mald hodnota a tim dojde k mutaci chromozomu [8]. Mutace je graficky

znazornéna na Obr. 2.12

3,221 2,516,141 105928 7,4 | 536 872 4,41

Vv

3,22 |1258|6,14|1,05(9,28( 74 | 531]8,72| 4,41

Obr. 2.12: Mutace realnych hodnot
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Specidlni metody mutace

Bézné metody mutace méni vétsinou hodnoty genii. Kdyz ale neni zména hodnoty
genu moznosti, je nutné pouzit specialni metody mutaci. Takové metody neméni
hodnoty genu, ale méni jejich pozice.

Zékladnimi dvéma typy téchto mutaci jsou

e Swap Mutation,

e Insert Mutation.

Tyto mutace nahodné vybiraji dva geny a nasledné pracuji s jejich polohami
[T0]. Metoda Swap Mutation pozice téchto genu prohazuje, jak lze vidét na Obr.
kdezto mutace typu Insert Mutation tvori z téchto genti sousedy, coz je graficky

znazornéno na Obr. 2.14]

1|2 |®

@

Obr. 2.14: Insert Mutation
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Existuji vsak i typy mutaci, které nepracuji jen se dvéma geny, ale s celou sku-
pinou genu [10]. Do této skupiny patii

e Inverse Mutation,

o Scramble Mutation.

Tyto typy mutaci ndhodné zvoli ¢ast chromozomu a pak s ni dale pracuji. V pfi-
padé Inverse Mutation jsou geny v této casti zrcadlové obraceny, coz lze vyvodit
z Obr. Naopak metoda Scramble Mutation geny v této ¢asti nahodné promi-
ché, to je znazornéno na Obr. 2.16]

Obr. 2.16: Scramble Mutation
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3 PROBLEM OBCHODNIHO CESTUJICIHO

Problém obchodniho cestujiciho (TSP z anglického Traveling Salesman Problem) je
klasickym problémem optimalizace v oblasti vypocetni techniky.

Pokud je zadano nékolik mést a zndme vzdalenosti mezi nimi, pak TSP tesi
problém, jak navstivit vSechna mésta v pokud co nejkratsi trase a vratit se zpatky do
vychoziho mésta. Jde jednoduse o poradi, v jakém budou mésta navstivena, mizeme
to nazyvat naptiklad okruh.

Tento jednoduse znéjici problém je ve skutec¢nosti jednim z nejvice fesenych pro-
blémii v matematice, ale jeho teoretické uplatnéni je v nékolika dalsich oborech, jako
je naptiklad genetika, vyroba, telekomunikace a dalsi.

Tento problém byl poprvé popsan nékdy kolem roku 1800 dvéma matematiky, Wil-
liamem Hammiltonem a Thomasem Kirkmanem. Obecné byl problém popsan nékdy
kolem roku 1930 Karlem Mengerem.

V praxi se tedy casto voli feseni problému pomoci genetickych algoritmt, které
sice ze své povahy nemusi vzdy najit optimalni feSeni, ale jsou schopny v relativné
rozumném Case najit vysledky, které se blizi optiméalnimu feseni [5].

Existuji dva typy TSP, symetricky a asymetricky. Symetricky TSP znamen4d, Ze
mezi dvémi meésty lezi cesta o stejné vzdalenosti. Naproti tomu u asymetrického
TSP nemusi byt mésta propojena v obou smérech, to znamend, ze se da dostat
pouze z jednoho mésta do druhého a uz ne nazpatek a pokud jsou mésta propojeny
v obou smérech, tak nemusi byt tyto cesty stejné dlouhé. Asymetrické TSP lze
pouzit pro ucpané cesty, jednosmérky ve méstech, atd, tato prace se vsak zabyva
pouze symetrickou verzi TSP [5].

Ackoliv je TSP ve svém konceptu jednoduchy, je tézké ziskat presny vysledek
hlavné kvuli tomu, ze se vzrustajicim poctem mést vzrusta i pocet jednotlivych
moznosti podle nésledujiciho vzorce. Jedna se o tzv. NP-tézky problém, neni tedy
znamo, jak pro kazdy vstup najit feseni v rozumném case a zda vibec existuje
algorimus, ktery dokaze ziskat optimalni vysledek taktéz v rozumném case.

Pocet jednotlivych feseni TSP roste s po¢tem mést, presnéji s jeho faktorialem.
Pokud mame n mést, tak v poc¢atecnim mésté mame n — 1 moznosti jak navstivit
druhé mésto, n — 2 moznosti pro tieti mésto atd. Nasobenim téchto hodnot dosta-
neme, ze pocet feseni se rovna (n — 1)! [5]. Jelikoz vSak Tesime symetricky TSP, je
jedno v jakém sméru trasu projedeme a proto muzeme pocet celkovych reseni vydeélit
dvémi, findlni vzorec pro vypocet poctu feseni P pro n meést je tedy
(n—1)!

2
V nésledujici tabulce [3.1] a grafu lze vidét, jak rapidné pocet vSech moznych

kombinaci nartsta.

pP= (3.1)
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Tab. 3.1: Pocet Teseni TSP pro rizny pocet meést

Pocet mést | Pocet Teseni
3 1

4 3

5 12

6 60

7 360

8 2520

9 20160

10 181440
11 1814400
12 19958400

Pocet reSeni TSP
2,50E+07

2,00E+07

1,50E+07

—Pocet

1,00E+07 feseni

Pocet feseni

5,00E+06

0,00E+00
0 2 4 6 8 10 12 14
Pocet mést

Obr. 3.1: Resen{ ideélni cesty mezi vemi mésty

3.1 Prakticky priklad

Prakticky se da vysvétli TSP na nasledujicim prikladu. Méjme pét meést A,B,C,D
mezi nimiz leZ{ cesty o predem zndmé vzdalenosti, které lze najit v tab. 3.2

Pro lepsi predstavu jsou tato mésta a cesty mezi nimi zobrazeny na Obr. [3.2]
Pak pokud obchodnik zac¢ind ve mésté A, musi projit vSechna mésta a vratit se
zpét do mésta A a projdeme vsechny mozné kombinace, tak zjistime, Ze trasa s nej-
nizsi vzdalenosti je A-B-C-D—A (nebo v opa¢ném sméru A-D-C-B-A) tak, jak je
znézornéno na Obr. 3.3l
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Tab. 3.2: Vzadelenost mezi mésty

A|B|C|D
A0 |12132]24
B|12]0 |19|28
Cl32]19|0 |41
D|{24128|41/|0

12

32

24

19

28

41

Obr. 3.2: Jednoduché znazornéni mést a cest mezi nimi

12

32

24

19

28

41

Obr. 3.3: Resen{ idealn{ cesty mezi viemi mésty
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4 IMPLEMENTACE ALGORITMU

Geneticky algoritmus byl implementovan v jazyce JAVA s pouzitim vyvojového pro-
sttedi Fclipse. Implementaci bylo nejprve nutné rozdélit do nékolika t¥id, kazda pak
obsahuje dil¢i ¢asti algoritmu, které dohromady davaji cely funkéni algoritmus.

Program umi feSit dva typy problémt, prvnim z nich je Hello World!, tedy
uloha, kdy z pocateéniho ndhodné vygenerovaného tetézce slov geneticky algorit-
mus sestavi pozadovany vysledek. Druhou tilohou je jiz zminény TSP.

Trida Main slouzi ke spousténi celého programu a nastavuji se v ni jednotlivé
parametry pro geneticky algoritmus, k nacteni vstupnich dat se pouzivaji tridy Tsp-
Parser pro nacteni dat z databaze TSPLib nebo ClityLoader pro nacteni uméle
vytvorenych dat.

Trida Populate slouzi k chodu genetického algoritmu, v ni se zajistuje chod ge-
netického algoritmu, od vytvoreni poc¢atecni populace, ohodnoceni jedinct a néasled-
ného vytvareni dalsich populaci. V této tiidé taky dochazi k exportovani namérenych
dat do vystupniho souboru.

Tridy Chromozome a ChromozomeHW slouzi k vytvareni chromozomi, ze kte-
rych se nasledné pomoci trid Population a PopulationHW vytvoii jednotlivé popu-
lace.

Trida Fitness obsahuje metody k ohodnoceni jednotlivych chromozomii v po-
pulaci, tyto hodnoty nasledné vyuziva tiida Selection a SelectionHW k selekci
vhodnych chromozomii pro vytvoreni rodi¢ti. Pomoci metod obsazenych ve tfidach
Crossover a CrossoverHW se nasledné tyto chromozomy kiizi a vznikaji tak novi
potomci. Tyto tiidy taktéz obsahuji metody pro mutaci nové vzniklych potomki.

