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Abstrakt

Hlavním zam¥°ením této práce jsou genetické algoritmy. Jedná se o typ náhod-
ného prohledávání podpo°ený heuristikou ve form¥ �tness funkce imitující p°írodní
proces evoluce. V této práci budeme analyzovat jejich pr·b¥h na úloze obchodního
cestujícího, obtíºn¥ °e²itelném kombinatorickém problému ze skupiny NP-úplných
úloh. Nejprve si p°edstavíme jednotlivé pojmy jako je chromozom, populace nebo
k°íºení a zavedeme poºadavky na jednotlivé procesy algoritmu, aby byl aplikovatelný
na úlohu obchodního cestujícího. V dal²ích kapitolách prozkoumáme vliv velikosti
populace N , míry elitismu ER a míry mutace MR na schopnost algoritmu konvergo-
vat k optimálnímu °e²ení úlohy obchodního cestujícího. R·zná nastavení algoritmu
vyzkou²íme na více grafech v£etn¥ úloh att48, eil101 nebo tsp225 z TSPLIB a poku-
síme se ur£it optimální hodnoty pro tyto parametry. V dal²í kapitole si p°edstavíme
r·zné operátory mutace a rekombina£ní operátory. Pokusíme se experimentáln¥ ov¥-
°it jejich p·sobení na chod algoritmu a ur£it takové operátory, které mají nejlep²í
vliv na schopnost algoritmu konvergovat k optimu.

Klí£ová slova

Genetický algoritmus, úloha obchodního cestujícího, velikost populace, elitismus,
míra mutace, operátory k°íºení, operátory mutace
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Abstract

The subject of this diploma thesis is genetic algorithms. Genetic algorithms are
a type of random search supported by a heuristic in the form of a �tness function
that imitates the natural process of evolution. We will analyze their performance in
the travelling salesman problem, a complex combinatorial problem belonging to the
NP-complete class. Firstly, we will introduce concepts such as chromosome, popu-
lation or crossover. We will then implement requirements for individual processes of
the algorithm to apply to the travelling salesman problem. The e�ect of population
size N , elitism rate ER and mutation rate MR on the ability of the genetic algori-
thm to converge to the optimal solution will be discussed in the following chapters.
Multiple algorithm settings will be tested and evaluated on the att48, eil101 and
tsp225 graphs from the TSPLIB. We will then try to determine the optimal values
for the parameters above. In the next chapter, we will introduce various mutation
and crossover operators. Experiments will be conducted to determine operators with
the best e�ect on the performance of the genetic algorithm.

Keywords

Genetic algorithm, travelling salesman problem, population size, elitism, mu-
tation rate, crossover operators, mutation operators
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1 Úvod

Genetické algoritmy jsou heuristické metody inspirované Darwinovou evolu£ní teorií.
Vyuºívají procesy evoluci vlastní jako nap°íklad k°íºení, mutaci nebo p°eºití siln¥j-
²ího. Typicky se vyuºívají pro nalezení dobré aproximace °e²ení NP-úplných úloh,
pro které není znám postup, který by na²el optimální °e²ení v polynomiálním £ase.
Genetické algoritmy pracují s celou mnoºinou p°ípustných °e²ení, které r·zn¥ kom-
binují, aby tak nalezly lep²í °e²ení. V první kapitole si nejprve vysv¥tlíme základní
fakta o úloze obchodního cestujícího, na které budeme testovat chování genetických
algoritm·, jejichº principy si vysv¥tlíme v kapitole následující. Ve t°etí kapitole se
detailn¥ budeme v¥novat parametr·m genetických algoritm· jako je velikost popu-
lace, míra elitismu a míra mutace a pokusíme se pro n¥ najít optimální hodnoty.
V poslední kapitole se zam¥°íme na r·zné druhy operátor· mutace a k°íºení, otestu-
jeme jejich vliv na chování algoritmu v r·zných úlohách a vyhodnotíme, které z nich
mají nejlep²í vliv na schopnost algoritmu konvergovat k optimu.
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2 Základní de�nice

I p°esto, ºe se práce zabývá °e²ením sloºité úlohy obchodního cestujícího, p°edpoklá-
dají se u £tená°e pouze základní znalosti z oblasti teorie graf· a pravd¥podobnosti.
Ty nejpodstatn¥j²í pro zkoumanou problematiku jsou uvedeny v této kapitole. De-
�nice jsou p°eváºn¥ p°evzaty ze skript pro p°edm¥t "Diskrétní matematika"[1]

De�nice 2.1 [1]. Graf G je dvojice G = (V,E), kde V je kone£ná mnoºina a

E ⊂
(
V

2

)
, p°i£emº

(
V

2

)
= {{x, y} : x, y ∈ V a x ̸= y}

je mnoºina v²ech dvouprvkových mnoºin prvk· mnoºiny V . Prvky mnoºiny V na-
zýváme vrcholy (£asto také uzly), prvky mnoºiny E pak hrany grafu G. Vrcholy
x, y ∈ V jsou sousední, pokud {x, y} ∈ E. Pokud je E mnoºina uspo°ádaných dvo-
jic ({x, y} ̸= {y, x}), mluvíme o orientovaném grafu, pokud se jedná o mnoºinu
neuspo°ádaných dvojic ({x, y} = {y, x}), jedná se o neorientovaný graf.

De�nice 2.2 [1]. Nech´ n je p°irozené £íslo a ozna£me [n] = {1, ..., n}. Dále de�-
novaný graf má mnoºinu vrchol· [n]. Úplný graf na n vrcholech se zna£í Kn a jeho
mnoºina hran obsahuje v²echny neuspo°ádané dvojice prvk· [n], takºe

V (Kn) = [n]

E(Kn) =

(
[n]

2

)

De�nice 2.3 [1]. Sled (z vrcholu u do vrcholu v) v grafu G je posloupnost (u =
v0, v1, ..., vk = v), kde vi jsou vrcholy grafu G. �íslo k je délka tohoto sledu. �íkáme,
ºe sled prochází vrcholy v0, ..., vk nebo ºe na n¥m tyto vrcholy leºí.

De�nice 2.4 [1]. Uzav°ený sled v grafu G je sled (v0, ..., vk), ve kterém platí
v0 = vk. Kruºnice v grafu G je uzav°ený sled délky alespo¬ 3, ve kterém se vr-
chol v0 objevuje práv¥ dvakrát a kaºdý ostatní vrchol grafu nejvý²e jednou. �íslo
k je délka dané kruºnice. Kruºnice, která prochází v²emi vrcholy grafu, se nazývá
hamiltonovská, a graf obsahující n¥jakou takovou kruºnici je hamiltonovský graf.
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De�nice 2.5 [1]. Ohodnocený neorientovaný graf (G,w) je neorientovaný graf
G spolu s reálnou funkcí w : E(G) → (0,∞). Je-li hrana e grafu G, £íslo w(e) se
nazývá její ohodnocení nebo váha.

De�nice 2.6 [1]. Váºená matice sousednosti ohodnoceného neorientovaného grafu
(G,w) s vrcholy v1, ..., vn je matice W (G) = wij, kde

wij =

{
w(vivj) pokud vivj ∈ E(G),
0 jinak ,

pro i, j = 1, ..., n.
Z de�nice je moºné odvodit, ºe pro neorientovaný úplný graf bude matice W (G)
£tvercová, symetrická a pozitivn¥ semide�nitní.
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3 Úloha obchodního cestujícího

V úvodní kapitole se budeme v¥novat úloze obchodního cestujícího. Stru£n¥ si uve-
deme její principy a ukáºeme si °e²ení problému na primitivním p°íkladu.

Úloha obchodního cestujícího je obtíºný kombinatorický problém z teorie graf·
a °adí se mezi NP-úplné úlohy. De�novat lze nap°íklad takto: Nalezn¥te nejkrat²í ha-
miltonovskou kruºnici ve zkoumaném úplném ohodnoceném grafu. Obecn¥ je problém
moºné °e²it na libovolném úplném ohodnoceném grafu, pro pot°eby této práce se
ale omezíme pouze na graf, který je úplný, neorientovaný a jehoº matice sousednosti
je symetrická. Vzdálenosti mezi vrcholy rovn¥º spl¬ují trojúhelníkovou nerovnost.

Pro velmi malé po£ty vrchol· se jako vhodný postup nabízí °e²ení hrubou silou.
P°i zvy²ujícím se po£tu vrchol· ale stoupá po£et moºných hamiltonovských kruºnic
v grafu a nar·stá do zna£ných rozm¥r·. Podívejme se na sloºitost této úlohy. Uva-
ºujme nyní graf, který má práv¥ n vrchol·. Protoºe je námi zkoumaný graf úplný,
existuje vºdy z kaºdého vrcholu vi hrana do libovolného jiného vrcholu vj. Za£n¥me
na²i cestu ve vrcholu v0. Podle p°edchozí úvahy existuje n − 1 moºností, kam se
vydat v p°í²tím kroku. P°edpokládejme nyní, ºe jsme v následujícím kroku skon£ili
ve vrcholu v1. Z tohoto vrcholu op¥t vede n − 1 hran, práv¥ jednu z nich ale nelze
pouºít, protoºe vede zp¥t do vrcholu v0. Zbývá nám pouze n − 2 moºností. Takto
m·ºeme pokra£ovat do té doby, dokud nevy£erpáme v²echny vrcholy. Po náv²t¥v¥
posledního vrcholu se vracíme do vrcholu po£áte£ního (v na²em p°íkladu se jedná
o v0) a dokon£íme tak cestu grafem, která spl¬uje podmínky pro hamiltonovskou
kruºnici. Jednoduchou úvahou lze snadno odvodit, ºe sloºitost této úlohy je O(n!).
Formální zápis pro po£et moºných °e²ení je následující:

NR(n) = n! (1)

Uvaºujme nyní p°ípad s 20 m¥sty. Po£et r·zných cest, kterými lze m¥sta projít,
je roven £íslu 20! ≈ 2.43 × 1018. Je pom¥rn¥ z°ejmé, ºe °e²it takovýto problém po-
mocí hrubé síly jiº není moudré. Pokud by vyhodnocení jedné z moºných permutací
trvalo 50µs, coº je podle simulací rozumný odhad, trvalo by vyhodnocení takovéto
úlohy 92.5 milionu let. Pro v¥t²í po£ty vrchol· je proto nutné uvaºovat so�stikova-
n¥j²í metody neº je prosté °e²ení hrubou silou.

V sou£asnosti neexistuje algoritmus, který by byl schopen v polynomiálním
£ase najít optimální °e²ení. Existují v²ak algoritmy sloºitosti O(n2), které naleznou
v praxi pouºitelná °e²ení. Dobrým p°íkladem m·ºe být nap°. algoritmus uvedený
v u£ebních textech pro p°edm¥t "Teorie graf· a diskrétní optimalizace 2"[2]. �e-
²ení dosaºené tímto algoritmem lze povaºovat za polynomiální 2-aproximaci úlohy
obchodního cestujícího, neboli dosaºené °e²ení má v nejhor²ím moºném p°ípad¥ 2x
v¥t²í váhu neº optimum. Dal²ím vhodným p°ípadem je Christo�d·v algoritmus [3].
Tento algoritmus poskytuje lep²í odhad neº p°edchozí 2-aproximace. Nalezené °e²ení
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má maximáln¥ 1,5x v¥t²í váhu neº optimum. Nevýhodou této 1,5-aproximace oproti
vý²e zmín¥né 2-aproximaci je v²ak v¥t²í výpo£etní náro£nost O(n3).

Uve¤me si nyní velice jednoduchý p°íklad úlohy obchodního cestujícího, která
bude °e²ena v pr·b¥hu práce.

Obrázek 1: Úloha obchodního cestujícího s 5 vrcholy

Na obrázku 1 m·ºeme vid¥t typickou ukázku úlohy obchodního cestujícího.
Obecn¥ platí, ºe úlohu má smysl °e²it pouze pro ohodnocené grafy. V ukázce nejsou
kv·li p°ehlednosti zobrazeny váhy jednotlivých hran, nicmén¥ p°edpokládáme, ºe
graf se nachází v rovin¥ a platí zde eukleidovská metrika. P°ípad a) zobrazuje úplný
graf K5. Pov²imn¥me si, ºe z kaºdého vrcholu vede hrana do v²ech ostatních vrchol·,
coº je jeden z p°edpoklad· pro tuto úlohu. Na²ím cílem je najít nejkrat²í hamilto-
novskou kruºnici, neboli projít celý graf, nav²tívit kaºdý vrchol práv¥ jednou a urazit
p°i tom co nejkrat²í cestu. Jedinou výjimkou je po£áte£ní vrchol, ve kterém zárove¬
kon£íme. V reprezentaci cesty ale m·ºeme návrat do po£áte£ního vrcholu vynechat.
P°ípad b) ukazuje jedno z moºných °e²ení. Posloupnost vrchol· pod obrázkem repre-
zentuje cestu, kterou jsme v grafu pro²li. Pokud vezmeme v úvahu zmín¥nou metriku,
je na první pohled z°ejmé, ºe existuje lep²í °e²ení. �ást c) zobrazuje optimální °e²ení.

Úloha obchodního cestujícího má v praxi mnoho vyuºití. Typickým p°íkladem
je logistika. Pokud je nap°íklad nutné nav²tívit strategická místa na map¥ kv·li zá-
sobování, je rozumné nav²tívit tato místa v takovém sledu, který by u²et°il cenu
paliva nebo £asu. Vrcholy v grafu poté reprezentují jednotlivá m¥sta nebo místa,
hrany p°edstavují cesty mezi nimi. Hrany v tomto p°ípad¥ nemusí být ohodno-
ceny pouze na základ¥ vzdálenosti mezi m¥sty, dal²ím faktorem m·ºe být nap°íklad
£as pot°ebný k p°ekonání vzdálenosti nebo spot°eba paliva. V²echny tyto faktory
a mnohé dal²í pak p°ispívají k celkovému ohodnocení hrany. V reálném p°ípad¥
nemusí existovat spojení mezi libovolnými m¥sty, coº lze °e²it nap°íklad p°i°azením
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velmi vysoké váhy konkrétní hran¥. Sledy obsahující tyto hrany mají oproti ostatním
sled·m velmi vysoký sou£et vzdáleností a nejsou dále uvaºovány jako vhodná °e²ení.