Na Obr. lze vidét zjednodusSeny diagram, ktery reprezentuje vztah jednotli-
vych tiid pro reseni TSP.
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TspParser Main

CityLoader

Fitness Populate

|
IR

Population

Chromozome Selection

Obr. 4.1: Vztahy mezi tridami pro feseni TSP

4.1 Vstupni data

Aby bylo mozné pouzit geneticky algoritmus, je nejprve nutno do néj vlozit néjaka
vstupni data. V ptipadé tohoto algoritmu se jedna o jakési plany, které reprezentuji
uréity pocet meést, jejich souradnice a vzdéalenosti mezi nimi.

Byly pouzity dva zdroje pro vstupni data. Prvnim zdrojem je program CityGe-
nerator, ktery slouzi k umélému a ndhodnému vytvoreni vstupnich dat. Druhym
zdrojem je pak knihovna TSPLib, ktera obsahuje velké mnozstvi dat, které jsou
zalozeny na redlném geografickém podkladu, vétsinou se jedna o sadu existujicich

meést v regionech ¢i celych statech.

4.1.1 CityGenerator

CityGenerator je, jak jiz bylo dfive zminéno program, ktery slouzi k umélému vy-
tvareni TSP dat pro feseni. Tento program se sklada celkem ze t¥1 tiid, jejichz vztah
Ize vidét na Obr.

Prvni ¢ast, tiida City slouzi k reprezentaci mésta, a obsahuje informace o jeho
poloze, konrétné se jedna o souradnice X a Y ve dvourozmérném prostoru a jeho

nazev.
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CityContainer Main

Obr. 4.2: Vztahy mezi tfidami pro CityGenerator

Druhou ¢asti je trida CityContainer, ktera slouzi ke generovani mést a nasledné
i k vypocitani vzdalenosti mezi jednotlivymi mésty. Generovani probiha tak, ze je
nejprve urcen rozmeér plochy, na které se mésta budou vytvaret a néasledné jsou
nahodné generovany souradnice X a Y pro jednotlivd mésta. Po vygenerovani zvo-
leného poctu mést dojde k vypoctu vzdalenosti mezi mésty. Vzdalenosti se pocitaji
podle vzorce pro urceni vzdéalenosti mezi dvéma body v dvourozmérném pro-
storu, kde x; a y; jsou souradnice prvniho mésta a x5 a yo jsou souradnice druhého

meésta.

IXY] = /(21— 22)2 + (31 — 12)? (4.1)

Posledni, treti casti je tiida Main, ve které probiha za pomoci t¥idy CityCon-
tainer k vygenerovani mést a naslednému vytvoreni vystupnich soubort. Celkem
se jednd o dva vystupni soubory, prvni souboru obsahuje soufadnice jednotlivych
mést, slouzi k naslednému grafickému znazornéni poloh mést. Ve druhém vystupnim
souboru je ulozena tabulka vzdalenosti mezi jednotlivymi mésty, priklady vystup-
nich soubori lze vidét na Obr. [4.3] respektive na Obr. [4.4]

graph_01.03_2016_17... — O e
Al4 = 5 <
A | B | c | b

1 |city X Y

2 | 1 5152 934

3 | 2 4184 166

4 | 3 3591 7909

5 | a 6877 9053

6 | 5 4033 7475

7 | 6 4047 3591

8 | 7 9714 1016

9 | 8 755 3230

10 9 4907 3051

1 10 8204 2093 -

| ® : ) D

2] mo-——+

Obr. 4.3: Vystupni soubor obsahujici souradnice mést
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ﬁ map_01_03_2016_17_35_46 - Poznamkovy blok — O >
Soubor ﬂpﬁn@ Eormat  Zobrazeni Napowvéda

8 1235 7147 8380 6636 2877 4562 4968 2131 3264  ~
1235 @ 7765 9286 7310 3427 5594 4558 2974 4457
7147 7763 @ 3479 619 4342 9219 5471 5833 7423

8380 9286 3479 @ 3252 6151 8523 8449 6317 7085
6636 7316 619 3252 @ 3884 8601 5363 4589 6809

2877 3427 4342 6151 3884 @ 6224 3311 1015 4418
4562 5594 9219 8523 8681 6224 B 9228 5220 1854
4968 4598 5471 8449 5363 3311 9228 @ 4155 7535
2131 2974 5033 6317 4509 1015 5228 4155 @ 3433
3264 4457 7423 7885 6809 4418 1854 7535 3433 @

Obr. 4.4: Vystupni soubor obsahujici tabulku vzdalenosti

4.1.2 TSPLib

TSPLib je projekt univerzity v Heidelbergu [4]. Jedn4 se o databazi vstupnich dat pro
TSP, kterd obsahuje stovky zaznamii. Obsahuje materialy pro nékolik typi TSP, ale
jelikoz se tato diplomova prace zabyva symetrickym TSP, bude v nasledujicim textu
popsany pravé tyto vstupni data.

Data lze stahnout primo ze stranek univerzity, jedna se soubory s pfiponou .tsp.
Jedna se pouze o vstupni data, jejich pouziti pak zalezi pouze na uzivateli. Format
souboru se déli na dvé ¢asti, hlavicku a samotna data.

V hlavicce souboru je nékolik dat uptesnujici jejich typ. Tyto data se vyskytuji
v paru (Klicové slovo):(Hodnota). V tabulce 4.1 1ze vidét popis dulezitych klicovych

slov.

Tab. 4.1: Klicova slova hlavicky souboru z databaze TSPLib

Klicové slovo Popis

Name Navev reseného problému

Type Typ feseného problému
Comment Komentar k fesenému problému
Dimension Pocet meést

Edge Weight Type | Format dat

Pro lepsi pochopeni je na Obr. zobrazen realny soubor s oznac¢enim eil51.tsp.
U klicového slova Name miizeme vidét hodnotu eil51, oznacujici ndzev souboru, u kli-
cového slova Comment pak komentar k danému souboru, vétsinou jsou v ném uve-
deni tvurci podkladu, u klicového slova Type je hodnota TSP oznacujici, ze se jedna
o symetricky TSP. U klicového slova Dimension je vidét pocet mést, které sou-

bor obsahuje, hodnota FUC2D u klicového slova Edge Weight Type nam tika, Ze jsou
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data ve formatu dvourozmérného Eukleidovského prostoru a klicové slovo NodeCo-
ordSection nam oznacuje, ze za nim se jiz vyskytuji jednotlivé souradnice. Jak lze
vidét na obrazku, tak ¢islo 1 oznacuje poradi mésta, a dvé nasledujici ¢isla 37 a 52

oznacuji souradnice X a Y.

| €il51 - Poznamkovy blok - O *
Soubar l:lprgv_-,r Format Zobrazeni MNapovéda

MAME : eil51 ~
COMMENT : 51-city problem (Christofides/Eilon)
TYPE : TSP

DIMENSION: 51
EDGE_WEIGHT_TYPE : EUC_2D
MODE_COORD_SECTION

1 37 52

2 49 49

3 52 b4

4 28 26

Obr. 4.5: Struktura souboru z databaze TSPLib

4.2 Nacitani vstupnich dat

Prvni véci, kterou je potreba zvladnout, pri reseni TSP, je nacist vstupni data. Nabizi
se moznost data tvrdé zakédovat primo do programu, ¢imz by odpadla nutnost tvorit
specialni tridy pro dynamické nacitani vstupnich hodnot, ale tato metoda je ponékud
tézkopadna, jelikoz pak program postrada potfebnou rozsititelnost z duvodu, ze je
nova data do programu potteba dopisovat rucéné, coz pri vétsim poctu mést mize
zabrat daleko vice ¢asu, nez vytvoreni tfidy pro dynamické nacitani dat ze souboru
nezavisle na poc¢tu meést.

Jelikoz program pouziva dva typy vstupnich dat, prvnim typem jsou uméle
vytvorena data pomoci CityGeneratoru a druhym typem jsou data z databaze
TSPLib, bylo potreba navrhnout i dvé metody pro nacitani téchto dat, jelikoz oba
typy se lisi svym zapisem. Proto byly vytvoreny dvé nésledujici tridy, CityLoa-
der, ktera slouzi k nacitani dat z programu CityGenerator a TspParser, ktera, jak
uz nazev napovida, slouzi k nacitani dat z T'SPLib. V nasledujicich dvou kapitolach

bude popsan obecny chod téchto dvou trid.

4.2.1 CityLoader

Strukturu ti{dy CityLoader lze vidét na Obr. 4.6l Hlavni ¢ésti t¥idy je konstruktor

CityLoader, ve kterém se odehrava vse dilezité. Vstupnim argument je proménna
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typu String, ve které je ulozena cesta k souboru ze CityGeneratoru, ktery obsahuje

tabulku vzdalenosti mezi jednotlivymi mésty.

CityLoader

-numOfCities : int
-distances : double[][]

+CityLoader(String)
+getDistances() : double[][]
+getNumOfCities() : int

Obr. 4.6: Struktura t¥idy CityLoader

V konstruktoru ttidy nejprve dojde k inicializaci proménnych a néasledné se za-
¢nou nacitat data do tabulky ze vstupniho souboru. Pomoci dvou funkci pak lze
ze tTidy ziskat jak samotnou tabulku vzdalenosti, tak i informaci o celkovém poctu
meést.

4.2.2 TspParser

vvvvvv

ttida ClityLoader, jelikoz tfida podporuje nacitani dat pouze z urcitého typu sou-
boru, ktery obsahuje souradnice jednotlivych mést, ze kterych az nasledovné pocita

jejich vzajemné vzdalenosti.

-distances[][] : double
-size : int
-cities : ArrayList<CitiesTSP>

+TspParser(String)

-calculateDistances() : double[][]
-getDistance(Cities TSP, CitiesTSP) : double
+getDistances() : double[][]

+getSize() : int

Obr. 4.7: Struktura ttidy TspParser

Nacitani dat ze vstupniho souboru opét probiha v konstruktoru tridy, ktery ma
vstupni argument typu String, ktery je cestou k samotnému souboru. Nacitani za-
¢ind opét inicializaci proménnych, nasledné je nutno zjistit, kolik mést vstupni sou-
bor obsahuje. K tomu slouzi jeden z parametrti hlavicky souboru, presnéji polozka
Dimension, jejiz hodnota se rovna poc¢tu mést. VSechny ostatni polozky v hlavicce

jsou preskoceny a nasleduje vycitani souradnic. Pro kazdé mésto se nactou jeho
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soufadnice X a Y, a nésledné je vytvoren objekt ze tiidy TSPC(ities, ktery je ob-
dobou tridy City. Tyto objekty jsou néasledné ulozeny do proménné typu ArrayList.
Po nacteni vSech mést jsou spocitany jednotlivé vzdalenosti mezi nimi a ulozeny do
tabulky.

4.3 Implementace chromozomu a populace

Chromozom je zakladni stavebni jednotkou genetického algoritmu. Jeho navrh je
tedy nedilnou soucasti spravného navrhu, aby bylo mozné ziskat kvalitni vysledky.
V ptipadé TSP se pouziva chromozom s permutacnim kédovanim, to znamena, ze
kazda hodnota v chromozomu se vyskytuje pouze jednou. Velikost chromozomu, tedy
pocet jeho genii se rovna poctu meést, ktery obchodni musi navstivit. Jelikoz cestujici
zacind a konc¢i ve stejném mésté, neni nutné toto mésto do chromozomu kdédovat.
Samotny chromozom pak reprezentuje cestu, poradi, ve kterém cestujici jednotliva
meésta navstivi. Je nutné dodrzet podminku, aby se za zadnou cenu nestalo, ze
by se v chromozomu jedno mésto objevilo vice nez jednou, jelikoz by pak doslo
k znehodnoceni vysledki.

K lepsimu pochopeni je chromozom pro TSP popsan na nasledujicim ptikladu.
Méjme 5 mést, oznacené A,B,C,D,E. Obchodni cestujici zac¢ind ve mésté A a musi
nalézt trasu tak, aby navstivil kazdé mésto pouze jednou. Jelikoz jeho trasa zac¢ind
ve mésté A, neni nutné toto mésto jiz do chromozomu kédovat a v chromozomu se
tedy budou vyskytovat pouze mésta B,C',D,E.

Implementace populace oproti chromozomu jiz tak slozita neni, jelikoz jde pouze

o to, vygenerovat potfebny pocet chromozomt, které bude populace obsahovat.

4.3.1 Chromozom

Strukturu tridy, ktera reprezentuje chromozom lze vidét na Obr. Generovani
chromozomu opét probiha v konstruktoru t¥idy, kde dojde k vygenerovani promén-
nych typu Integer v rozsahu (2;n) kde n zna¢i pocet mést. Aby nebyl kazdy vyge-

nerovany chromozom stejny, dojde pak jesté k ndhodnému promichéani hodnot.

4.3.2 Populace

Po vytvoreni chromozomu je nutné je usporadat do jedné skupiny, aby s nimi bylo
mozné lépe manipulovat. K tomu slouzi tiida Population, jejiz strukturu lze vidét
na Obr. Tato tiida neni néjak slouzita, pti vytvareni populace v konstruktoru
dojde pouze k naplnéni ArrayListu, do kterého se ukladaji chromozomy vytvorené

volanim konstruktoru tiidy reprezentujici chromozom.
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Chromozome

-genes : ArraylList<integer>
-fitness : Double

+Chromozome(int)
+Chromozome(int, int)
+printChromozome()
+getChromozomeSize() : int
+getValueofGene(int) : int
+setFitness(double)
+getFitness() : double
+setGene(int, int)

+get() : ArrayList<Integer>

Obr. 4.8: Struktura tfidy Chromozome

Population

-population : ArrayList<Chromozome>
-popCount : int

-bestFit : int

-distances : double[][]

+Population()
+Population()
+printPopulation()
+ratePopulation()
+getChromozome()
+getSize()
+addChromozome()
+findBestFitness()
+getBestFit()

Obr. 4.9: Struktura tfidy Population

4.4 Implementace fitness

Pokud postupujeme podle zakladniho schematu evoluc¢nich algortimii, pak po vytvo-
reni chromozomu a nésledné populace je nutné populaci ohodnotit. K tomu slouzi
fitness funkce, ktera je pokazdé jind v zavislosti na reSeném problému.

Pti feseni TSP se jako vhodné ohodnoceni chromozomu nabizi soucet vzdéalenosti
trasy, kterou dany chromozom reprezentuje. Z toho tedy vyplyva, ze ¢im mensi
hodnota fitness chromozomu je, tim lepsi poskytuje feseni.

Pri implementovani fitness funkce, byla vytvorena trida Fitness, kterd obsahuje
statickou funkci tspFitness, ktera slouzi pravé k ohodnoceni jednotlivych chromo-
zomi, jak muzeme vidét na strukture tiidy na Obr.
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+tspFitness(Chromozome, Double[][]) : double

Obr. 4.10: Struktura tridy Fitness

Samotnd fitness funkce vypadd nasledovné[l].

Vstup: Chromzom, Tabulka vzdalenosti
Vystup: Hodnota fitness
1 inicializace proménné fitness;
2 fitness = vzdalenost mezi prvnim méstem a prvnim meéstem v chromozomu;
3 for i=0, j=1; j< Velikost chromozomu; i++, j++ do
4 fitness += vzdalenosti mezi jednotlivymi mésty v chromozomu
5 end
6 fitness = vzdalenost mezi prvnim meéstem a poslednim méstem v
chromozomu;

7 vrat fitness;

Algoritmus 1: Kéd funkce tspFitness
Nejprve je inicializovana proménn4 fitness, do které se hodnota uklada. Poté do-

jde k pricteni vzdalenosti mezi pocatecnim méstem a prvnim méstem v chromozomu.
Nasledné se do proménné pricitaji ostatni vzdalenosti mezi mésty, tak jak chromo-
zom reprezentuje cestu. Vzdalenosti jsou vycitany z tabulky vzdalenosti. Nakonec je
prictena vzdalenost mezi poslednim meéstem v chromozomu a pocatecnim méstem

cesty, aby byla zkompletovana celd cesta a funkce vrati konec¢nou hodnotu fitness.

4.5 Implementace selekce

Po ohodnoceni jednotlivych chromozomt jiz mizeme pristoupit k selekei, tedy k vy-
brani vhodnych chromozomii, ktefi se stanou rodici a vytvori potomky, kterymi bude
naplnéna dalsi generace.

Proto byla vytvorena trida Selection ktera obsahuje statickou funkci tour-

namentSelection , ktera reprezentuje turnajovou selekci.