Úloha obchodního cestujícího má své vyuºití i v astronomii. Pokud je pot°eba se
v ur£itém míst¥ na obloze zam¥°it na více cíl·, je dobré natá£et teleskop optimálním
zp·sobem, p°edev²ím kv·li u²et°ení £asu. Dal²í významné uplatn¥ní bychom nalezli
p°i výrob¥ mikro£ip·, plánování nebo sekvenování DNA.
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4 Genetické algoritmy

V této kapitole se budeme v¥novat genetickým algoritm·m. Stru£n¥ si vysv¥tlíme
jejich vnit°ní mechanismy a vysv¥tlíme si principy, na kterých jsou zaloºeny. Na
konec demonstrujeme jejich funkci na jednoduchých p°íkladech.

Genetické algoritmy (také známé jako evolu£ní algoritmy), jak jiº samotný název
napovídá, imitují p°írodní procesy. Darwinova evolu£ní teorie stru£n¥ °e£eno tvrdí,
ºe v dané populaci spí²e p°eºijí siln¥j²í, lépe adaptovaní jedinci, neº ti slab²í, h·°e
p°izp·sobení. Stejný princip adaptace se vyuºívá u °e²ení úloh pomocí genetických
algoritm·. R·znou kombinací °e²ení dochází p°i správném chodu algoritmu ke zp°es-
n¥ní odhadu a postupné optimalizaci.

Pro pochopení £innosti genetických algoritm· je klí£ové si osvojit n¥které pojmy,
které budou v práci pozd¥ji pouºity. Abychom zárove¬ nastínili podobu n¥kterých
prvk· a pr·b¥h operací, ukáºeme si jednoduchý p°íklad p°evzatý od Goldberga [4].

P°edstavme si nyní následující situaci. Máme k dispozici krabi£ku s p¥ti spína£i.
Kaºdý spína£ m·ºe být pouze v jednom ze stav· zapnuto a vypnuto. Pozice spína£e
v krabi£ce koresponduje s váhou bitu v binární reprezentaci a jeho stav s hodno-
tou daného bitu. Pokud je spína£ sepnutý, má p°íslu²ný bit hodnotu 1, pokud není
sepnutý, má bit hodnotu 0. Výstup na²í krabi£ky je £íslo v binární soustav¥, které
je vhodné p°evést do dekadické soustavy pro lep²í £itelnost. Dejme tomu, ºe na²ím
úkolem je maximalizovat hodnotu funkce f(x) = x2, kde x je vý²e zmín¥ný výstup.
Následující odstavce p°edstaví jednotlivé kroky genetických algoritm· a demonstrují
jejich pr·b¥h na tomto p°íkladu.

Obrázek 2: Krabi£ka se spína£i
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4.1 Chromozom

Chromozom neboli jedinec je nejjednodu²²í stavební kámen genetických algoritm·.
Sám o sob¥ p°edstavuje jedno z moºných °e²ení problému. Ve v¥t²in¥ p°ípad· je
vhodné chromozom reprezentovat jako posloupnost bit·, p°ípadn¥ znak·. Význam
jednotlivých bit· v²ak striktn¥ závisí na zkoumané úloze a na implementaci návr-
há°e. Pro vý²e zmín¥nou úlohu se spína£em by vhodná reprezentace mohla vypadat
takto:

C1 = (1, 1, 0, 0, 1)

Kaºdý bit reprezentuje aktuální nastavení korespondujícího spína£e. Pokud bychom
tento °et¥zec povaºovali za pravý biologický chromozom, pouºili bychom místo vý-
razu bit ozna£ení gen. Pozice genu v °et¥zci se nazývá lokus, v této práci se nicmén¥
omezíme na prostý výraz pozice. Forma konkrétního genu se nazývá alela, v práci bu-
deme tento výraz voln¥ zam¥¬ovat za ozna£ení hodnota. Dal²í p°íklady chromozom·
pro danou úlohu mohou vypadat nap°íklad následovn¥:

C2 = (0, 1, 0, 1, 1), C3 = (0, 0, 0, 0, 1), C4 = (1, 0, 0, 0, 0)

V²imn¥me si, ºe v²echny chromozomy mají stejnou délku a ºe v²echny p°edstavují
konkrétní °e²ení problému. B¥hem chodu algoritmu nesmí dojít k takové zm¥n¥,
která by z chromozomu vytvo°ila nevyhovující °e²ení, nap°.: CN = (2, 1, 0, 0, 1).
Hodnota 2 na pozici 1 v chromozomu CN nedává v úloze smysl, protoºe spína£e mo-
hou nabývat pouze hodnot (0, 1). P°i návrhu jednotlivých £ástí algoritmu je klí£ové
pouºít pouze takové postupy, které garantují, ºe chromozom bude po jejich pr·b¥hu
stále reprezentovat validní °e²ení problému.

Pro správný chod genetického algoritmu je pot°eba za£ínat s mnoºinou vyhovu-
jících °e²ení. Tuto mnoºinu nazýváme populace.

4.2 Populace

Populace p°edstavuje soubor chromozom· a je nezbytná pro dal²í chod algoritmu.
Pro p°edchozí zavedené chromozomy by populace vypadala nap°íklad takto:

P0 = {C1 = (1, 1, 0, 0, 1), C2 = (0, 1, 0, 1, 1), C3 = (0, 0, 0, 0, 1), C4 = (1, 0, 0, 0, 0)}

Je dobré si uv¥domit, ºe v této reprezentaci nezáleºí na po°adí chromozom·, pouze
na jejich po£tu. Jeden chromozom se v populaci m·ºe vyskytovat vícekrát. V tomto
p°ípad¥ na n¥j hledíme jako na dva individuální p°ípady. Ve standardním pr·b¥hu
genetického algoritmu z·stává velikost populace nem¥nná. M¥ní se pouze chromo-
zomy v ní obsaºené. Vlivem zm¥n b¥hem chodu algoritmu, které si vysv¥tlíme v dal-
²ích £ástech práce, m·ºe dojít k obm¥n¥ n¥kterých jedinc· v populaci. Po jedné
iteraci m·ºe mít populace vlivem zm¥n následující podobu:

P1 = {C5 = (1, 1, 0, 0, 1), C6 = (1, 1, 0, 1, 1), C7 = (0, 0, 1, 0, 1), C8 = (1, 0, 0, 0, 0)}
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Zam¥°me se nyní na rozdíly v populaci. První chromozom z·stal beze zm¥ny. U dru-
hého chromozomu do²lo ke zm¥n¥ v hodnot¥ bitu na pozici nejvýznamn¥j²ího bitu
(pozice 1). U t°etího chromozomu nastala zm¥na na pozici 3. Poslední jedinec z·stal
beze zm¥ny. Je proto patrné, ºe v pr·b¥hu jedné iterace mohou chromozomy zm¥nit
svoji podobu nebo mohou iterací projít beze zm¥ny.

4.3 Fitness funkce

V úvodu kapitoly jsme se zmínili, ºe genetické algoritmy vyuºívají dob°e adapto-
vané jedince na °e²ení konkrétního problému. Abychom mohli jedince ohodnotit,
pot°ebujeme tzv. �tness funkci. Fitness funkci lze obecn¥ popsat jako zobrazení

F : C → ℜ, C ∈ SS,

kde ℜ je soubor reálných £ísel a SS je stavový prostor úlohy, tj. mnoºina v²ech
moºných vyhovujících °e²ení. C je prvek této mnoºiny a reprezentuje jeden konkrétní
chromozom. Úlohou �tness funkce je p°i°adit kaºdému jedinci reálné £íslo. Hodnota
£ísla, které je p°i°azeno chromozomu, se nazývá �tness. Po ohodnocení v²ech jedinc·
lze pomocí standardní metriky se°adit jedince podle velikosti jejich �tness. Obecn¥
platí, ºe £ím vy²²í má jedinec hodnotu �tness, tím lep²í je °e²ení, které reprezentuje.
Pro ná² p°íklad se nabízí pouºít �tness funkci ve tvaru f(x) = x2, která je shodná
s funkcí, jejíº hodnotu chceme maximalizovat. Nyní ilustrujeme pouºití �tness funkce
na vý²e zmín¥nou populaci P0.

Tabulka 1: Hodnota �tness v úloze maximalizace funkce f(x) = x2

Chromozom x f(x) = x2

C1 = (1,1,0,0,1) 25 625
C2 = (0,1,0,1,1) 11 121
C3 = (0,0,0,0,1) 1 1
C4 = (1,0,0,0,0) 16 256

P°i pohledu na tabulku 1 je patrné, ºe n¥které chromozomy poskytují podstatn¥
lep²í °e²ení neº jiné. Chromozom C1 dosahuje °ádov¥ lep²ích výsledk· neº nap°. chro-
mozom C3. Pro dal²í krok, kterým je selekce, je nejprve nutné jednotlivé chromozomy
se°adit sestupn¥ podle jejich hodnoty �tness. Pro zkoumanou populaci bychom je
se°adili následovn¥:

P̄0 = (C1 = (1, 1, 0, 0, 1), C4 = (1, 0, 0, 0, 0), C2 = (0, 1, 0, 1, 1), C3 = (0, 0, 0, 0, 1))

Pro se°azenou populaci zavedeme nové ozna£ení P̄0. Zatímco k prvotní populaci P0

m·ºeme p°istupovat jako k mnoºin¥, protoºe nezáleºí na po°adí prvk·, k se°azené
populaci P̄0 je jiº nutné p°istupovat jako k uspo°ádané n-tici.
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4.4 Selekce

Bezprost°edn¥ po ohodnocení dochází k selekci. Proces selekce by mohl být povaºo-
ván za sou£ást k°íºení, kterému se v¥nuje dal²í odstavec, nicmén¥ v této práci je pro
v¥t²í p°ehlednost odlou£íme. P°i selekci dochází k výb¥ru jedinc·, kte°í se budou
ú£astnit procesu k°íºení. Zp·sob·, kterými m·ºeme vybírat jednotlivce pro dal²í
fázi algoritmu existuje mnoho, zatím si uvedeme pouze ty základní. Nejjednodu²²í
proces selekce se nazývá ruleta. Pokud bychom pouºili analogii se skute£nou ruletou,
má kaºdý chromozom sv·j slot v kole rulety. V²echny sloty jsou stejn¥ velké a proto
i pravd¥podobnosti, ºe daný chromozom bude vybrán, mají stejnou hodnotu. Tento
zp·sob je velice jednoduchý, nicmén¥ v ºádném ohledu nerespektuje �tness jedinc·,
kterou jsme po£ítali v minulém kroku. Zavádí se proto modi�kace tohoto procesu,
která se nazývá váºená ruleta. Velikosti jednotlivých slot· jsou proporcionáln¥ roz-
d¥leny podle hodnoty �tness podle následující funkce:

P (Ci) =
F (Ci)∑n
j=0 F (Cj)

(2)

P°i pohledu na vztah 2 je patrné, ºe sou£et v²ech pravd¥podobností pro výb¥ry
jednotlivých chromozom· je roven 1. Pomocí této funkce jsou p°id¥leny relativní
váhy kaºdému chromozomu podle toho, jaký podíl tvo°í �tness konkrétního chro-
mozomu a celkový sou£et �tness v²ech chromozom·. Pro ná² p°ípad bychom dostali
následující tabulku.

Tabulka 2: Relativní podíly �tness v úloze maximalizace funkce f(x) = x2

Chromozom f(x) = x2 % z celku
C1 625 62.3
C2 121 12.1
C3 1 0.1
C4 256 25.5

�ím vy²²í má chromozom �tness, tím v¥t²í £ást zabírá jeho slot v kole rulety.
Pravd¥podobnost, ºe kuli£ka p°istane v p°íslu²ném slotu, tím pádem nar·stá a chro-
mozom má vy²²í ²anci ú£astnit se procesu k°íºení. Je d·leºité si uv¥domit, ºe proces
selekce (a vlastní genetický algoritmus) není deterministický, nýbrº stochastický.
Díky pravd¥podobnostnímu rozd¥lení m·ºeme o£ekávat jisté výsledky, m·ºe ale do-
cházet i k neo£ekávaným krok·m.
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Obrázek 3: Znázorn¥ní velikosti slot· s ohledem na hodnotu �tness v tabulce 2

Proces selekce vyuºívající váºenou ruletu ilustrovanou na obrázku 3 b) dosahuje
pom¥rn¥ dobrých výsledk· a je dostate£n¥ ú£inný pro vy°e²ení jednodu²²ích pro-
blém·. Nevýhodou tohoto postupu je riziko p°íli² £astých výb¥r· n¥kolika nejlep²ích
chromozom·, coº m·ºe vést k p°ed£asné konvergenci. V na²em p°íkladu by se jednalo
o chromozom C1. Tomuto problému je moºné se vyhnout pouºitím so�stikovan¥j²ího
procesu výb¥ru, který se nazývá turnajová selekce a prokazateln¥ dosahuje lep²ích
výsledk· [6]. P°i selekci je namísto rozto£ení kola rulety náhodn¥ vybráno k chro-
mozom· z populace, kde k je tzv. velikost turnaje. V této práci budeme uvaºovat
variantu turnajové selekce nazývanou deterministická turnajová selekce. B¥hem tur-
naje se porovnává �tness v²ech zú£astn¥ných jedinc· a vybírá se ten nejlep²í. Jiné
postupy uvaºují pravd¥podobnost výb¥ru libovolného jedince ú£astnícího se turnaje
nap°. podle následujícího p°edpisu (k ≥ 3):

P (C1) = p

P (C2) = p(1− p)

P (C3) = p(1− p)2

...