+tournamentSelection(int, Population) : Chromozome

Obr. 4.11: Struktura tiidy Selection
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Vstup: Velikost turnaje, Populace
Vystup: Vybrany chromozom
1 inicializace proménné tournament;
2 inicializace generatoru nahodnych hodnot;
3 for i=0; i<wvelikost turnaje; i++ do
4 ‘ naplnenéni turnaje nahodné vybranymi chromozomy z populace;
5 end
for j=0; j<wvelikost turnaje; j++ do

6
7 ‘ najiti nejlepsiho chromozomu v turnaji
8 end

9

vrat nejlepsi chromozom;

Algoritmus 2: Kod funkce tournamentSelection

Nejprve jsou inicializovany potfebné proménné, generator nahodnych ¢isel slouzi

k nahodnému vybéru chromozomii z populace. Vybirani chromozomt probiha tak

dlouho, dokud neni naplnén cely turnaj. Po naplnéni turnaje probéhne vyhledani

chromozomu s nejlepsi fitness, ktery je nasledné vybran jako navratova hodnota

funkece.

4.6 Implementace krizeni a mutace

P1i implementaci kizeni a mutace je nutno dodrzet podminku, aby se u nové vznik-

Iych potomki nevyskytovaly stejné geny. Proto nelze pouzit standardni techniky

krizeni, ale je nutné pouzit specializované techniky pro kiizeni chromozomi s per-

mutacénim kédovanim. To stejné plati i pro mutaci.

Proto byla vytvorena tiida Crossover kterd v sobé tyto techniky implemen-

Crossover

+edgeRecombinationCrossOver(Chromozome, Chromozome, double, int) : Chromozome
+orderOneCrossOver(Chromozome, Chromozome, double, int) : Chromozome
+pmxCrossOver(Chromozome, Chromozome, double, int) : Chromozome
-insertMutation(Chromozome) : Chromozome

-swapMutation(Chromozome) : Chromozome

-inverseMutation(Chromozome) : Chromozome

-scrambleMutation(Chromozome) : Chromozome

Obr. 4.12: Struktura tiidy Crossover

tuje a zaroven implementuje i techniky pro naslednou mutaci vzniklych potomki.
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4.6.1 Krizeni

Pro krizeni byly vybrany celkové 3 techniky ktiZzeni a to:

e Order One Crossover,

o PMX Crossover,

o Edge Recombination Crossover,
které byly teoreticky popsany v kapitole 2.1.2 a v této kapitole bude popsana jejich
prakticka implementace.

Jako prvni byla implementovana funkce orderOneCrossOuver 7 jejiz kod je pro
implementaci pomérné jednoduchy, jelikoz zde nedochazi k zadnym slozitym funk-

cim.

Vstup: Rodi¢l, Rodi¢2, Sance na mutaci, Typ mutace
Vystup: Potomek

1 inicializace proménnych;

2 inicializace generatori ndhodnych hodnot;

3 generovani hodnot, které urc¢i vybranou ¢ast chromozomu Rodicel;

a for bodl; bod1<bod2+1; bod1++ do

5 ‘ kopirovani gent z vybrané ¢asti Rodi¢l do potomka;

6 end

7 while Dokud neni naplnén potomek do

8 ‘ kopiruj geny z Rodi¢2, které potomek dosud neobsahuje;

9 end

10 vygeneruj ndhodné ¢islo;

11 if ndahodné cislo<pravdépodobnost mutace then

12 ‘ vyber zvolenou mutaci a zmutuj potomka;

13 end

14 vraf potomka;

Algoritmus 3: Kod funkce orderOneCrossOver

Po inicializaci proménnych a generatorti nahodnych ¢isel, dochazi k vygenerovani
dvou nahodnych disel, bodl a bod2 za podminky, ze bodl < bod2, které ohranic¢uji
cast chromozomu z Rodicl, kterd je nasledné celd zkopirovana do potomka. Poté
dochazi ke kopirovani genii z Rodic2, pri kopirovani se musi dodrzet podminka, ze
se nesmi zkopirovat gen, ktery jiz potomek obsahuje. Po naplnéni potomka geny
dochéazi k vygenerovani hodnoty, kterd kdyz spliuje podminku, ze je mensi nez
vstupni hodnota mutace, tak dojde k naslednému zmutovani potomka dle vybraného
typu mutace. Nakonec je potomek vracen jako navratova hodnota.

Druhou metodou krizeni je funkce pmzCrossover .
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10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

Vstup: Rodi¢l, Rodi¢2, Sance na mutaci, Typ mutace
Vystup: Potomek
inicializace proménnych;
inicializace generatori nahodnych hodnot;
generovani hodnot, které urc¢i vybranou ¢ast chromozomu Rodicel;
for bod1; bod1<bod2+1; bodl1++ do
kopirovani genti z vybrané ¢asti do potomka;
end
while Projdi vsechny geny vybrané cdsti do
if Pokud hodnotu z vybrané casti neobsahuje Rodic2 ve stejné cdsti then
uloz hodnotu na dané pozici v Rodic¢2;
uloz hodnotu hodnotu na dané pozici v Rodic1;
najdi index této hodnoty v Rodic¢2;
while Dokud neni spinéna podminka do
if Pokud je index mimo vybranou oblast then
Vloz ulozenou hodnotu z Rodié2 do potomka na index;
podminka splnéna;
else
uloz hodnotu z Rodi¢l na daném indexu;
uloz index této hodnoty v Rodic2;

end

end

end

end

end

for i; i<wvelikost chromozomu do
Zkopiruj ostatni geny mimo vybranou oblast z Rodi¢2, které potomek
jesté neobsahuje

end

vygeneruj ndhodné ¢islo;

if nahodné cislo<pravdépodobnost mutace then

‘ vyber zvolenou mutaci a zmutuj potomka;
end

vrat potomka;

Algoritmus 4: Kéd funkce pmxCrossOver

Po inicializaci proménnych dochéazi stejné jako v Order One k vybrani ¢asti

chromozomu z Rodicl, ktera je zkopirovana do potomka. Zde vSak podobnost mezi
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algoritmy kondéi. V pripadé PMX se prohledavaji geny na stejnych pozicich, jako
je vybrana c¢ast, v Rodic2. Pokud hodnota genu v Rodi¢2 byla zkopirovana do po-
tomka, prechazi se dalsi hodnotu. Pokud ne, ulozi se hodnota genu na dané pozici
v Rodic2, hodnota genu na dané pozici v Rodic1 a nasledné se zjisti index této hod-
noty v Rodic2. Jestlize je tento index mimo vybranou oblast, ulozi se na dané misto
vlozi se ziskana hodnota z Rodic2 na ulozeny index. Pokud ne, tak algoritmus pro-
hledava a porovnava hodnoty ve vybrané ¢asti, dokud nenajde index mimo vybranou
oblast. Pro projiti celé vybrané ¢asti, se jednoduse zkopiruji geny z Rodic2, které
jesté nejsou obsazeny v potomkovi. Po naplnéni celého potomka novymi geny se
provede v pripadé splnéni podminky vybrany typ mutace a potomek je vracen jako
navratova hodnota.

Posledni metodou mutace je funkce edgeRecombinationCrossOver [5].

Vstup: Rodi¢l, Rodi¢2, Sance na mutaci, Typ mutace
Vystup: Potomek
1 inicializace proménnych;
2 for i=0;i<velikost chromozomu; i++ do
3 ‘ Vygeneruj sousedy pro vSechny geny obsazené v Rodi¢l a Rodic¢2;
4 end
5 uloz prvni gen z Rodi¢l do potomka;
6 for j=0;j<velikost tabulky vsech sousedi; j++ do
7 ‘ vymaz hodnotu prvniho genu ze vSech tabulek sousedii, ktefi ji obsahuji;
8 end
9 for k=1 k<welikost chromozomu,; k++ do

10 najdi nejmensi tabulku sousedi, ktera obsahovala prechozi ulozeny gen;

11 vloz do potomka na pozici k gen, ke kterému patrila nejmensi tabulka
sousedt;

12 for [=0;l<wvelikost tabulky vsech sousedi,; [++ do

13 vymaz tabulku sousedt pro tento gen z tabulky vSech sousedi;

14 end

15 end

16 vygeneruj nahodné ¢islo;

17 if ndhodné cislo<pravdépodobnost mutace then
18 vyber zvolenou mutaci a zmutuj potomka;
19 end

20 vraf potomka;

Algoritmus 5: Kod funkce edgeRecombinationCrossOver
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Po inicializaci proménnych se nejprve vytvori tabulka, ktera obsahuje tabulku
sousedtl pro jednotlivé geny z Rodicl a Rodic2. Pokud ma gen stejného jednoho, nebo
oba sousedy v obou chromozomech, je kazdy duplicitni soused pouzit jenom jednou.
Néasledné dojde ke zkopirovani prvniho genu z Rodicl do potomka a nésledné je
tabulka sousedl tohoto genu vymazana z tabulky vSech sousedl. Poté se opakuje
cyklus, kde je vymazana hodnota genu, ktery byl ulozen do potomka, z tabulky
sousedt, které ho obsahuji. Z téchto tabulek je vybrana ta nejmensi a gen, kterému
tato tabulka je vlozen na dalsi pozici v potomkovi. Toto se opakuje tak dlouho, dokud

neni naplnén cely potomek.

4.6.2 Mutace

Pro mutaci byly vybrany celkové 4 metody mutaci a to:

o Insert Mutation

o Swap Mutation

o Inverse Mutation

e Scramble mutation
které byly teoreticky popsany v kapitole 2.1.3 a v této kapitole bude popsana jejich
prakticka implementace.

Jako prvni byla naimplementovana metoda Insert Mutation do funkce instert-
Mutation ﬂ@]

Vstup: Chromzom
Vystup: Zmutovany chromozom
1 inicializace proménnych;
2 inicializace generatoriu nahodnych cisel;
3 generovani nahodnych ¢isel;
4 for i=ndhodné cislo2; i> ndhodné cislol; i— do
5 prohod gen na pozici ¢ s genem na pozici 7 — 1;

6 end

7 vrat zmutovaného potomka;

Algoritmus 6: Kéd funkce insertMutation

Po inicializaci proménnych se vygeneruji dvé nahodné ¢isla, kdy prvni z nich
oznacuje pozici genu, ke kterému se presune gen, ktery lezi na pozici druhého vyge-
nerovaného ¢isla.

Druhou metodou je funkce swapMutation m, ktera funguje podobné, jako prvni

metoda.
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Vstup: Chromzom
Vystup: Zmutovany chromozom
1 inicializace proménnych;
2 inicializace generatori nahodnych c¢isel;
3 generovani nahodnych cisel;
4 prohod geny v chromozomu na pozicich nahodné ¢islol a ndhodné ¢islo2;

5 vrat zmutovany chromozom;

Algoritmus 7: Kéd funkce swapMutation

Opét velice jednoduché funkce, po inicializaci proménnych a generdtorti nahod-
nych ¢isel, jsou vygenerovany dvé ndhodné hodnoty, které musi byt mensi nebo rovny
velikosti chromozomu a geny, které maji pozice na téchto hodnotach jsou vzajemné
prohozeny. Nasledné je vracen zmutovany potomek jako navratova hodnota funkce.

Tret{ metodou je funkce inverseMutation [§]. Narozdil od pfedchozich dvou ne-

pracuje pouze se dvéma geny, ale miize pracovat i s vice geny.

Vstup: Chromzom

Vystup: Zmutovany chromozom
1 inicializace proménnych;
2 inicializace generatori nahodnych c¢isel;
3 generovani ndhodnych ¢isel;

4 zrcadlové prohod poradi gent ve vybrané ¢asti;

5 vrat zmutovany chromozom:;

Algoritmus 8: Kéd funkce inverseMutation

Po inicializaci proménnych, geratori nahodnych ¢isel a vygenerovani téchto cisel
se vybere ¢ast chromozomu v rozsahu (ndhodné cislol;ndhodné ¢islo2) ve které je
nasledné zrcadlové prohozeno potradi genii a takto upraveny chromozom se nasledné
vrati jako navratova hodnota.

Poslednim typem mutace je metoda Scramble Mutation reprezentovana funkci
scrambleMutation ﬂgﬂ Je podobnéa metodé Inverse Mutation, s rozdilem, Ze geny ve

vybrané ¢asti chromozomu se zrcadlové neotaci, ale ndhodné promichaji.
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Vstup: Chromzom
Vystup: Zmutovany chromozom
1 inicializace proménnych;
2 inicializace generatoriu nahodnych cisel;
3 generovani ndhodnych ¢isel;
4 ndhodné promichej poradi genli ve vybrané ¢asti;

5 vrat zmutovany chromozom;

Algoritmus 9: Kéd funkce scrambleMutation

Kdyz probéhne pocatecni inicializace proménnych, generdtorti ndhodnych cisel
a vygenerovani nahodnych cisel, tak dojde k vybéru c¢asti chromozomu v rozsahu
(nahodné cislo1;ndhodné cislo2) ve kterém je pak nasledovné ndhodné promichano
poradi jednotlivych gent. Nasledné se jiz zmutovany chromozom vraci jako navra-

tova hodnota funkce.

4.7 Zakladni nastaveni a export dat

Pro béh samotného algoritmu se pouziva trida Populate jejiz strukturu lze vidét na

Obr.

+Populate(int, int, int, double, int, int, CityLoader, TspParser, int, String)

Obr. 4.13: Struktura tiidy Populate

Obsahuje statickou funkci populate TSP , ktera tidi béh genetického algo-

ritmu.
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10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

Vstup: Typ selekce, Typ ktizeni, Typ mutace, Pravdépodobnost
mutace, Pocet generaci, Pocet
Chromozomu, cityLoader, tspParser, Velikost turnaje, Nazev
vstupniho souboru
inicializace proménnych;
export zakladni hlavicky do formatu .csv;
vygeneruj pocatecni populaci;
ohodnot pocatecni populaci;
while Dokud neprobéhne zadany pocet populaci do
while velikost aktudlni populace != pocet chromozomi do
switch typ selekce do
vyber Rodicl;
vyber Rodic¢2;
endsw
switch typ kriZeni do
‘ vytvor potomka;
endsw

pridej potomka do aktualni generace;
end

ohodnot aktudlni populaci;

najdi nejlepsi chromozom,;

zapis to vystupniho souboru aktualni generaci a nejlepsi hodnotu fitness;

end
zapis do vystupniho souboru dobu po kterou geneticky algoritmus bézel;

uzavii vystupni soubor;

Algoritmus 10: Kéd funkce populateT'SP

Funkce populateTSP zacina inicializaci proménnych. Nasledné dojde k vytvo-

feni vystupniho souboru ve formatu .csv, do kterého je nasledné zapsana zakladni

informacni hlavicka, jenz obsahuje nasledujici informace.

o Typ selekce

o Velikost turnaje

o Typ krizeni

o Typ mutace

e Pravdépodobnost mutace

e Pocet chromozomu

Poté je vygenerovana pocatecni populace, ktera je nasledné ohodnocena. Pak jiz

zacind samotny béh algoritmu ve kterém se nejprve vytvori nova populace, ktera je

nasledné naplnéni pomoci selekce a krizeni, jehoz soucéasti je i mutace. Po naplnéni
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nové generace dojde opét k jejimu ohodnoceni a na zakladé nejnizsi hodnoty fitness
se vybere nejlepsi chromozom. Do vystupniho souboru se zapise aktualni generace
a hodnota fitness nejlepsiho chromozomu. Toto se opakuje tak dlouho, dokud neni
dosazeno zadaného poctu generaci. Nakonec se do vystupniho souboru zapise cel-
kovy c¢as po ktery algoritmus bézel, uzavie se vystupni soubor a tim funkce kondi.

Vystupni soubor lze vidét na Obr.

H % » reultso. = o
Dom RGeS | Rozle | ‘u’zor-| Data ‘ Reviz | Zobr | ACRI|
o i = o5 Epndmmenefurmz
- | jtavat jako t
Schrinka Pismo Zarovndni Cislo < ormatovatjako® ,
- - - » | 7 styly bufiky -
Styly A
Al8 e Je 11 hd
A B =
1 |Selection type: 1
2 _Tournament size: 50
3 |Crossovertype: 1
4 |Mutation type: 1
5 |Mutation rate: 0.1
& |Number of chromozomes: 100
T _Generation Best fitness
8 | 1 3164
9 | 2 3172
10 | 3 3039
1 4 2841
result: + 1 3
2] 0 - i + 100%

Obr. 4.14: Vystupni soubor

Samotny program se pak spousti ve tf¥idé Main, ve které se vola jiz zminéna
funkce populateT'SP. Nejprve je vSak nutno nastavit nékolik proménnych. Jako prvni
se nastavuje cesta ke vstupnimu souboru dat, bud k tabulce vzdalenosti, ktera je
vystupem programu CityGenerator nebo k souboru z databaze TSPLib.

Pak se jiz nastavuji samotné parametry algoritmu, jako prvni je typ selekce, ktery
miize nabyvat pouze hodnoty 1, jelikoz jind selekce pouzivana neni.