P (Ck) = 1− p(1 + (1− p) + . . .+ (1− p)k−2)

V pr·b¥hu let se pro parametr k zkoumaly r·zné hodnoty. B¥ºný postup je výb¥r
parametru k z intervalu [2, 5]. Miller s Goldbergem ve své práci [15] popisují vliv
zvy²ující se hodnoty parametru k na chod algoritmu. Vy²²í hodnoty vedou na zp°ís-
n¥ní tzv. selek£ního tlaku, coº m·ºe mít dva následky. Obecn¥ vzato vy²²í selek£ní
tlak vede ke zkvalitn¥ní výsledného °e²ení, na druhou stranu ale zp·sobuje £ast¥j²í
uvíznutí algoritmu v lokálních minimech, protoºe pro v¥t²í k je pravd¥podobnost
ú£asti chromozom· s nízkou �tness v procesu k°íºení prakticky nulová. Volba men²í
hodnoty v intervalu kolem k ∈ [2, 5] zlep²uje chování algoritmu, není p°íli² náro£ná
na výpo£etní £as [7] a nevytvá°í p°íli² velký selek£ní tlak. Pro pot°eby této práce
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budeme respektovat ov¥°ené hodnoty a vybírat parametr k z intervalu [2, 5].

4.5 K°íºení

Po selekci jedinc· dochází k procesu k°íºení, který má nejv¥t²í vliv na podobu je-
dinc· v dal²í iteraci. P°i k°íºení dochází k vým¥n¥ jedinc· p·vodní populace, rodi£·,
za jedince z populace nové, d¥ti. K procesu dochází v jednotlivých krocích. V prvním
kroku jsou vybráni dva jedinci dle p°edchozího postupu selekce. Tyto chromozomy,
nazývané mate°ské chromozomy nebo rodi£e, jsou posléze rekombinovány pomocí
stochastických pravidel, která nazýváme rekombina£ní operátory. P°esn¥j²ímu po-
pisu t¥chto operátor· se budeme v¥novat v pozd¥j²ích kapitolách, nyní si uvedeme
pouze nejjednodu²²í p°ípad tzv. jednobodového k°íºení. P°i jednobodovém k°íºení
dochází k výb¥ru jednoho bodu uvnit° chromozomu, který ur£uje, kde dojde k roz-
d¥lení chromozomu na dv¥ £ásti C1A a C1B. Ke stejnému rozd¥lení na C2A a C2B

dochází i u druhého chromozomu na totoºném míst¥. �ást C1A je poté spojena (re-
kombinována) s £ástí C2B. Ke stejnému procesu dojde s fragmenty C1B a C2A. Ze
dvou p·vodních chromozom· se tak op¥t stávají dva chromozomy C

′

1 a C
′

2, nazývané
jako potomci, d¥ti nebo dce°iné chromozomy. Pro lep²í pochopení je proces ilustro-
ván na následujícím obrázku za pouºití d°íve de�novaných chromozom· C1 a C2.

Obrázek 4: Jednobodové k°íºení

Tento proces se opakuje pro v²echny dal²í dvojice chromozom·, které byly vy-
brány v pr·b¥hu selekce, dokud nemá nová populace stejnou velikost jako populace
p·vodní. Po skon£ení k°íºení sestává populace z nových jedinc·, jejichº �tness jiº
není známa. Nová populace proto není se°azena.

Jednobodové k°íºení je pom¥rn¥ jednoduché na implementaci a u chromozom·
s krátkou délkou je jeho pouºití dosta£ující. Existují ale i procesy k°íºení, kdy do-
chází k rozd¥lení chromozomu na fragmenty na více místech. Obecn¥ se ozna£ují
jako k-bodová k°íºení. Mnoho autor· se v minulosti zabývalo problematikou rozd¥-
lení chromozomu ve více bodech. De Jong se ve své práci [8] k -bodovému k°íºení
v¥nuje a ukazuje, ºe pro zvy²ující se hodnoty k dochází k p°íli²nému naru²ení stavby
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jednotlivých chromozom· a p°enos d·leºité informace na dal²í generaci je naru²en.

U procesu k°íºení se jako dobrá metoda ukazuje postup, kdy n¥kte°í jedinci p°e-
cházejí do dal²í populace bez ú£asti v procesu k°íºení. V následující populaci se tak
vyskytují chromozomy z populace p°edchozí, aniº by pro²ly jakoukoliv zm¥nou. To-
muto p°ístupu se °íká elitismus a budeme se mu detailn¥ v¥novat v dal²ích kapitolách.

U k°íºení existují r·zné p°ístupy, které modi�kují jeho funkci. Jeden ze základ-
ních rozdíl· v t¥chto p°ístupech je pravd¥podobnost PK , ºe po vybrání dvou jedinc·
pro k°íºení k n¥mu skute£n¥ dojde. V této práci budeme uvaºovat PK = 1, jinými
slovy ke k°íºení dojde vºdy. Odli²né p°ístupy mohou uvaºovat PK < 1. Hodnoty
PK < 1 mají obecn¥ negativní vliv na rychlost konvergence algoritmu a musí se
kompenzovat dal²ími mechanismy. Mísení jednotlivých genotyp· je zmírn¥no, £ímº
dochází k pomalej²ímu prohledávání stavového prostoru úlohy. Tento nedostatek lze
eliminovat pouºitím dodate£ných p°ístup·, kterým se ale v této práci nebudeme
p°íli² v¥novat.

V p°íkladu na obrázku 4 se k°íºení ú£astní dva rodi£ovské chromozomy a výslední
potomci jsou také dva. V jiných variacích procesu k°íºení nemusí být rodi£e ani po-
tomci vºdy v párech. Edmondson ve své práci [11] popisuje p°ístup, kdy se procesu
k°íºení ú£astní 3 rodi£ovské chromozomy, které plodí 6 dce°iných jedinc·. R·znými
postupy jsou poté vybrány t°i chromozomy, které p°echázejí do dal²í generace, aby
byla zachována stálá velikost populace. Jiný p°ístup, který jsme zvolili i této práci,
uvaºuje dva rodi£ovské chromozomy a vznik pouze jednoho jedince. Druhému dce-
°inému chromozomu, který by vznikl podle ilustrace na obrázku 4, není umoºn¥n
p°esun do budoucí generace.

4.6 Mutace

Posledním klí£ovým operátorem v pr·b¥hu chodu genetického algoritmu je proces
mutace. Stejn¥ jako v p°írod¥, kdy dochází ke zm¥nám v chromozomu organizmu
kv·li radiaci, toxin·m nebo jiným vliv·m, dochází i v um¥lém chromozomu k ob-
£asné mutaci. Nejjednodu²²í p°ípad mutace, který je vhodný pro ná² p°íklad, je
zm¥na hodnoty bitu. Pokud má bit na za£átku hodnotu 1 a na p°íslu²ném genu
dojde k mutaci, zm¥ní se hodnota bitu na 0 a naopak. Populace se prochází jedinec
po jedinci a u kaºdého se rozhoduje, zda dojde k mutaci. Pokud má dojít k mutaci,
náhodn¥ se vybere pozice, ve které dojde ke zm¥n¥ bitové hodnoty.

Obrázek 5: Bitová mutace
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Proces se opakuje pro v²echny jedince, ke zm¥n¥ ale dochází pouze v malém
zlomku chromozom·. Po skon£ení této operace je dokon£ena jedna iterace algoritmu,
která je také nazývaná generace. Pokud byla spln¥na zastavovací podmínka, typicky
nalezení jedince s ohodnocením lep²ím neº ur£itá mez nebo p°ekro£ení maximálního
povoleného po£tu generací, algoritmus kon£í sv·j chod. V opa£ném p°ípad¥ dochází
k návratu do kroku, kde se provede ohodnocení chromozom· pomocí �tness funkce,
a cyklus se opakuje.

4.7 Pr·b¥h algoritmu

Po seznámení s jednotlivými sou£ástmi a procesy algoritmu je vhodné si uvést jeho
pr·b¥h v n¥kolika krocích.

1. Inicializace prvotní populace - náhodný výb¥r N chromozom· ze stavového
prostoru

2. Ohodnocení jedinc· pomocí �tness funkce, sestupné se°azení podle �tness

3. Selekce jedinc· pro k°íºení podle zvoleného kritéria (turnaj, váºená ruleta)

4. K°íºení, mutace

5. Pokud je spln¥na zastavovací podmínka, konec, jinak zp¥t na 2.

Vykonání v²ech vý²e zmín¥ných krok· práv¥ jednou p°edstavuje jednu iteraci
neboli generaci. Po£et generací budeme v této práci zna£it g. Genetické algoritmy
pot°ebují ke svému b¥hu typicky stovky generací. P°i niº²ím po£tu (g < 100) nemá
algoritmus dostatek £asu na to, aby prozkoumal posta£ující po£et bod· stavového
prostoru, které jsou dostupné díky rozmanitosti genotypu v chromozomech. Naproti
tomu pro vy²²í po£ty generací (g .

= 200) dochází ke zmen²ení genetické rozmani-
tosti z d·vodu vymizení chromozom· s nedostate£nou �tness a jejich nahrazením
kvalitn¥j²ími, ale mezi sebou p°íbuznými jedinci.
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Obrázek 6: Typický pr·b¥h genetického algoritmu - 30 vrchol·, N = 200

Graf 6 zobrazuje postupné vylep²ování odhadu minima nejkrat²í moºné cesty
grafem. V prvních generacích m·ºeme vid¥t strmý pokles, ke kterému dochází díky
mísení genotyp· chromozom·, které nejsou na za£átku b¥hu algoritmu p°íbuzné. Po-
stupným k°íºením chromozom· ale dochází ke ztrát¥ genetické rozmanitosti a proces
konvergence se zpomaluje. Po uplynutí 100. generace m·ºeme pozorovat stagnaci na
jedné hodnot¥ po n¥kolik generací. Z tohoto lokálního minima algoritmus typicky
vysvobodí náhodná mutace.

4.8 Rozdíly oproti ostatním p°ístup·m

Po seznámení s jednotlivými procesy, které se odehrávají uvnit° genetického algo-
ritmu m·ºeme porovnat výhody, nevýhody a rozdíly s jinými standardními p°ístupy.
Uvedeme si také, pro£ je vhodné °e²it úlohu obchodního cestujícího pomocí genetic-
kých algoritm·. Ze v²eho nejd°íve se zam¥°íme na to, do které rodiny prohledávacích
algoritm· pat°í algoritmy genetické. Prohledávací algoritmy bychom mohli rozd¥lit
do t°í skupin. Typickým p°íkladem první skupiny, vy£erpávajícího vyhledávání, je
prohledávání hrubou silou, o kterém jsme se jiº zmínili. Tento typ prohledávání je
vhodný pouze pro jednoduché úlohy s malým po£tem moºných °e²ení. Dal²ím ty-
pem je prohledávání zaloºené na matematické analýze. Pro optimalizace kriteriální
funkce se typicky pouºívá derivace této funkce a následná úprava aktuálního °e²ení
pomocí informace získané z gradientu. Metody vyuºívající diferenciální po£et byly
v minulosti d·kladn¥ zkoumány a jsou dnes hojn¥ vyuºívány ve v²ech oblastech op-
timalizace. Poslední rodina prohledávacích algoritm·, do které spadají i genetické
algoritmy, je zaloºena na náhodném prohledávání. Algoritmy z této skupiny pracují
s °e²ením nebo °e²eními, která jsou nejprve získána náhodn¥. Iterativními úpra-
vami poté dochází k postupnému zlep²ování °e²ení, dokud není nalezeno vyhovující.
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Výhodou t¥chto metod je fakt, ºe ke svému chodu nepot°ebují gradient kriteriální
funkce, lze je proto nasadit i na problémy s nespojitými nebo nediferencovatelnými
kriteriálními funkcemi.

Nespornou výhodou genetických algoritm· je jejich robustnost. V této práci se
v¥nujeme °e²ení úlohy obchodního cestujícího, nicmén¥ se s jejich pomocí dá °e²it
mnoºství jiných úloh, £asto s diametráln¥ odli²nými stavovými prostory. Pokud je
pot°eba genetický algoritmus pouºít na jiný typ úlohy, je nutné pozm¥nit struk-
turu chromozomu tak, aby reprezentoval jeden bod stavového prostoru v konkrétní
úloze. N¥kdy m·ºe být nezbytné upravit i metody pro k°íºení a mutaci takovým
zp·sobem, aby byly kompatibilní s novou podobou chromozomu. Ostatní procesy a
principy v²ak z·stávají nem¥nné a ú£inn¥ pracují stejným zp·sobem pro r·zné úlohy.

Dal²í výhodou genetických algoritm· je stochastický p°echod mezi stavy. Za-
tímco u deterministických p°echod· by získané °e²ení bylo pro za�xované vstupní
parametry vºdy stejné, genetické algoritmy poskytují r·zná °e²ení. Stochastický p°í-
stup zde umoº¬uje výskyt jev·, které by se na první pohled zdály nelogické nebo
nepravd¥podobné, mohly by ale vést k d·leºitým zm¥nám v celém procesu a dosa-
ºení lep²ího °e²ení.

Jeden z £asto zmi¬ovaných klad· genetických algoritm· oproti postup·m, které
vyuºívají matematickou analýzu a derivace kriteriální funkce, je simultánní prohle-
dávání více bod· stavového prostoru. Obvyklé metody pracují pouze s jedním bodem
stavového prostoru reprezentujícím odhad hledaného °e²ení a postupn¥ ho zp°es¬ují.
Genetické algoritmy pracují s celou populací jedinc·, kde kaºdý z nich reprezentuje
jedno validní °e²ení. Po skon£ení chodu algoritmu obsahuje poslední populace °adu
jedinc·, p°i£emº více z nich m·ºe p°edstavovat dostate£n¥ kvalitní, ale odli²ná °e²ení.

Paralelizace je dal²í p°edností genetických algoritm·. Pokud °e²íme úlohu, která
je sloºitá, ale lze rozd¥lit do jednodu²²ích £ástí, m·ºeme kaºdý fragment úlohy °e²it
samostatn¥. Rozd¥lením na jednotlivé £ásti se podstatn¥ zmen²í stavový prostor a
je snaz²í nalézt optimální °e²ení pro podúlohy. Kombinací t¥chto £áste£ných °e²ení
je pak moºné nalézt optimální °e²ení pro kompletní úlohu.

Genetické algoritmy mají na druhou stranu i své stinné stránky. Pro sv·j chod
pot°ebují jasn¥ de�novanou �tness funkci. Sestrojení takové funkce, která by byla
vhodná pro danou úlohu, m·ºe být £asto velmi nelehký úkol. Fitness funkce musí
standardn¥ uvaºovat více faktor· d·leºitých pro konkrétní problém. Identi�kace fak-
tor·, jejich vliv na °e²ení úlohy a zohledn¥ní v rámci �tness funkce je kritické pro
úsp¥²né °e²ení úlohy.

Nevýhodou je i velký nár·st výpo£etního £asu pot°ebného k vy°e²ení sloºit¥j²ích
úloh. Je d·leºité si uv¥domit, ºe teoretická závislost výpo£etní sloºitosti na velikosti
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chromozomu je pouze lineární O(n). Pokusy ukazují, ºe nam¥°ená závislost odpovídá
spí²e polynomu 2. °ádu, nicmén¥ lineární aproximace pro po£ty vrchol· n < 500,
kterými se v této práci budeme zabývat, je tém¥° totoºná s k°ivkou získanou prolo-
ºením dat polynomem 2. °ádu.

Obrázek 7: Výpo£etní £as v závislosti na po£tu vrchol· grafu, N = 100
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Obrázek 7 zobrazuje nár·st doby pot°ebné k výpo£tu pro rostoucí po£et vrchol·.
Data byla nam¥°ena ze 100 realizací algoritmu, aby se pr·m¥rováním vyhladily ná-
hodné vlivy, které mohly vzniknout uvnit° výpo£etní soustavy. Jiº od pohledu je
experimentáln¥ získaná k°ivka ve zkoumaném intervalu tém¥° lineární funkce.

Úskalí ale spo£ívá v pot°eb¥ zvy²ovat velikost populace nebo pouºít výpo£etn¥
náro£né heuristiky pro sloºit¥j²í problémy. Pokud by nám nap°íklad sta£ila populace
o 50 jedincích pro vy°e²ení úlohy obchodního cestujícího s 20 vrcholy, nemusí nám
stejná velikost populace nutn¥ zaru£it vy°e²ení úlohy se 30 vrcholy. Závislost výpo-
£etní doby na velikosti populace je jiº kvadratická O(n2) a je detailn¥ji prozkoumána
v následujících kapitolách. V p°ípad¥ pouºití heuristik op¥t nar·stá doba pot°ebná
k výpo£tu obecn¥ s alespo¬ druhou mocninou velikosti populace.

Genetické algoritmy jsou obecn¥ vhodné pro °e²ení NP-úplných problém· typu
úlohy obchodního cestujícího, které by jinak ke svému vy°e²ení pot°ebovaly neú-
nosné mnoºství výpo£etního £asu. Genetické algoritmy na jednu stranu negarantují
nalezení optimálního °e²ení, jsou ale schopné nalézt °e²ení blízké tomu optimálnímu
v rozumném £ase. Tato schopnost je dána p°edev²ím vlastností algoritm· analyzo-
vat mnoho odli²ných °e²ení najednou a moºností je vhodn¥ kombinovat. Z tohoto
d·vodu jsou genetické algoritmy jedním z £asto uvaºovaných p°ístup· k °e²ení úlohy
obchodního cestujícího.
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V dal²í kapitole si ukáºeme d·leºité parametry genetických algoritm· a vliv
t¥chto parametr· na jejich £innost. Vysv¥tlíme si také vliv parametr· na £as po-
t°ebný k dokon£ení úlohy. Nedílnou sou£ástí volby vhodné hodnoty pro parametry
bude kritérium doby výpo£tu, bude proto nutné zvolit rozumný kompromis mezi
výpo£etní náro£ností a kvalitou nalezeného °e²ení.
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5 Parametry genetických algoritm·

V této kapitole se budeme v¥novat klí£ovým parametr·m, které mají významný
vliv na správný chod genetického algoritmu. Kaºdému parametru v¥nujeme vlastní
kapitolu a dopodrobna si vysv¥tlíme, jaký mají na chod algoritmu vliv. Jeden z cíl·
této práce je pokusit se zjistit optimální hodnoty pro tyto parametry p°i °e²ení úlohy
obchodního cestujícího. Uvedeme zde proto také experimenty, ze kterých lze vyvodit
rozumné hodnoty pro zkoumané parametry.

5.1 Velikost populace

Jedním z nejd·leºit¥j²ích parametr· pro chod algoritmu je velikost populace, se
kterou algoritmus pracuje. V této práci budeme parametr zna£it jako N . Velikost
populace p°edstavuje po£et chromozom·, o kterých se uvaºuje jako o moºných °e-
²eních. V pr·b¥hu chodu algoritmu se standardn¥ uvaºuje nem¥nný po£et jedinc·,
i kdyº to není pravidlo. Populace m·ºe ubývat nebo nabývat na velikosti, tento
proces by v p°írodním systému odpovídal migraci. V této práci nebudeme uvaºo-
vat prom¥nnou velikost populace, rozmanitost prvotní populace je proto nesmírn¥
d·leºitá. Stejn¥ jako v p°írod¥ je i u genetických algoritm· pot°eba zabezpe£it boha-
tou genetickou diverzitu. Nízká rozmanitost má za následek p°ed£asnou konvergenci
algoritmu v lokálním minimu, ze kterého je moºné uniknout pouze díky náhodné
mutaci. Pokud bychom nap°íklad uvaºovali pouze dva jedince, do²lo by v první
iteraci k jejich zk°íºení a kaºdá dal²í iterace by jiº pravd¥podobn¥ nevedla k pod-
statnému zlep²ení, protoºe oba chromozomy by byly p°íbuzné a m¥ly podobné znaky.

P°i výb¥ru N je pot°eba si uv¥domit, ºe ze v²ech ostatních parametr· a ope-
rátor· má velikost populace nejv¥t²í vliv na dobu chodu. Na tento fakt je t°eba
myslet p°i volb¥ hodnoty parametru, protoºe pro p°íli² velké populace nar·stá vý-
po£etní náro£nost nad únosnou mez. Vet²í populace zárove¬ nutn¥ negarantuje zisk
lep²ího °e²ení. Volba by tedy m¥la re�ektovat kompromis mezi schopností algoritmu
najít zajímavé °e²ení a dobou pot°ebnou k jeho získání.

Obdobný vliv má na výpo£etní £as také pouºití heuristik. Zapojením heuristiky
do chodu algoritmu vzniká hybridní (memetický) genetický algoritmus, který obecn¥
dosahuje lep²ích výsledk·, protoºe vyuºívá i lokální informaci o °e²ené úloze. V zá-
vislosti na pouºité heuristice významn¥ stoupá výpo£etní náro£nost, nicmén¥ v této
práci se aº na výjimky heuristikami nebudeme zabývat, protoºe jsou speci�cké pro
°e²ené úlohy, nikoliv pro genetické algoritmy.

Zam¥°me se nyní závislost mezi £asem pot°ebným k výpo£tu a velikostí popu-
lace. Následující obrázek ilustruje výpo£etní náro£nost algoritmu pro r·zné velikosti
populace.
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Obrázek 8: Výpo£etní náro£nost algoritmu pro r·zn¥ velké populace, g = 100
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Pokud proloºíme získaná data k°ivkou, lze snadno ov¥°it, ºe výpo£etní £as je
p°ímo závislý na druhé mocnin¥ N . Za£átek kapitoly se zmi¬uje o nutnosti popu-
lace obsahovat geneticky rozmanité jedince. Ukáºeme si, ºe existuje rozumný odhad
pro velikost populace, který ve v¥t²in¥ p°ípad· poskytuje dobré °e²ení a není p°íli²
výpo£etn¥ náro£ný. V²echny pokusy byly provedeny s náhodnou volbou po£áte£ní
populace a za�xovanými parametry. Výsledky byly následn¥ zpr·m¥rovány ze 100
realizací algoritmu pro kaºdou hodnotu populace, aby se zmírnily vlivy stochastic-
kých jev·.

Obrázek 9: Graf se 30 vrcholy, 100 generací

Podívejme se nyní na obrázek 9 zobrazující nejlep²í °e²ení nalezené algoritmem
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v závislosti na volb¥ velikosti po£áte£ní populaci. �ervená k°ivka reprezentuje �t-
ness nejlep²ího jedince v po£áte£ní populace p°ed za£átkem chodu algoritmu. Po-
v²imn¥me si, ºe bod reprezentující populaci o velikosti N = 150 má lep²í ohodnocení
neº bod reprezentující v¥t²í populaci o velikosti N = 200. Tento jev je zp·soben ná-
hodným generováním jedinc· do po£áte£ní populace a není neobvyklý. Modrá k°ivka
zobrazuje nejlep²í °e²ení, kterého algoritmus dosáhl po skon£ení svého chodu. Rozdíl
mezi délkou náhodného pr·chodu p°i inicializaci a nalezeného °e²ení není pro men²í
populace tak rozdílný, protoºe po£áte£ní chromozomy nejsou dostate£n¥ geneticky
rozmanité. Pro v¥t²í populace se tento rozdíl zv¥t²uje z d·vodu výskytu genotyp·,
které p°edtím byly dosaºitelné pouze díky nepravd¥podobné, náhodné mutaci. Fia-
lová p°ímka p°edstavuje délku optimálního °e²ení. Je patrné, ºe zvy²ování populace
v intervalu N ∈ [2; 100] podstatn¥ vylep²uje kvalitu nalezeného °e²ení. Na intervalu
N ∈ [100; 200] stále dochází ke zlep²ení, nýbrº zkrácení délky nalezeného °e²ení jiº
není tak výrazné. Pro stále v¥t²í populace se algoritmus dostává blíºe k optimu, zá-
rove¬ ale nar·stá výpo£etní £as. V tomto konkrétním p°ípad¥ v úloze se 30 vrcholy
lze volbou relativn¥ velké populace N

.
= 500 dosáhnout optima (experimentáln¥

ov¥°eno) nebo alespo¬ výsledku, jehoº délka je pouze o jednotky % del²í.

Ukaºme si nyní jiný p°ípad. Uvaºujme graf, který místo 30 vrchol· obsahuje
vrchol· 48. Jedná se o graf att48 z voln¥ dostupné knihovny zam¥°ené na úlohu
obchodního cestujícího TSPLIB [13] poskytnuté univerzitou v Heidelbergu, jehoº
polohy vrchol· odpovídají skute£ným geogra�ckým polohám hlavních m¥st Spoje-
ných stát· amerických. V této práci budeme na tomto konkrétním grafu £asto vy-
hodnocovat simulace, protoºe odpovídá reálnému logistickému problému. Dle vzorce
(1) v kapitole 3 je z°ejmé, ºe mnoºství moºností, kterými lze projít graf att48, je
nesrovnateln¥ vy²²í neº po£et cest v grafu s 30 vrcholy.

Obrázek 10: Graf att48, 100 generací
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P°i pohledu na obrázek 10 je dob°e patrné, ºe se zvy²ující se populací dochází
ke stejnému jevu jako na obrázku 9. Zajímavé je, ºe charakter poklesu k°ivky p°ed-
stavující nejlep²í °e²ení je i p°es významné rozdíly v mnoºství moºných pr·chod·
podobný. Pro men²í populace dochází ke znatelnému zlep²ení odhadu °e²ení a rych-
lost konvergence odhadu °e²ení k optimu se op¥t zpomaluje pro vy²²í populace.

P°i volb¥ velikosti populace se musíme zamyslet nad £asovými nároky, které
chceme splnit. Pokud je na²ím cílem najít co nejlep²í °e²ení v krátkém £ase, nap°í-
klad v °ádu vte°in, je dobré volit men²í po£áte£ní populaci o velikostiN ∈ (100, 200).
Pokud se ná² £asový plán pohybuje ve vy²²ích °ádech, nap°íklad hodin, m·ºeme si
dovolit uvaºovat populace o velikostech mnoha tisíc·, která za cenu mnohonásobn¥
del²ího výpo£etního £asu poskytne lep²í °e²ení.

Velikost populace ale není jediný parametr, který ovliv¬uje konvergenci algo-
ritmu. V dal²ích kapitolách si ukáºeme zp·soby, jak podstatn¥ zlep²it vlastnosti
genetického algoritmu za cenu minimálního navý²ení £asové náro£nosti.

5.2 Elite rate

Elitismus jsme p°edb¥ºn¥ zmínili jiº v kapitole 4.5. Pokud v na²em genetickém algo-
ritmu pouºijeme elitismus, uvaºujeme p°eºití n¥kterých rodi£ovských chromozom·
z p·vodní populace do té následující. Elite rate ur£uje míru, s jakou elitismus v pr·-
b¥hu algoritmu uplat¬uje sv·j vliv. V této práci budeme elite rate zna£it jako ER.
V procesu k°íºení je v závislosti na hodnot¥ parametru ER vybráno n¥kolik jedinc·
s nejlep²í �tness a ti jsou beze zm¥ny za°azeni do následující populace. Protoºe
poºadujeme zachování velikosti populace v pr·b¥hu algoritmu, musí dojít k omeze-
nému po£tu opakování k°íºícího mechanismu. Po skon£ení procesu k°íºení pak nová
populace sestává zárove¬ z nejlep²ích jedinc· z p°edchozí generace a z jedinc·, kte°í
vznikli procesem k°íºení.