Druhou vstupni proménnou je typ krizeni, ktery mize nabyvat hodnot

1. Order One Crossover,

2. PMX Crossover,

3. Edge Recombination Crossover.
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Treti vstupni proménnou je typ mutace, ktery miize nabyvat hodnot

1. Insert Mutation,

2. Swap Mutation,

3. Inverse Mutation,

4. Scramble Mutation.
Nasledné se nastavuji proménné

e pocet generaci,

e pocet chromozomu v populaci,

e pravdépodobnost mutace,

o velikost turnaje.
Po nastaveni téchto hodnot se jiz muze zavolat funkce populate TSP ze ttidy Popu-
late, do které se tyto hodnoty vlozi a tim je nastaveni genetického algoritmu. Jeho
priubéh lze sledovat v konzoli, kam je po kazdé generaci vypsan nejlepsi chromo-
zom a jeho fitness. Na Obr. lze prostiedi Eclipse, ve kterém byl algoritmus
vyvijen a zaroven lze v ném i algoritmus spustit. Lze také vidét praktické nastaveni

jednotlivych vstupnich proménnych a vystup algoritmu do konzole.

& Java - GeneticAlgorithm/src/Main.java - Eclipse
File Edit Source Refactor Navigate Search Project Run Window Help

v N@-H-0-U-WE- SO P ArEDY F oS
g | [0 Mainjava &I _m Populate java Selection.java [ Crossoverjava Chromozome.java [ CityContaine... [ Fitness.java
e
i 21 //final String path = "C:\\Users\\nemec\\workspace\\CityGenerator\\data\\map 01 03 2016 18 36
2z final String path? = "C:\\Users\‘nemec)‘workspace\\Genetichlgorithmi‘datateillol.tsp";
23 final 5tring nameCfFile = "eill0l";
24 f//final S5tring target = "Hello, world!!":
25 final int selectionType = 1:
26 final int crossoverType = 1;
27 final int mutationType = 3;
28 final int numOfGeneration= = 2000;
29 final int numCfChromozomes = 500;
30 final double mutationRate = 0.1;

final int toutnamentS5ize = 250;

f/CityLoader cityLoader = new CityLoader (path):

TspParser tspParser = new TspParser (path2);

Populate.populateTSP(selectionType, crossoverlype, mutationType, mutationRate, numCfGeneratio
//Populate.populatedW (1, 1, 1, matationRate, numCfGenerations, numCfChromozomes, toutnamentSi

36

<

I# Problems | @ Javadoc |[&), Declaration | 4" Search | & Console 22

Main (2) [Java Application] C:\Program Files\Java'jdk1.8.0_65\bin\javaw.exe (20. 5. 2016 20:40:21)
The best chromosome:
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Obr. 4.15: Nastaveni algoritmu
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Na obr. si také lze vsimnout, zZe tiida Populate obsahuje jesté druhou funkci
a to populateHW. Tato tiida slouzi k vygenerovani zadaného fetézce pomoci gene-
tickych algoritmu. Jelikoz toto vsak nebylo naplni této diplomové préce, je spis tiida
uréend jen pro zajimavost, ze se pomoci genetickych algoritmt daji fesit opravdu

vslijaké problémy.

4.8 Dokumentace

Jelikoz nebylo mozné v této kapitole popsat detailné vsechny naimplementované
funkce, byla vytvorena dokumentace, v niz jsou popsany jednotlivé funkce, jejich
vstupni argumenty a jejich ndvratové typy.

Dnes jiz existuje mnoho automatizovanych postupi, jak dokumentaci generovat
a neni potfeba ji psat celou ruéné, coz by se dalo oznacit za velmi neefektivni.

Jednim z nastroju, ktery umi vygenerovat dokumentaci ze zdrojovych soubort
se jmenuje Dozygen. Jednd se o standardni nastroj, ktery generuje dokumentaci
primarné z jazyka C++, ale podporuje i dalsi programovaci jazyky, jako napriklad
C, Objective-C, C#, JAVA, PHP a dalsi.

Dozygen umi generovat on-line dokumentaci za pouziti HTML a také ve for-
matu BTEX. Dozygen lze také nakonfigurovat, aby extrahoval strukturu kédu ze
zdrojovych souborti, které postradaji dokumentaci. Toto je velmi ndpomocné pri
analyzovani zdrojovych kédu, které obsahuji tisice fadkt kodu a je tézké se v nich
vyznat. Dale umi automaticky vizualizovat vztahy mezi jednotlivymi tiidami, jako
jsou grafy zavislosti, diagramy dédicnosti a spoluprace. V neposledni radé je mozno
Doxygen pouzit i pro tvorbu normalni dokumentace.

Dozygen je vyvijet pod platformou Mac OS X a Linuz, ale je velice multiplat-
formni, takze ho lze spustit po vétsinou distribuci operac¢niho systému Uniz a hlavné
také Windows.

4.8.1 Instalace a nastaveni Doxygenu

Aby bylo mozné pouzivat Dozygen, je nutné splnit dvé podminky. Nainstalovat
si samotny Dozygen na svij poc¢ita¢ a zadruhé zprovoznit plug-in ve vyvojovém
prostiedi, ktery se bude starat o generovani samotné dokumentace.

Instalace jedné nebo druhé casti je velice uzivatelsky privétiva a i uzivatel, ktery
nema s Doxygenem dosud zadnou zkusenost nebude mit problémy jej nainstalovat.
Samotny Doxygen je nejlepsi stahnout ze stranek autora a v zavislosti na pouzivaném
operacnim systému zvolit vhodnou verzi. Nasledné je nutno nainstalovat i vhodny
plug-in. V zavislosti na pouzitém vyvojovém prostiedi existuje nékolik moznosti.

Geneticky algoritmus z této diplomové prace byl vyvijen v prostiedi Eclipse a proto
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byl vybran plug-in s nazvem Eclox. Ten se do Eclipse instaluje pomoci integrovaného

instalatoru.

4.8.2 Nastaveni a export

Po instalaci je jiz mozné pristoupit k nastaveni samotného Doxygenu a exportu do-
kumentace. Nejprve je nutné provést nastaveni Dozygenu. Na Obr. Ize vidét, jak

takové nastaveni vypada.

Basie
Project Output Formats
Marme: "Dokumentace’ HTML
Version or ldentifier @ plain HTML o
(O with frames and navigation tree
Input directories: (O prepared for compressed HTML [.chmm)
sic Add [l with search function {requires PHP enabled server)
OiaTex;

s itermediate format for hypedlinked PDF
as itermediate format for PDF
as itermediate format for PostScript
Down [IMan Pages

[1Rich Text Format

[IxmL

[ Scan recursively Diagrams to Generate
(O Ne diagrams
Qutput Directory: | dokumentace Browse... (O Use built-in diagram generator
(®) Use dot tool from the GraphViz package to generate:
[ class diagrams

A llab di
| collaboration diagrams
Select the desired extraction mode: : g
(O documented entities only nclide dependency gaph
o = included by dependency graph
() all entities Y cep Y grap
[include cross-referenced source code in the output overall class hierarchy
[ call graphs

Optimize results for:
OC++

@ Java

0Oc

QO

Obr. 4.16: Nastaveni Doxygenu

Dilezité jsou nasledujici polozky

e name,

e input directories,

o output directory,

e optimize results for,

o output formats.

Polozka name slouzi k nastaveni jména dokumentace. V Input directories se
nastavuji vstupni slozky, které obsahuji zdrojové kédy, ze kterych bude vysledna
dokumentace tvorena, v polozce Qutput Directory se nastavuje vystupni slozka.
Optimize results for slouzi k upfesnéni, v jakém jazyce byl zdrojovy kéd napsan
a Doxygen podle toho upravuje dokumentaci. V posledni polozce Qutput Formats
se natavuji vystupni formaty, je na vybér ze dvou, HTML a BTEX.

Po nastaveni je jiz mozné exportovat samotnou dokumentaci. Doxygen pros-
kenuje jednotlivé tiidy a sestavi jejich struktury. Pokud chceme popsat jednotlivé

funkce, jejich vstupni argumenty a navratové hodnoty, obsahuji je-li funkce. Nésledné
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je mozno popsat celé tridy. Popis se provadi pomoci specializovanych komentar.
Priklad je zobrazen na Obr. [4.17]

hujici funkce pro vypocet hodnot fitness

L T R T T
o
H
[
m
H

poblic class Fitness {

vzdalenosti mezi mesty.

notu fitness.

PN T I T A T
: bt

public static double tapFitness (Chromozome chromozoms, dounble[][] table) {

Obr. 4.17: Ukazka popisu

Nad deklaraci tfidy mtzeme vidét, ze je zde uveden kratky popis tiidy a jméno
autora. Popis funkce 1ze vidét nad funkci fitnessTSP. Opét obsahuje kratky popis
funkce a nasledné jsou deklarovany vstupni parametry v poradi v jaké do funkce

vstupuji a nakonec navratova hodnota.