Elitismus prokazateln¥ zlep²uje schopnost algoritmu dosáhnout kvalitn¥j²ích °e-
²ení [8]. Ur£ité riziko v²ak spo£ívá v tendenci elitismu zp·sobovat uvíznutí algoritmu
v lokálních minimech. P°edstavme si nyní p°ípad, kdy má jeden z chromozom· v po-
£áte£ní populaci i p°es náhodný proces inicializace mnohem v¥t²í �tness neº ostatní
jedinci. Díky elitismu jist¥ p°ejde do dal²í generace a zárove¬ existuje pom¥rn¥
velká pravd¥podobnost, ºe se ú£astní k°íºení. Ve v¥t²in¥ p°ípad· projde tento jedi-
nec a chromozomy s ním p°íbuzné do dal²í generace beze zm¥ny díky nízké hodnot¥
míry mutace MR, které se budeme detailn¥ v¥novat v dal²í kapitole. V dal²í ge-
neraci se pravd¥podobn¥ vyskytují chromozomy s vysokou �tness p°íbuzné s vý²e
zmín¥ným chromozomem, které budou op¥t p°eneseny do dal²í generace díky eli-
tismu a k°íºení. Z populace následn¥ vymizí chromozomy s odli²ným genotypem,
který mohl být potenciáln¥ d·leºitý. Vymizením genotypu dochází k ochuzení roz-
manitosti populace a je pravd¥podobn¥j²í, ºe algoritmus uvízne v lokálním minimu.
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Jeden z postup·, který slouºí ke zmírn¥ní rizika uvíznutí v lokálním minimu
zp·sobeného elitismem, je omezení ºivotnosti jednotlivých chromozom· [14]. Tato
metoda zabra¬uje p°eºívání jedinc· beze zm¥ny b¥hem p°íli² velkého po£tu gene-
rací. Zavedením maximální délky ºivota pro chromozomy zamezíme zablokování £ásti
populace starými, nem¥nnými chromozomy a podpo°íme zm¥ny v genotypu pomocí
operátoru k°íºení.

Pokud chceme ur£it optimální hodnotu pro ER, musíme si nejprve uv¥domit, ºe
parametr p°edstavuje podíl populace. Z tohoto faktu logicky vyplývá, ºe hledaná
hodnota bude leºet v intervalu [0, 1]. P°íli² vysoké hodnoty (blízko 1) by zname-
naly, ºe podstatnou £ást nové populace budou tvo°it jedinci z té p°edchozí. Z·stává
tak málo prostoru pro zdokonalení zbývajících jedinc· pomocí k°íºení. Diverzita
po£áte£ní populace by v takovém p°ípad¥ ztratila sv·j p·vodní smysl, kterým je
poskytnout dostate£ný po£et nep°íbuzných chromozom· a umoºnit tak prohledání
více bod· stavového prostoru.

Poj¤me nyní prozkoumat vliv hodnoty ER na kvalitu nalezeného °e²ení. Nejprve
se podíváme na stejný p°ípad se 30 vrcholy jako v p°edchozí kapitole. Pro zmírn¥ní
vlivu kvalitní po£áte£ní populace, byla její volba za�xována pro v²echny simulace.
Pro kaºdou hodnotu elitismu bylo provedeno 100 simulací, jejichº výsledky byly poté
zpr·m¥rovány. Pokusy byly provedeny pro následující hodnoty parametru ER:

ER = {0; 0, 05; 0, 1; 0, 15; 0, 2; 0, 25; 0, 3; 0, 35; 0, 4; 0, 45; 0, 5; 0, 6; 0, 7; 0, 8}

Obrázek 11: Úsp¥²nost algoritmu v °e²ení úlohy
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Obrázek 11 ilustruje vliv míry elitismu na kvalitu nalezeného °e²ení. Pov²imn¥me
si strmého pádu v hodnot¥ nejlep²ího nalezeného °e²ení jiº pro nejmen²í testovanou
hodnotu elitismu. P°i zachování pouhých 5% populace dochází v tomto p°ípad¥ ke
zlep²ení odhadu nejkrat²í cesty o 30%. Pro zvy²ující se hodnoty elitismu v inter-
valu ER ∈ [0, 1; 0, 3] dochází k dal²ímu zlep²ení, p°i£emº nejlep²ích výsledk· dosáhl
algoritmus s hodnotou ER = 0, 15. Pro velmi vysoké hodnoty elitismu ER > 0, 7
dochází k p°íli²nému ochuzení genotypu z d·vodu kopírování p°íli² velké £ásti po-
pulace. Operátor k°íºení potom nemá dostatek prostoru pro pr·zkum stav· úlohy
a algoritmus uvízne v lokálním minimu. P°ipome¬me si, ºe elitismus nemá negativní
vliv na výpo£etní náro£nost, ve skute£nosti je to práv¥ naopak. Jistý po£et jedinc·,
který proporcionáln¥ odpovídá ER ×N je p°ímo zkopírován do dal²í populace. Pro-
toºe je £ást nové populace obsazena je²t¥ p°ed zapo£etím procesu k°íºení, dochází
ke sníºenému po£tu výpo£etn¥ náro£n¥j²ích rekombinací chromozom· a algoritmus
je tak paradoxn¥ rychlej²í.

Ukaºme si nyní chování algoritmu v závislosti na r·zných hodnotách elitismu
v úloze att48. Uvaºované hodnoty parametru ER jsou stejné jako v p°edchozím
p°ípad¥.

Obrázek 12: Úsp¥²nost algoritmu v °e²ení úlohy

Na obrázku 12 m·ºeme vid¥t velmi podobné chování jako na p°edchozím obrázku
11. Op¥t pozorujeme vysoké zlep²ení kvality °e²ení pro minimální hodnoty parame-
tru ER. V tomto p°ípad¥ byla nejlep²í °e²ení v pr·m¥ru nalezena pro ER = 0, 2,
nicmén¥ v²echny hodnoty ER v intervalu ER ∈ [0.1; 0.4] poskytují velice dobré
zp°esn¥ní nejlep²ího odhadu minima délky cesty. Pro vy²²í hodnoty parametru op¥t
pozorujeme zhor²ení kvality °e²ení.
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Pro lep²í p°edstavu vlivu elitismu je vhodné zobrazit si nalezené °e²ení jako sku-
te£nou cestu grafem, ne pouze jeho délku. Následující obrázky demonstrují kvalitu
nalezené cesty.

Obrázek 13: Úsp¥²nost algoritmu v °e²ení úlohy, N = 100,MR = 0, g = 100

Obrázek 13 znázor¬uje ú£inek elitismu na výslednou podobu nalezeného °e²ení.
Ostatní parametry algoritmu, velikost populace N a po£et generací g, byly nasta-
veny na hodnoty N = 100, g = 100. Mutace nebyla prozatím uvaºována, jejímu
vlivu se budeme v¥novat v dal²í kapitole. Pro takovéto nastavení je pro algoritmus
pom¥rn¥ obtíºné nalézt optimum, zejména kv·li nedostate£n¥ velké populaci, která
tak nezajistí uspokojivou genetickou rozmanitost. Hodnoty byly takto zvoleny, aby
byl dob°e viditelný vliv elitismu na chod algoritmu a byly minimalizovány dopady
ostatních parametr·. Pro dal²í pokusy jiº budeme uvaºovat hodnotu ER ∈ [0, 1; 0, 3],
abychom dosahovali lep²ích výsledk·.
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5.3 Mutation rate

Mutation rate je dal²í d·leºitý parametr s vlivem na chod genetického algoritmu.
V kapitole 4.6 jsme si vysv¥tlili, co je to mutace. Mutation rate MR p°edstavuje
pravd¥podobnost, ºe u chromozomu dojde ke zm¥n¥ b¥hem procesu mutace. Po-
kud bychom nap°íklad zvolili MR = 0, 5, do²lo by v posledním kroku algoritmu u
kaºdého chromozomu k mutaci s pravd¥podobností 0, 5. Mutation rate p°edstavuje
pravd¥podobnost jevu, proto budeme optimální hodnotu pro parametr op¥t hledat
v intervalu [0; 1].

Hodnoty blíºící se MR = 1 p°edstavují tém¥° jistou zm¥nu ve v²ech chromozo-
mech. Pro takovéto hodnoty je vliv mutace tak výrazný, ºe algoritmus ztrácí sv·j
p·vodní ú£el a prohledávání stavového prostoru se do velké míry stává náhodným.
Flegr [12] ve svých textech zabývajících se genetikou, konkrétn¥ mutacemi a jejich
d·sledky na organizmus, zmi¬uje, ºe vliv mutace na organizmus je ve v¥t²in¥ p°í-
pad· ºádný nebo negativní, pozitivních mutací je pouze zlomek. Pokud bychom se
inspirovali p°írodními procesy, bude lep²í volit MR << 1, aby se omezil neºádoucí
vliv nadm¥rného po£tu mutací.

Mnoho v¥dc· se jiº zabývalo otázkou vhodné volby pro tento parametr, velmi
£asto ale pro jiné úlohy. V publikované literatu°e se m·ºeme setkat s r·znými p°í-
stupy a doporu£eními pro hodnoty parametru MR. Dobré srovnání poskytl ve svém
£lánku Hassanat a spol. [5]. De Jong ve své disertaci [8] udává optimální hodnotu
pro MR = 0, 001. Grefenstette [9] uvádí optimální pravd¥podobnost mutace p°i uva-
ºování málo rozmanité populace. Udává horní mez MR_MAX = 0, 05, protoºe vy²²í
hodnoty dle jeho práce zhor²ují £innost algoritmu. �ádov¥ vy²²í hodnoty pro MR

zkoumali nap°íklad Deb a Aggraval [10]. Abychom lépe pochopili rozdíly v názorech
na optimální hodnoty mutation rate, musíme si uv¥domit, ºe postupy v ostatních
krocích algoritm· se £lánek od £lánku li²í. Zatímco De Jong uvaºuje nem¥nný para-
metr, rozmanitou populaci a jistotu k°íºení PK = 1, Gre�enstette, Deb a Aggraval
uvaºují men²í, mén¥ bohatou populaci a nejistou pravd¥podobnost, ºe dojde k roz-
mnoºení dvou jedinc· PK < 1. Mnoho dal²ích autor· uvaºuje r·zné p°ístupy k této
problematice, proto se m·ºeme setkat s odli²nými názory na optimální hodnotu,
které se pohybují v celém uvaºovaném intervalu. Je také nutné dodat, ºe v¥t²ina
vypracovaných prací se nutn¥ nezabývá úlohou obchodního cestujícího. Hodnoty
nalezené p°edchozími autory proto nemusí odpovídat výsledk·m této práce, protoºe
stavové prostory °e²ených úloh jsou odli²né.

Ukaºme si, jaký má hodnotaMR vliv na chod algoritmu. B¥ºným postupem m·ºe
být zkoumání mnoha pr·b¥h· algoritmu pro jednotlivé hodnotyMR. Z v¥t²ího po£tu
pr·b¥h· je poté moºné ur£it relativní pom¥r konvergence algoritmu, který udává,
v kolika p°ípadech bylo s konkrétní hodnotou mutation rate nalezeno optimum. Jed-
notlivé pom¥ry m·ºeme porovnat a ur£it hodnotu nebo interval pro MR, pro které
algoritmus nej£ast¥ji dosahuje konvergence k optimu. V této práci vyzkou²íme od-
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li²ný p°ístup. Budeme nyní p°edpokládat, ºe úloha, u které chceme najít optimální
°e²ení, je p°i vybrané populaci a vlivu elitismu velmi obtíºn¥ °e²itelná, neboli nalezení
optima s danými parametry je nepravd¥podobné. Pokud bychom zvolili dostate£n¥
velkou velikost populace, mohlo by dojít k p°íli² £asté konvergenci algoritmu a vliv
mutace by tak byl obtíºn¥ rozpoznatelný. Namísto hledání optima se zam¥°íme na
minimalizaci kriteriální funkce, která v tomto p°ípad¥ odpovídá �tness funkci. Chod
genetického algoritmu prozkoumáme na n¥kolika grafech, vºdy s �xovanými hod-
notami pro v²echny parametry s výjimkou zkoumaného MR. Pro kaºdou hodnotu
MR spustíme 100 chod· algoritmu, abychom mohli výsledky zpr·m¥rovat a vylou£it
p°íli²ný vliv ostatních stochastických £ástí algoritmu. P°i tomto druhu testování je
nesmírn¥ d·leºité za�xovat prvotní generaci. Proces inicializace prvotní generace je
siln¥ náhodný a rozdíly v r·zných realizacích algoritmu zp·sobené k°íºením by siln¥
zastínily vliv mutace, který zkoumáme p°edev²ím. Velikost populace N = 100 a míra
elitismu ER = 0.25 je pro v²echny následující simulace stejná z d·vodu zachování
konzistence pokus·. Zkoumané hodnoty pro MR jsou následující:

MR = {0; 0, 0005; 0, 001; 0, 0015; 0, 002; 0, 005; 0, 01; 0, 02; 0, 05; 0, 1; 0, 2; 0, 3; 0, 4}

Obrázek 14: Míra mutace - 30 vrchol·
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Obrázek 15: Míra mutace - 30 vrchol·, detail

Obrázek 14 ukazuje vliv míry mutace na schopnost algoritmu nalézt nejkrat²í
cestu. Prozatím se zam¥°me na vy²²í hodnoty mutation rate. Je dob°e patrné, ºe
hodnoty vy²²í neº MR = 0, 1 mají za následek zhor²ení schopnosti algoritmu nalézt
rozumné °e²ení. Vliv mutace je tak velký, ºe zastíní £innost ostatních d·leºitých
chod· algoritmu, zejména procesu selekce. Selekce vybírá nejvhodn¥j²í kandidáty
na rozmnoºení dle jejich �tness ohodnocení. Velká míra mutace ale zp·sobuje, ºe
charakteristiky, díky kterým byly chromozomy dob°e adaptovány a m¥li vysokou
�tness, budou s velkou pravd¥podobností naru²eny díky náhodné mutaci.

Interval MR = 0 ∧MR <= 0, 01 vykreslený v detailu na obrázku 15 je pro na²e
ú£ely mnohem zajímav¥j²í. Niº²í pravd¥podobnost mutace má za následek v¥t²í ce-
listvost genotyp· nap°í£ generacemi. Nedochází k £astým zm¥nám gen·, které by
p°íli² ovlivnili podobu chromozomu. Mutace s negativním vlivem mohou být odstra-
n¥ny z p°í²tí generace díky k°íºení, protoºe je vy²²í pom¥r jedinc·, kterým nebyla
sníºena �tness díky nevhodné mutaci. Naopak jedinci, u kterých do²lo k mutaci s
pozitivním vlivem mají v¥t²í ²anci se dále propagovat beze zm¥ny v klí£ových £ás-
tech genotypu. Malé rozdíly v nejlep²ím nalezeném °e²ení ve zkoumaném intervalu
jsou zp·sobeny konkrétní podobou grafu, na kterém byla mutace testována. Zlep²ení
chodu algoritmu p°i hodnot¥ MR = 0, 01, které nastává i p°i pr·m¥rování p°es velký
po£et simulací, je pravd¥podobn¥ zp·sobeno náhodným charakterem mutací a je
spí²e neobvyklé. Tato skute£nost pouze podtrhuje stochastický charakter algoritmu
a schopnost mutací pozitivn¥ ovlivnit chod algoritmu. Relativní zlep²ení nalezeného
°e²ení se pro tento p°ípad pohybuje pouze v jednotkách %.

Podívejme se nyní na p°ípad sloºit¥j²í úlohy o 100 vrcholech. Velikost populace
a míra elitismu jsou stejné jako v p°edchozím p°ípad¥.
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Obrázek 16: Míra mutace - 100 vrchol·

Obrázek 16 poskytuje lep²í pohled na vliv mutace na chod algoritmu. Zatímco
v p°edchozím p°ípad¥ bylo zlep²ení v °ádu jednotek %, pro sloºit¥j²í graf je vliv
mutace významn¥j²í. Pro hodnotu MR = 0, 002 dosahuje relativní zlep²ení 20%,
coº je významný rozdíl oproti p°ípadu, kdy by mutace nebyla vyuºita. Charakter
vyobrazené k°ivky pro vy²²í hodnoty mutation rate (MR > 0, 002) je podobný jako
v p°edchozím p°ípad¥. �ast¥j²í p°ípady mutace mají op¥t za následek zhor²ení £in-
nosti algoritmu z d·vodu opakovaného naru²ení genotypu.

P°íklady pro dal²í testované úlohy jsou uvedeny v p°íloze, nicmén¥ v²echny nale-
zené charakteristiky mají spole£né rysy. Míra mutace v °ádu tisícin má pozitivní vliv
na chod algoritmu ve smyslu nalezení krat²í cesty, neº jakou by algoritmus na²el bez
p°ítomnosti mutace. Vy²²í hodnoty mají za následek p°íli² £asté zm¥ny v genotypu
chromozom· a vedou ke zhor²ení schopnosti algoritmu najít dobré °e²ení.

Velice zajímavý je fakt, ºe nalezené hodnoty jsou podobné t¥m, které De Jong
[8] a Grefenstette [9] nalezli ve svých pracích, které se ale v¥novaly optimalizacím
funkcí a ne úloze obchodního cestujícího. Ob¥ tyto úlohy mají nesrovnatelné stavové
prostory, nicmén¥ optimální hodnoty pro parametr MR jsou tém¥° stejné.
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6 Rekombina£ní operátory k°íºení a operátory mu-
tace

Dosud jsme se v¥novali pouze parametr·m genetického algoritmu, které lze vyjád°it
pomocí £ísla. Ukázali jsme si, ºe vhodné nastavení parametr· má významný vliv
na dobu pot°ebnou k nalezení p°ijatelného °e²ení a podstatn¥ ovliv¬uje schopnost
algoritmu najít dobré °e²ení. V této kapitole se budeme v¥novat rekombina£ním ope-
rátor·m. Jednotlivé operátory si m·ºeme p°edstavit jako soubory pravidel, kterými
se °ídí procesy k°íºení a mutace. V kapitole 4.5 a 4.6 jsme si zmínili nejjednodu²²í
p°ípady operátoru k°íºení a mutace. P°íklad, na kterém jsme operátory ilustrovali,
p°edpokládal reprezentaci chromozomu ve tvaru °et¥zce nul a jedni£ek. Tuto repre-
zentaci ale není vhodné pouºít v úloze obchodního cestujícího, pro kterou je vhodné
uvaºovat chromozomy ve tvaru posloupnosti index· vrchol· grafu. Kaºdý index se
v reprezentaci m·ºe vyskytovat práv¥ jednou, aby pro cestu grafem byla spln¥na
základní podmínka pro hamiltonovskou kruºnici. Operátory k°íºení a mutace musí
respektovat tuto podmínku a jejich p°edpisy musí zabezpe£it, aby dce°iné, respek-
tive zmutované chromozomy reprezentovaly hamiltonovské kruºnice.

Samotné operátory, podobn¥ jako v p°edchozích kapitolách zkoumané parame-
try, mají na chod algoritmu významný vliv. Jsou zodpov¥dné za vhodnou kombinaci
gen· dvou nebo více rodi£ovských chromozom· do dce°iných chromozom·. Rekom-
bina£ní operátory musí zachovávat jistou genetickou strukturu v chromozomech,
jinými slovy nesm¥jí p°íli² rozkládat struktury, které vznikly v pr·b¥hu p°edchozích
generací a které siln¥ korelují s vysokou �tness chromozomu. Pokud by operátory
p°íli² £asto naru²ovaly zmín¥né struktury, jako v p°ípad¥ k-bodového k°íºení pro
vysoká k zmín¥ném v kapitole 4.5, zm¥nil by se charakter algoritmu na náhodné
prohledávání.

Nejprve si zmíníme n¥které druhy rekombina£ních operátor·, které se dají pouºít
pro °e²ení úlohy obchodního cestujícího, a ukáºeme si jejich vliv v procesu k°íºení na
jednoduchém p°íkladu. Poté demonstrujeme pouºití jednotlivých operátor· k°íºení
na stejných úlohách, na kterých jsme vyhodnocovali vliv parametr· velikosti po-
pulace atd. Na konec porovnáme vliv rekombina£ních operátor· na chod algoritmu
a pokusíme se najít takový operátor, který poskytuje lep²í výsledky neº ty ostatní.

Rekombina£ní operátory k°íºení a operátory mutace fungují na velice podobném
principu. Hlavním rozdílem je po£et chromozom· vstupujících do procesu k°íºení,
respektive mutace. Zatímco k°íºení se tém¥° vºdy ú£astní alespo¬ dva chromozomy,
mutace se ú£astní pouze jeden. K°íºení proto umoº¬uje mísení r·zných genotyp·
chromozom· s vysokou �tness a p°edstavuje klí£ový mechanismus genetického algo-
ritmu, díky kterému m·ºe algoritmus nav²tívit body stavového prostoru s potenci-
áln¥ vysokou �tness. Mutace naproti tomu slouºí jako pomocný mechanismus, který
umoº¬uje únik algoritmu z lokálního minima díky obohacení genotypu náhodnou
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zm¥nou v chromozomu.

V první £ásti kapitoly se budeme v¥novat rekombina£ním operátor·m, ve druhé
£ásti se poté zam¥°íme na vliv r·zných druh· mutace na chod algoritmu.

6.1 Operátory mutace

V této sekci se budeme v¥novat operátor·m mutace. Nejprve si zmíníme mechanismy
skrývající se pod jednotlivými typy mutace, p°edvedeme jejich pr·b¥h na jednodu-
chém p°íkladu a na konec porovnáme ú£innost algoritmu p°i pouºití konkrétních
typ· mutací. Larrañaga a spol. [17] a Abdoun a spol. [16] ve svých £láncích zmi¬ují
n¥které základní typy mutací, které zde budeme zkoumat.

6.1.1 Mutace EM

Mutace ozna£ovaná jako exchange mutation je asi nejzákladn¥j²í p°ípad pro mutaci
chromozomu v úloze obchodního cestujícího. Její princip je velice jednoduchý. Na
za£átku jsou v chromozomu náhodn¥ vybrány dva geny, které si následn¥ vym¥ní
pozici.

Obrázek 17: Exchange mutation

Exchange mutation na obrázku 17 je oproti ostatním typ·m mutací pom¥rn¥
neinvazivní. Vým¥nou 2 m¥st v pr·chodu grafu dochází ke zm¥n¥ minimáln¥ 2 a ma-
ximáln¥ 4 hran. Ke zm¥n¥ dvou hran v²ak dochází pouze v p°ípad¥, kdy spolu v p·-
vodním chromozomu vybraná m¥sta sousedí a zárove¬ °e²íme symetrickou úlohu
obchodního cestujícího. Pro jakýkoliv jiný p°ípad, kdy spolu dv¥ vybraná m¥sta
nesousedí, dochází ke zm¥n¥ 4 hran.

6.1.2 Mutace CIM a CIM*

Mutace CIM neboli central inverse mutation v chromozomu provádí zm¥ny podob-
ného po£tu hran jako vý²e zmín¥na exchange mutation. Chromozom je nejprve roz-
d¥len v libovolném míst¥ na dv¥ £ásti. Kaºdá z t¥chto £ástí je poté procházena
v opa£ném sledu, neº ve kterém byla procházena p·vodn¥.
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Obrázek 18: Mutace CIM

Podívejme se nyní d·kladn¥ na výsledný chromozom na obrázku 18. P°i bliº²ím
pohledu na chromozom vzniklý po aplikaci operátoru CIM zjistíme, ºe se jedná
o stejnou reprezentaci jako v p·vodním p°ípad¥. Za£átek cesty je posunut z m¥sta 1
do m¥sta 5 a celá cesta je procházena pozpátku, nicmén¥ za p°edpokladu symetrické
úlohy obchodního cestujícího se jedná o reprezentaci stejného pr·chodu grafem,
pouze jinak zapsaného. Mutaci CIM proto obm¥níme zvý²ením po£tu segment·, na
které p·vodní chromozom rozd¥líme. Nov¥ získanou mutaci ozna£íme CIM*.

Obrázek 19: Mutace CIM*

Pov²imn¥me si rozdílu mezi operátorem CIM na obrázku 18 a operátorem CIM*
na obrázku 19. Jednotlivé segmenty jsou op¥t procházeny pozpátku, zvý²ený po£et
d¥lících bod· má ale za následek vznik zcela nového chromozomu. Struktury uvnit°
jednotlivých segment· jsou zachovány, dochází tak k poru²ení a vzniku nových hran
pouze na rozhraní segment·.

6.1.3 Mutace RSM

Reverse sequence mutation je dal²í pom¥rn¥ neinvazivní druh mutace. Je velice po-
dobná modi�kovanému operátoru CIM* s tím rozdílem, ºe pozpátku se projde pouze
centrální segment. Zbylé dva segmenty jsou procházeny stejn¥ jako v p·vodním chro-
mozomu. V poslední kapitole si ukáºeme, ºe tento druh mutace je totoºný s typem
heuristiky, která je vhodná pro °e²ení úloh obchodního cestujícího.
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Obrázek 20: Mutace RSM

P°i mutaci RSM m·ºe dojít k jednomu ze dvou p°ípad·. Pokud se hrany, které
vycházejí z m¥st na okraji segment· k°íºí, dojde k jejich rozuzlení. Pokud se hrany
naopak neprotínají, dojde k jejich p°ek°íºení. Z trojúhelníkové nerovnosti lze po-
m¥rn¥ snadno odvodit, ºe v grafu, kde platí eukleidovská metrika, lze dosáhnout
krat²í cesty rozuzlením p°ek°íºených hran. Ideálním p°ípadem je proto mutace, která
odstraní p°ek°íºené hrany.

6.1.4 Mutace Throas

Poslední z mutací, která nemá p°íli² velký vliv na stavbu chromozomu, se nazývá
Throas mutace. Chromozom je stejn¥ jako v p°edchozích p°ípadech rozd¥len na t°i
£ásti. Auto°i v p·vodní práci [16], ze které je podoba mutace p°evzata, uvaºují
centrální segment, který obsahuje p°esn¥ t°i geny. V této diplomové práci je mutace
generalizována a centrální segment m·ºe být libovoln¥ dlouhý. Mutace spo£ívá v
posunutí jednoho genu v centrálním segmentu. Po rozd¥lení na £ásti a utvo°ení
centrálního segmentu je poslední gen segmentu p°esunut na jeho za£átek. Zbylé dva
segmenty z·stávají beze zm¥ny. Pr·b¥h Throas mutace je ilustrován na obrázku 21.