4.8.3 Ukazka dokumentace

Do nastavené slozky pro vystup se po vygenerovani vytvori slozka HTML, slozka
Latex nebo pripadné oboje, v zavislosti na nastaveném formatu vystupu. Pro tuto
diplomovou praci byla vygenerovana dokumentace v HT'ML, které je k dispozici bud
na prilozeném CD v pripadé tisténé verze nebo jako priloha v pripadé elektronické
verze.

Ve slozce HTML se nachazi soubor index. html, kterym se dokumentace spousti, ote-
vie se ve vychozim internetovém prohlizeci. Po spusténi se zobrazi ivodni strana, ktera
obsahuje pouze nazev dokumentace.

VsSechny dtlezité informace se ukryvaji v zalozce Classes. Ta obsahuje seznam
vsech ttid a jejich popis. Po rozklinuti t¥idy se objevi struktura tiidy, ktera obsahuje
veskeré proménné a popis jednotlivych funkci, jak lze vidét na Obr.
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Chromozome Class Reference

Trida reprezentujici chromozom pro TSP. More .

Public Member Functions

Chromozome (int numQfGenes)
Chromozome (int size, int value)
void printChromozome ()
int getChromozomeSize ()
int getValueOfGene (int position)
void setFitness (double fitness)
double getFitness ()
double getSpecialFitness ()
void setSpecialFitness (double specialFitness)
void setGene (int gene, int pos)

ArrayList< Integer = get ()

Detailed Description

Trida reprezentujici chromozom pro TSR

Author
Jan Nemec

Constructor & Destructor Documentation

Chromozome.Chromozome ( int numOfGenes )

Konstruktor, ktery vytvari kompletni chromozom a naplni jej hodnotami.

Parameters

numOfGenes Pocet genu v chromozomu

Obr. 4.18: Ukazka dokumentace
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5 NAMERENE VYSLEDKY

5.1 Urceni optimalniho nastaveni algoritmu

Aby bylo mozné urc¢it vykonnost algortimu, bylo nejprve nutné najit jeho optiméalni
nastaveni. Jako vstupni testovaci soubor byl vybran eil101 z databaze TSPLib.
Nésledné byly vybrany testovaci hodnoty, aby bylo mozné urcit jejich vliv na vy-

konnost algoritmu, jejich ptehled lze vidét v Tab. Prvni kolo méteni slouzilo

Tab. 5.1: Tabulka vstupnich hodnot

Typ kiizeni Order One, PMX, Edge Recombination
Typ mutace Insert, Swap, Inverse, Scramble
Pravdépodobnost mutace | 0,1 0,2 0,3

Velikost populace 100, 200, 300, 500

Velikost turnaje 50, 100, 150, 250

k urceni nejlepsiho typu mutace. Méreni postupné probihalo pro pravdépodobnost
mutace 0,1 a vSechny typy kiizeni, mutace a vSechny velikosti populace a turnaje
a byly ziskany nasledujici vysledky. Z grafu pro urceni vykonnosti jednotlivych
mutaci s pouzitim metody kiizeni Order One je patrné, ze mutace typu Inverse mé
nejlepsi vykonnost. Nejrychleji aproximu k vysledku a zarovén taky dosahuje zna-
telné lepsich vysledki nez ostatni metod. Metody Swap i Insert maji zhruba stejny
priubéh, avsak metoda Scramble dosahuje nejhorsich hodnot a ma obrovské vykyvy
co se tyce priubéznych vysledki, 1ze ji tedy oznacit za naprosto nedostacujici jak
z hlediska rychlosti aproximace, tak i z hlediska ziskaného vysledku. Stejny pribéh
maji i grafy pro vétsi hodnotu velikosti populace a turnaje.

Pokud srovname pribéhy v grafech pro mutaci Inverse, tak zjistime, ze velikost
populace a turnaje znacné ovliviiuje rychlost aproximace k optimalnimu vysledu, jak
lze vidét v grafu Lze tedy tici, ze velikost populace a turnaje nam ovliviuje
rychlost aproximace k optimalnimu vysledku. Avsak velikost populace ovliviiuje
dobu, po kterou algoritmus bézi. Pro maly pocet vstupnich mést je vysledek za-
nedbatelny, avsak s nartistem poc¢tu mést se doba trvani rapidné zvysuje.

Po naméteni hodnot i pro dalsi metody k¥izeni lze porovnat jejich vliv na vykon-
nost za pouziti metody mutace Inverse. Po méreni byly jednotlivé hodnoty vyneseny
do grafu [5.3]

Z grafu lze vycist, ze metody Order One a PMX maji zhruba stejny prabéh pti-
¢emz metoda Edge Recombination za nimi zaostava co se tyce rychlosti aproximace
k optimalnimu vysledku. Vzhledem k jeji vyssi casové narocnosti se tedy taky jevi

jako neefektivni.
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Order One Crossover, Population size: 100, Tournament size: 50, Mutation rate: 0,1
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Obr. 5.1: VIiv mutace na vysledek
Nejlepsi vysledky pro Order One Crossover, Inverse mutation, Mutation rate: 0,1
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Obr. 5.2: Vliv populace na vysledek

Stejné méteni pro vstupni hodnoty byly provedeny i pro hodnoty pravdépodob-
nosti mutace 0,2 a 0,3. Nasledné byly shromazdény nejlepsi vysledky pro jednotlivé
typy kiizeni, které lze vidét v grafu a grafu Lze pozorovat, ze nejrychlejsi
aproximaci k optimalnimu vysledku ma metoda Order One. 7 grafi lze taky vy-
C¢ist, ze velikost pravédpodobnosti v méfenych hodnotach néjak zvlast neovliviuje
ziskané vysledky ani rychlost aproximace.

Nasledné jiz zbyvalo pouze urcit nejlepsi hodnotu pravdépodobnosti mutace.
Nejlepsi vysledky pro kazdou hodnotu byly vlozeny do grafu [5.6] ze kterého lze

pozorovat, ze pro vSechny hodnoty jsou vysledné grafy témér totozné. Z toho lze
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Nejlepsi nastaveni algoritmu, Mutation rate: 0,1
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Obr. 5.3: Nejlepsi vysledky algoritmu pro zvolenou mutaci
Nejlepsi nastaveni algoritmu, Mutation rate: 0,2
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Obr. 5.4: Nejlepsi vysledky algoritmu pro zvolenou mutaci

usoudit, ze pokud je mutace v intervalu (0,1;0,3) tak ziskdme idedlni kompromis
mezi rychlosti aproximace a optimalnim vysledkem.

Idealni nastaveni algoritmu ze ziskanych hodnot lze shrnout tak, ze pokud chceme
ziskat presny vysledek, je nejlepsi pouzit mutaci typu Inverse, mezi metodami krizeni
Order one a PMX je nepatrny rozdil, avsak metoda Order One vykazuje nepatrné
lepsi vysledky co se tyce rychlosti aproximace a pravdépodobnost mutace ve vyse
zminéném intervalu nijak zasadné neovliviiuje ziskané vysledky. Nejlepsi nastaveni

algoritmu je pro lepsi piehlednost zndzornéno v tabulce
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Nejlepsi nastaveni algortimu, Mutation rate 0,3
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Obr. 5.5: Nejlepsi vysledky algoritmu pro zvolenou mutaci
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Obr. 5.6: Nejlepsi nastaveni algoritmu

Tab. 5.2: Souhrn nejlepsiho nastaveni algoritmu

Nejlepsi typ mutace Inverse

Nejlepsi typ krizeni Order One

Velikost populace 500, ¢im vétsi, tim lepsi
Velikost turnaje Polovina velikosti populace
Pravdépodobnost mutace | Interval <0,1;0,3 >

56



5.2 Namérené vysledky pro rtzna vstupni data

Po zjisténi idealniho nastaveni algoritmu, lze pristoupit k métreni dalsich vstupnich
dat. Budou pouzity celkem 4 soubory z databaze TSPLib a 4 vygenerované sou-
bory z programu CityGenerator. Pro soubory z databaze TSPLib budou porovnany
namérené vysledky porovnany s optimalnimi fesenimi, které také nabizi. Vystupem
tohoto meéreni tedy bude tabulka [5.3| obsahujici namérené hodnoty, optimalni feSeni

a pripadna odchylka od optiméalniho feseni.