Obrázek 21: Mutace Throas

Op¥t pozorujeme zm¥nu pouze 4 hran. Nedochází proto k podstatné zm¥n¥ ge-
notypu. Mutace Throas lze více zobecnit. Zatím p°edpokládáme posun gen· uvnit°
segmentu práv¥ o jednu pozici. Vygenerováním náhodného £ísla lze ale u£init ná-
hodným i proces, který rozhoduje o po£tu pozic, o které se jednotlivé geny mají
posunout. Tento postup v²ak v této práci nebudeme uvaºovat.
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6.1.5 Mutace PSM

Dal²í druh mutace, který si v této práci zmíníme, je partial shu�e mutation. Na
rozdíl od ostatních typ· mutace je tento druh pom¥rn¥ invazivní ke genové struktu°e
chromozomu. Chromozom, stejn¥ jako v p°edchozích p°ípadech, náhodn¥ rozd¥líme
na t°i £ásti. Dva krajní segmenty z·stávají beze zm¥ny. Centrální segment, jehoº
délka je náhodná, je poté nahrazen jeho libovolnou permutací. Následkem permutace
dochází k náhodné podob¥ centrálního segmentu, která m·ºe být naprosto odli²ná
od p·vodní struktury. Výhodou této mutace je p°ínos v podob¥ nové genetické
informace, který v²ak m·ºe být zastín¥n p°íli²ným zásahem tohoto operátoru do
struktury chromozomu.

Obrázek 22: Mutace PSM

Zásah mutace do genotypu chromozomu vykreslený na obrázku 22 je závislý p°e-
dev²ím na ²í°ce centrálního segmentu. Pokud jsou d¥lící body relativn¥ na blízkých
pozicích v chromozomu, permutace centrálního segmentu nemá za následek p°íli²né
p°eskupení hran v cest¥ grafem. Pokud se v²ak d¥lící body nacházejí daleko od sebe
a centrální segment zabírá podstatnou £ást chromozomu, dochází k významným
zm¥nám uvnit° segmentu a k p°eskupení velkého po£tu hran. Mutace PSM m·ºe v
nejhor²ím p°ípad¥ zcela znehodnotit chromozom p°íli²ným sníºením jeho �tness.

6.1.6 Mutace SSM

Posledním typem mutace, který budeme zkoumat, se nenachází ani v jednom z
£lánk· [16][17]. Byl navrºen £ist¥ pro pot°eby této diplomové práce s cílem otestovat
alternativní p°ístupy k jiº existujícím operátor·m. Nazveme ho segment switch mu-
tation, protoºe následkem jeho p·sobení je vým¥na dvou segment· v chromozomu.
Jedná se o zobecn¥ní operátoru exchange mutation s tím rozdílem, ºe nedochází
k vým¥n¥ pozic dvou m¥st, ale dvou celých £ástí chromozomu.
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Obrázek 23: Mutace SSM

Vým¥nou dvou segment· op¥t dochází k obm¥n¥ celkem 8 hran, p°i£emº 4 za-
nikají a 4 vznikají. Hrany uvnit° jednotlivých segment· nejsou pozm¥n¥ny, v celém
chromozomu proto nedochází k p°íli²nému naru²ení genotypu.

6.1.7 Porovnání vlivu operátor· mutace

V této £ásti si ukáºeme vliv jednotlivých operátor· mutace na chod algoritmu. V
pr·b¥hu této práce byl pouºit postup, který uvaºuje jednotkovou pravd¥podobnost
procesu k°íºení, jinými slovy ke k°íºení dojde vºdy. Míra mutace MR má hodnotu v
°ádu pouhých tisícin, nemá proto podstatný vliv na výsledek algoritmu. Mutace u
tohoto postupu slouºí pouze jako pomocný operátor, který m·ºe pomoci algoritmu
k ob£asnému úniku z náhodného lokálního minima.

P·vodní pokusy, které byly provedeny s podobnými parametry jako v p°edcho-
zích kapitolách (N = 100, g = 100, ER = 0,MR = 0.002,), ukázaly, ºe rozli²ování
mezi jednotlivými operátory mutace nemá p°íli² velký smysl. V pr·b¥hu algoritmu s
vý²e uvedenými parametry bychom totiº o£ekávali p°ibliºn¥ MR×N×g mutací, coº
by pro zvolené hodnoty odpovídalo 20 mutacím v pr·b¥hu celého algoritmu. Takto
malý po£et mutací neposkytuje dostate£né rozdíly ve výsledných pr·b¥zích a zne-
moº¬uje rozli²it rozdílné vlivy jednotlivých operátor·. �lánky [5] a [18] pojednávají
o vlivu mutace na pr·b¥h algoritmu, nicmén¥ auto°i p°edpokládají nesrovnateln¥
vy²²í hodnoty míry mutace MR neº uvaºujeme v této práci. Pro zaji²t¥ní lep²ích
výsledk· je nutné zvý²it po£et mutací, které se uskute£ní b¥hem jednoho pr·b¥hu
algoritmu. Zárove¬ je ale d·leºité, abychom zachovali p·vodn¥ zamý²lenou úlohu
rekombina£ních operátor· a operátor· mutace. P°íli²ným zvý²ením hodnoty míry
mutace MR zaniká ú£el operátoru mutace jakoºto podp·rného mechanismu pro únik
z lokálního minima a operátor se postupn¥ stává hlavním prohledávacím mechanis-
mem algoritmu. Postup, který byl zvolen v této práci uvaºuje stále stejnou populaci
o velikosti N = 100. Míra mutace je nastavena na mez de�novanou Grefenstettem
[9] na MR = 0.05. Po£et generací je navý²en na g = 500. Výsledky byly op¥t pr·-
m¥rovány ze sta realizací a z �xované po£áte£ní populace.
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Obrázek 24: Porovnání operátor· mutace - 30 vrchol·

Obrázek 24 ilustruje pouºití jednotlivých operátor· mutace a jejich vliv na
chod algoritmu. P°i zobrazení celého pr·b¥hu není vliv rozdílných operátor· pa-
trný, nicmén¥ pro úplnost je nutné jej zobrazit. P°i bliº²ím pohledu je z°ejmé, ºe
pro vyhodnocení není p°íli² vhodné uvaºovat vy²²í po£et generací, protoºe proces
konvergence je v posledních generacích velmi pozvolný. Podívejme se nyní na chod
algoritmu v posledních 300 generacích ve v¥t²ím detailu.

Obrázek 25: Porovnání operátor· mutace - 30 vrchol·, detail

P°i pohledu na obrázek 25 jiº m·ºeme rozeznat rozdílné chování algoritmu p°i
pouºití odli²ných operátor·. Díky odstran¥ní prvních generací z vykreslení m·ºeme
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mnohem lépe pozorovat rozdíly mezi jednotlivými k°ivkami. M¥jme v²ak na pam¥ti,
ºe relativní rozdíly v délce nalezené cesty jsou pouze v jednotkách %. Nejlep²ího vý-
sledku dosahuje pro zkoumaný p°ípad se 30 vrcholy operátor RSM. Nejhor²í pr·b¥h
m¥l algoritmus, který jako operátor mutace pouºil PSM.

Na základ¥ jednoho grafu je obtíºné ur£it, který operátor je nejlep²í. Výsledek
m·ºe být ovlivn¥n velikostí grafu, rozmíst¥ním jeho vrchol· nebo konkrétní po£á-
te£ní populací. Podívejme se nyní na pr·b¥h algoritmu p°i °e²ení sloºit¥j²ích úloh.
Jeden p°ípad bude zobrazovat pr·b¥h na jiº známém grafu att48, zam¥°íme se ale i
na podstatn¥ sloºit¥j²í úlohu s 225 vrcholy tsp225 p°evzatou op¥t z TSPLIB [13]. Po-
£áte£ní generace nebudeme zahrnovat do vykreslení, protoºe významný pokles délky
nejkrat²í nalezené hamiltonovské kruºnice je zp·soben rekombina£ními operátory, a
nikoliv operátory mutace.
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Obrázek 26: Porovnání operátor· mutace - att48, tsp225, detail

P°i porovnání obrázk· 25 a 26 jiº m·ºeme vyvodit n¥které záv¥ry. Ve v²ech zkou-
maných úlohách si nejh·°e vedl algoritmus pouºívající operátor PSM. Pravd¥podob-
nou p°í£inou je p°íli²ný vliv operátoru na genotyp díky náhodné permutaci jednoho
segmentu chromozomu a zm¥n¥ p°íli² velkého po£tu hran v cest¥ grafem. Operátor
RSM si vedl nejlépe na úloze se 30 vrcholy, jeho efektivita ale pro sloºit¥j²í úlohy
klesá. Operátory EM a Throas si lépe vedly na jednodu²²í úloze, zatímco ve sloºi-
t¥j²ích úlohách zaostávají. Nejlépe si vedly algoritmy vyuºívající operátory CIM* a
SSM. U jednodu²²í úlohy lehce zaostávaly, nicmén¥ ve sloºit¥j²ích úlohách tyto typy
mutace pomohly algoritmu nalézt krat²í °e²ení neº ostatní operátory. Obecn¥ si lépe
vedly algoritmy s operátory, které svým p·sobením m¥nily v grafu v¥t²í po£et hran
a provád¥ly tak významn¥j²í zm¥ny v genotypu. Porovnání s relativn¥ ²patnými
výsledky algoritmu vyuºívajícího PSM ve v²ech úlohách ale nazna£uje, ºe existuje
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rozumný odhad pro limit po£tu hran vzhledem k velikosti grafu, které by operátor
m¥l svým p·sobením zm¥nit.

6.2 Operátory k°íºení

V poslední kapitole se budeme v¥novat rekombina£ním operátor·m. Rekombina£ní
operátory slouºí v genetickém algoritmu jakoºto hlavní prohledávací mechanismus
stavového prostoru. Jsou zodpov¥dné za proces k°íºení a ur£ují, jakým zp·sobem bu-
dou z rodi£ovských chromozom· vytvo°eny chromozomy dce°iné. Stejn¥ jako v p°ed-
chozí kapitole 6.1, která se v¥novala operátor·m mutace, i v této kapitole si nejprve
ukáºeme jednotlivé druhy rekombina£ních operátor·. M¥jme na pam¥ti, ºe oby£ejné
rekombina£ní operátory pro bitové °et¥zce není moºné pouºít, protoºe by b¥hem
procesu k°íºení vznikaly jedinci, kte°í by neprezentovali validní pr·chod grafem. Po
seznámení s rekombina£ními operátory pouºitými b¥hem experiment· vyzkou²íme
jejich vliv na chod algoritmu. Pro zajímavost si uvedeme i jeden typ heuristiky, jejíº
pouºití je vhodné v úloze obchodního cestujícího.

Mnoho autor· se v minulosti zabývalo operátory k°íºení. Pro pot°eby této práce
je d·leºité zmínit p°edev²ím práce Hollanda [19], Hussaina a spol. [20] a Larrañagy
a spol. [21]. Pro porovnání vlivu operátor· na konvergenci genetického algoritmu
jsme £erpali z t¥chto uvedených prací. P°ipome¬me si, ºe na rozdíl od mutace se
procesu k°íºení ú£astní alespo¬ dva chromozomy. Podívejme se nyní na jednotlivé
typy operátor· pouºité v této práci.
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6.2.1 Jednobodové k°íºení - 1P

Ze v²ech uvaºovaných rekombina£ních operátor· si nejprve zmíníme nejjednodu²²í
jednobodové k°íºení. Nejprve je náhodn¥ zvolen d¥lící bod v jednom z rodi£·. Je-
den ze vzniklých segment· je p°ímo zkopírován do jednoho dce°iného chromozomu,
druhý segment je zkopírován do druhého potomka. Do volných pozic v potomcích
jsou popo°ad¥ zkopírovány geny z druhého rodi£e tak, aby vzniklý chromozom re-
prezentoval hamiltonovskou kruºnici v grafu.

Obrázek 27: Operátor 1P - jednobodové k°íºení

Rekombina£ní operátor jednobodového k°íºení garantuje, ºe velká £ást genetické
informace jednoho z rodi£· bude p°enesena do dal²í generace tém¥° beze zm¥ny.
Nevýhodou tohoto operátoru je ale slabá schopnost prozkoumávat body stavového
prostoru, protoºe takovýto druh k°íºení neumoº¬uje sloºit¥j²í kombinace genotyp·.
Po zk°íºení jsou si rodi£e a potomci velmi podobní, coº m·ºe být neºádoucí jev z
hlediska schopnosti algoritmu konvergovat k optimu.
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6.2.2 Cycle crossover - CX

Druhý rekombina£ní operátor, který si v práci zmíníme, nese název cycle crossover.
Funkce operátoru spo£ívá v identi�kaci cyklu, pomocí metody, kterou si popí²eme
v následujícím odstavci. Schéma funkce operátoru CX je ilustrováno na obrázku 28.

Obrázek 28: Operátor CX - cycle crossover

V prvním z rodi£· je náhodn¥ vybrán gen. V na²em p°íkladu na obrázku 28
byl vybrán gen na pozici 1 s hodnotou 5. K tomuto genu je nalezen korespondující
gen ve druhém rodi£i, který sdílí stejnou pozici v chromozomu. V p°íkladu tomu
odpovídá gen 1 na pozici 1 v chromozomu R2. V prvním rodi£i je poté vyhledán
gen se stejnou hodnotou (nikoliv pozicí). V R1 by tomu odpovídal gen s hodnotou 1
na pozici 5. Postup se opakuje, dokud není dokon£en cyklus. V p°íkladu by byl p°i
pouºití operátoru nalezen cyklus 5− 1− 6− 7− 5. Nalezený cyklus je p°enesen do
obou potomk· se stejnými pozicemi, ve kterých se nachází v jednotlivých rodi£ích.
Volné geny v potomkovi D1 jsou poté dopln¥ny geny z rodi£e R2 a geny v potomkovi
D2 jsou získány z R1. Díky charakteru pr·b¥hu operátoru nem·ºe dojít ke kolizím
dvou gen· se stejnou hodnotou v jednom chromozomu. Pozice zkopírovaných gen·
jsou proto v potomcích totoºné s pozicemi gen· u rodi£·. M·ºe nastat situace, kdy
má cyklus stejnou délku jako celý chromozom. V takovém p°ípad¥ sice dochází ke
k°íºení, potomci ale mají stejnou podobu jako rodi£e.