Tab. 5.3: Namérené vysledky

Nazev souboru | Vysledné feseni | Optimalni feseni | Odchylka
Eil51 452 426 6,1 %
Eil101 708 629 12,6 %
Lin318 47490 42029 13 %
Pr1002 476496 259045 84 %

100 meést 85367 - -

200 meést 125993 - -

400 mést 177293 - -

800 mést 284391 - -

Lze pozorovat, ze pro prvni tfi vstupni soubory je odchylka od optimalniho feseni
témér stejnd. U ¢tvrtého souboru vzrostla odchylka na 84 %, coz je pravdépodobné
zpusobeno tim, ze algoritmus neprosel dostatecné velkym potiebnym poctem ite-
raci, nebo velikost populace nebyla dostateéné vysoka a algoritmus tak aproximoval
k vysledku prili§ dlouho.

Na Obr. lze vidét grafické srovnani dosazeného vysledku a optimalniho te-
seni. Pozice jednotlivych mést byly vyneseny presné v souladu se souradnicemi, které
obsahoval vstupni soubor Eil101 a nasledné byly zakresleny dvé cesty, modie ozna-
¢end oznacuje cestu, ktera byla vysledkem genetického algoritmu, zelena cesta pak
oznacuje optimdlni cestu, jejiz trasu lze ziskat z databdze TSPLib[4].

Lze pozorovat, ze v urcitych ¢astech se vysledky shoduji, coz dosvédcuje, Ze na-
staveni algoritmu je dobré, avsak v nékolika ¢astéch se cesty rozchazeji, vétsinou se
vsak jednd o minimalni rozdily. Nejvétsi rozdil je vsak na konci obou cest, kde te-
Seni, které vzniklo z genetického algoritmu voli nesmyslné cestu z mésta 43 do mésta
1, coz nepochybné pridava nejvic na vzniklé odchylce. Naopak u idealniho feseni 1ze

vidéet, jak eleganté cestu Tesi a neobjevuji se zde nesmyslné dlouhé jednotlivé tuseky.

o7



——IdedlIni trasa——

Vysledek:

Obr. 5.7: Nastaveni algoritmu

5.3 Porovnani vysledku

Bohuzel se nepodarilo najit praci, ktera se takto komplexné vénuje nastaveni vsech
jednotlivych parametri genetického algoritmu najednou. Je vsak nékolik praci, které
se vénuji jednotlivym sekcim zvlast, tj. jedna z praci se zabyva optimalni metodou
mutace, druha zase nejlepsim typem krizeni a posledni prace nejlepSim typem se-
lekce.

Pokud budeme postupovat tak, jak pracuji genetické, potazmo evolucéni algo-
ritmy, tak prvnim vysledkem, ktery bude porovnan je selekce. Touto problematikou
se zabyvala prace [3]. V této préci byly testovany celkové tii metody pro selekci a to

o ruletova selekce vyuzivajici hodnotu fitness,

o ruletova selekce vyuzivajici poradi,

o turnajova selekce.

Pro kiizeni byla pouzita metoda Order One a pro mutaci metoda Inverse. Na
Obr. [5.8 1ze vidét dosazené vysledky. Z hlediska rychlosti aproximace je nejlepsi
metodou pro selekci pravé turnajova selekce, avsak ruletova selekce vyuzivajici po-
fadi dosahuje nejlepsiho vysledku, ovSsem pak za cenu nékolikanasobné pomalejsi
aproximace k optimalnimu vysledku.

Optimélni metodou pro krizeni se zabyvala prace[I3]. Bylo testovdno celkem pét
metod pro kiizeni a to

e Order One,

« NWOX,
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Obr. 5.8: Srovnani metod pro mutaci

o PMX,

o UPMX,

« CX.

Jako metoda pro selekci byla vybrana ruletova selekce vyuzivajici hodnoty fitness
a jako mutace metoda Inverse.

Vysledny obrazek s namérenymi hodnotami nelze prilozit, jelikoz dokument ho
osahuje ve Spatné kvalité, ale jako nejleosi metoda byla zjisténa Order One.

Nejlepsi metodou pro mutaci se zabyvala prace[l0]. Byly testovany metody

e Swap,

o Inverse,

o CIM,

e Thors.
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Pro selekci byla vybrana metoda ruletové selekce zalozend na hodnoté fitness
a jako krizeni metoda Order One.

7 diavodu spatné kvality opét nelze prilozit vysledny graf, ale jako nejlepsi me-
todou pro mutaci byla zjisténa metoda Inverse.

V tabulce jsou porovnany jednotlivé polozky optimalniho nastaveni ziskané

touto praci a ostatnimi pracemi.

Tab. 5.4: Srovnani dosazenych vysledki

Typ operace | Tato prace | Referenc¢ni prace

Selekce Turnajova | Turnajova/Ruletovd, poradi
Krizeni Order One | Order One

Mutace Inverse Inverse

Ze srovnani lze tedy Tici, ze vysledky optimalniho nastaveni genetického algo-
ritmu, fesiciho TSP, které zjistila tato diplomova prace se shoduji s vysledky, kterych

bylo dosazeno i v ostatnich pracech zabyvajicich se timto tématem.
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6 ZAVER

Tato diplomova prace se zabyvala evolu¢nimi algoritmy. V prvni kapitole byly po-
psany evolu¢ni algoritmy, jejich princip fungovani, operatory, které vyuzivaji a na-
sledné pak nastinény problémy, k jejichz feSeni se daji vyuzit.

Ve druhé kapitole jiz byla popsana konkrétni varianta evolucénich algoritmii, ge-
netické algoritmy. Detailné bylo popsano nékolik genetickych operatori pro selekci,
krizeni a mutaci doplnéné o ilustrace jejich fungovani.

Treti kapitola této prace se zabyva problémem obchodniho cestujiciho, je zde
vysvétlen princip problému, jeho historie a nésledné typy, na které se déli.

Ctvrta kapitola se jiz zabyva samotnou implementaci genetického algoritmu v ja-
zyce JAVA. Jsou postupné popsany vstupni data, jejich generovani a nacitani do
programu a implementace chromozomu a populace. Nasledné je popsana metodika
hodnoceni chromozomu funkeci Fitness. Nasledné jsou popsany tiidy pro operatory
selekce, kiizeni a mutace, jejich struktura a pseudokddy znézornujici jak byly naim-
plementovany. Poté je vysvétlen princip, jakym se nastavuje geneticky algoritmus,
je popsana implementace jadra genetického algoritmu a jakym zptsobem jsou ex-
portovany vysledky. V zavéru kapitoly je popis dokumentace, kterd byla vytvorena
pro lepsi chapani jednotlivych funkci obsazenych v celém programu.

V posledni kapitole této prace jsou prezentovany ziskané vysledky, je zde nasti-
néno, jaky zpusobem probihalo ziskani optimalniho nastaveni, nasledné je spravnost
tohoto nastaveni ovérena na nékolika vstupnich datech. V posledni ¢asti je srovnani
optimalniho nastaveni ziskané touto praci s ostatnimi pracemi, které se zabyvaly
stejnym problémem.

Byla potvrzena spravnost téchto vysledku, jelikoz se tyto nastaveni shodovaly,
¢imz lze pokladat vysledky této diplomové prace za spravné.

Co se tyce rozsiteni této diplomové prace, bylo by mozné naimplementovat néko-
lik dalsich genetickych operatort predevsim pro selekci, aby bylo mozné ovérit jejich

vliv v kombinaci s ostatnimi operatory.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

EA Evolu¢ni Algoritmy
GA Genetické Algoritmy
TSP Problém obchodniho cestujiciho — Travelling Salesman Problem

64



	Úvod
	Evoluční algoritmy
	Fitness
	Evoluční operátory
	Selekce a elitismus
	Křížení
	Mutace


	Genetické algoritmy
	Operátory genetických algoritmů
	Selekce
	Křížení
	Mutace


	Problém obchodního cestujícího
	Praktický příklad

	Implementace algoritmu
	Vstupní data
	CityGenerator
	TSPLib

	Načítání vstupních dat
	CityLoader
	TspParser

	Implementace chromozomu a populace
	Chromozom
	Populace

	Implementace fitness
	Implementace selekce
	Implementace křížení a mutace
	Křížení
	Mutace

	Základní nastavení a export dat
	Dokumentace
	Instalace a nastavení Doxygenu
	Nastavení a export
	Ukázka dokumentace


	Naměřené výsledky
	Určení optimálního nastavení algoritmu
	Naměřené výsledky pro různá vstupní data
	Porovnání výsledků

	Závěr
	Literatura
	Seznam symbolů, veličin a zkratek