46



6.2.3 Position-based crossover - POS

Position-based crossover je dal²í z rekombina£ních operátor·, kterým se v této práci
budeme v¥novat. Na za£átku procesu k°íºení je náhodn¥ vygenerován seznam po-
zic v chromozomu, který je pro oba rodi£e shodný. Geny nacházející se na t¥chto
pozicích jsou zkopírovány popo°ad¥ z rodi£· R1, R2 do potomk· D1, D2. Zbývající
pozice v D1 jsou poté popo°ad¥ dopln¥ny z chromozomu R2 tak, aby se v potomkovi
nevyskytovaly duplikátní geny. Volné pozice v D2 jsou stejným zp·sobem zapln¥ny
geny z R1. Pr·b¥h k°íºení za pomoci operátoru POS je znázorn¥n na obrázku 29.

Obrázek 29: Operátor POS - position-based crossover

Proces výb¥ru pozic, které z·stanou zachovány, je zcela náhodný. V pr·m¥ru
bychom ale o£ekávali zachování 50% gen·. Operátor umoº¬uje p°enesení velkého
po£tu osamocených gen·, nicmén¥ potomci pravd¥podobn¥ zd¥dí i v¥t²í mnoºství
krat²ích segment·, které se p·vodn¥ vyskytovaly v rodi£ích.
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6.2.4 Ordered crossover - OX

Operátor ordered crossover poprvé zmín¥ný Davisem v jeho práci [22] má za úkol
zachovat relativní po°adí vrchol· v chromozomu. Nejprve jsou náhodn¥ vybrány
dv¥ pozice, ve kterých jsou rodi£e rozd¥leni na t°i segmenty. Centrální segmenty
jsou poté zkopírovány z rodi£· na potomky. Zbývající volné pozice jsou vypln¥ny
stejným zp·sobem jako u operátor· 1P a POS. Op¥t platí, ºe volné pozice dce°iného
chromozomu D1, který obsahuje segment rodi£e R1, jsou zapln¥ny geny z rodi£e R2.
Analogicky pozice v D2 jsou zapln¥ny geny z rodi£e R1.

Obrázek 30: Operátor OX - ordered crossover

Obrázek 30 ukazuje proces k°íºení za pouºití operátoru OX. Oba centrální seg-
menty p°echázejí do dal²í generace beze zm¥ny. Chromozom·m je tak umoºn¥no
zachovat potenciáln¥ d·leºitý kus genotypu a p°enést ho do dal²ích generací. Za-
chováním alespo¬ £ásti relativního °ádu gen· z druhého rodi£e dochází k vytvo°ení
potomka, který má zna£nou ²anci na vysokou �tness.
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6.2.5 Partially mapped crossover - PMX

Partially mapped crossover, neboli PMX, byl poprvé zmín¥n Goldbergem a Linglem
[23]. Jejich cílem bylo navrhnout operátor, který by zabezpe£il p°enos co nejvíce jed-
notlivých segment·, které zp·sobují vysokou �tness chromozomu, do dal²í generace.
Výsledkem jejich snaºení je PMX.

Obrázek 31: Operátor PMX - partially mapped crossover

Podívejme se nyní blíºe na obrázek 31, který ukazuje proces k°íºení pomocí ope-
rátoru PMX. Na první pohled je vid¥t, ºe na rozdíl od ostatních rekombina£ních
operátor·, obsahuje PMX jeden mezikrok navíc. Stejn¥ jako v p°edchozích p°ípa-
dech jsou zvoleny dva body, které rozd¥lují rodi£e na t°i segmenty. Mezi centrálními
segmenty se vytvo°í mapování hodnot mezi geny, které leºí na stejných pozicích
v chromozomu. Jedna hodnota se m·ºe mapovat na více jiných stejn¥ jako v na-
²em p°íkladu. Po výb¥ru pozic pro vytvo°ení segment· bychom dostali následující
mapování:

9 ⇔ 9, 2 ⇔ 10, 1 ⇔ 6 ⇔ 7

V mezikroku jsou nejprve vytvo°eny kopie rodi£ovských chromozom·, u kterých
jsou následn¥ prohozeny centrální segmenty, £ímº vznikají protodce°iné chromozomy
D′

1, D
′
2. V²echny ostatní geny jsou poté transformovány na D1, D2 pomocí d°íve

vytvo°eného mapování na validní hodnoty.
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6.2.6 Porovnání vlivu rekombina£ních operátor·

Po seznámení se v²emi typy operátor· k°íºení, které v práci pouºijeme, si ukáºeme
ú£innost algoritmu p°i pouºití t¥chto operátor· na r·zných úlohách. Pro simulace
budeme uvaºovat optimální hodnoty pro parametry, které jsme v této práci d°íve
ur£ili. V²echny simulace byly op¥t pr·m¥rovány ze 100 realizací algoritmu, v zájmu
rozumné výpo£etní náro£nosti proto byla zvolena populace o velikosti N = 100.
Míra elitismu a míra mutace byly zvoleny s hodnotami ER = 0.2,MR = 0.002. Pro
srovnání je uvedena i verze algoritmu, která vyuºívá 2-opt heuristiku [24]. Jedná se
o jednoduchou heuristiku p·vodn¥ vyvinutou pro °e²ení úlohy obchodního cestují-
cího. V chromozomu se hledá posloupnost gen·, která p°i pr·chodu grafem vytvá°í
p°ek°íºené hrany. Pokud je taková posloupnost nalezena, je v chromozomu p°esklá-
dána tak, aby byla procházena v opa£ném sm¥ru. Tento p°ístup je shodný s funkcí
operátoru RSM.

Obrázek 32: Porovnání rekombina£ních operátor· - 30 vrchol·

Obrázek 32 ilustruje o£ekávané pr·b¥hy genetických algoritm· p°i výb¥ru jednot-
livých rekombina£ních operátor·. Nejh·°e si jednozna£n¥ vedl algoritmus s operáto-
rem CX. Prvních 10 generací konvergoval podobn¥ rychle jako ostatní varianty, poté
ale rychlost konvergence významn¥ zpomalila. Lépe si vedly algoritmy vyuºívající
operátory jednobodového k°íºení, PMX a POS. Nicmén¥ i tyto algoritmy pom¥rn¥
rychle ztratily schopnost rychle konvergovat k optimu. Ze zkoumaných operátor·
poskytuje nejlep²í výsledky jednozna£n¥ operátor OX, který se dostate£nou rych-
lostí p°ibliºoval k optimu aº do 100. generace. Schopnost konvergence algoritmu lze
zna£n¥ posílit pouºitím heuristiky. Zelená k°ivka p°edstavuje algoritmus, který ke
svému chodu vyuºil operátor OX a zárove¬ 2-opt heuristiku. Jiº po 75 generacích
na²el algoritmus °e²ení velice blízko optima. Podívejme se nyní na dal²í p°íklady
z knihovny TSPLIB [13].
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Obrázek 33: Porovnání rekombina£ních operátor· - att48, eil101

Typické pr·b¥hy algoritmu ve sloºit¥j²ích úlohách jsou vykresleny na obrázku 33.
Problémy att48 a eil101 se 101 vrcholy p°edstavují podstatn¥ t¥º²í úlohy, zejména
kv·li nesrovnateln¥ v¥t²ímu stavovému prostoru. U problému att48 m·ºeme pozoro-
vat tém¥° totoºné chování jednotlivých verzí algoritmu jako na obrázku 32. Operátor
CX rychle ztrácí rychlost konvergence a z·stává daleko od optima. Rekombina£ní
operátory 1P, PMX a POS dosahují lep²ích výsledk·, stále se ale nacházejí p°íli²
daleko od optima. Jediný algoritmus, který se k optimu alespo¬ p°iblíºil byl algorit-
mus vyuºívající operátor OX. Hybridní algoritmus s 2-opt heuristikou op¥t poskytl
podstatn¥ lep²í výsledky.

Úloha eil101 se svými 101 vrcholy jiº pro algoritmy s parametry uvedenými na
za£átku kapitoly p°edstavovala obtíºn¥ °e²itelný problém. Operátor CX dosahuje
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oproti ostatním zkoumaným úlohám lep²ího výsledku, nicmén¥ ze v²ech zkouma-
ných alternativ stále poskytuje nejhor²í odhad optimální cesty. Operátory 1P, POS
a PMX pom¥rn¥ brzy vy£erpají dostupný genotyp a proces konvergence je siln¥
utlumen. Operátor OX op¥t p°ed£il v²echny ostatní typy rekombina£ních operá-
tor·. V tomto p°ípad¥ se ale ani hybridní algoritmus vyuºívající 2-opt heuristiku
nep°iblíºil k optimu.

M¥jme na pam¥ti, ºe schopnost konvergence algoritm· byla ovlivn¥na volbou ve-
likosti po£áte£ní populace N = 100. Zv¥t²ením populace dojde ke zlep²ení procesu
konvergence pro v²echny varianty rekombina£ních operátor·. Výsledky pokus· jasn¥
ukazují, ºe pro symetrickou úlohu obchodního cestujícího je ze zkoumaných operá-
tor· nejlep²í volbou pro operátor OX. P°i porovnání chování £istých genetických
algoritm· a hybridního algoritmu, který vyuºívá heuristiku, je z°ejmé, ºe hybridní
algoritmy mohou se stejnými parametry dosáhnout daleko lep²ích výsledk·. Pouºitá
2-opt heuristika je jedna z nejjednodu²²ích heuristik pro úlohu obchodního cestu-
jícího. Existují dal²í, so�stikovan¥j²í p°ístupy, jako nap°íklad 3-opt [25] heuristika.
3-opt heuristika se °ídí velmi podobnými principy jako 2-opt. Odstran¥ním 3 hran v
grafu je chromozom rozd¥len na 3 segmenty. Segmenty lze poté spojit dohromady 7
novými uspo°ádáními a vzniká tak 7 nových chromozom·. Pokud je �tness n¥kterého
z nových chromozom· vy²²í neº �tness p·vodního chromozomu, dojde k nahrazení
p·vodního chromozomu jedincem s vy²²í �tness. V sou£asnosti jedna z nejlep²ích
heuristik pro °e²ení úlohy obchodního cestujícího, Lin-Kernighanova heuristika [26],
iterativn¥ vylep²uje °e²ení postupným p°eskupením hran v grafu. Pokud je nalezeno
lep²í °e²ení neº °e²ení p·vodní, je p·vodní chromozom nahrazen novým a proces se
opakuje, dokud není dosaºeno lokálního minima �tness funkce. Hybridizací genetic-
kých algoritm· za pouºití heuristik lze dosáhnout mnohem lep²ích výsledk· neº p°i
pouºití samotných genetických algoritm·. Úskalí ale spo£ívá ve výpo£etní sloºitosti
heuristik, které na rozdíl od genetického algoritmu s teoretickou výpo£etní sloºitostí
vzhledem k po£tu vrchol· O(n), mají výpo£etní sloºitost alespo¬ kvadratickou.

Z poznatk· získaných v pr·b¥hu práce m·ºeme ur£it strategii, která je vhodná
pro nalezení optimálního °e²ení, nebo alespo¬ °e²ení blízkého optimu. Vhodnou vol-
bou velikosti po£áte£ní populace N

.
= 100 pro problémy, které pot°ebujeme vy°e²it

okamºit¥, nebo N v °ádu tisíc· pro problémy, kde nejsme v £asové tísni, zabezpe£íme
dostate£nou genetickou rozmanitost. Pouºitím podp·rných mechanism· selekce, na-
p°íklad turnajové selekce, zrobustníme proces výb¥ru jedinc· s vysokou �tness pro
k°íºení. Aplikací elitismu s mírou ER ∈ (0, 1; 0, 3) významn¥ posílíme pravd¥podob-
nost, ºe se dob°e adaptovaní jedinci dostanou do následující generace beze zm¥ny.
Vhodnou volbou míry mutace MR

.
= 0, 002 poskytneme algoritmu mechanismus

úniku z lokálního minima, který zárove¬ negativn¥ neovliv¬uje schopnost algoritmu
konvergovat. Výkonnost algoritmu lze zna£n¥ posílit pouºitím vhodné heuristiky,
která je ale jedine£ná pro konkrétní typ úlohy. V úloze obchodního cestujícího jsme
si pouze jako p°íklad uvedli heuristiky 2-opt, 3-opt a Lin-Kernighanovu heuristiku.
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7 Záv¥r

Cílem této práce bylo seznámit se s principy genetických algoritm· a demonstro-
vat jejich funkci na úloze obchodního cestujícího. V první kapitole jsme si nejprve
p°edstavili samotnou úlohu obchodního cestujícího a vymezili poºadavky na syme-
tri£nost a eukleidovský prostor, ve kterém jsme úlohu °e²ili. V následující kapitole
jsme si vysv¥tlili d·leºité pojmy a principy genetických algoritm· a seznámili se s
jednotlivými mechanismy a operátory, které algoritmus ke svému chodu vyuºívá. Na
záv¥r kapitoly jsme si uvedli výhody genetických algoritm· oproti ostatním p°ístu-
p·m a vysv¥tlili si d·vody, pro£ je vhodné vyuºít genetické algoritmy práv¥ v úloze
obchodního cestujícího.

Ve t°etí kapitole jsme se zam¥°ili na t°i d·leºité parametry: velikost populace N ,
míru elitismu ER a míru mutace MR. Provedli jsme pokusy s cílem ur£it optimální
hodnoty pro tyto parametry zejména s ohledem na schopnost algoritmu konvergovat
k optimu a na výpo£etní £as. Experimentáln¥ jsme ur£ili výrazné zlep²ení chování
algoritmu pro postupné zvy²ování populace aº do hodnoty N

.
= 100. Vy²²í hodnoty

vedou ke zlep²ení schopnosti algoritmu konvergovat, nicmén¥ vliv jiº není tak vý-
razný a pouºití velkých populací je vhodné spí²e pro zpracování, které není nutné
dokon£it v reálném £ase. Pro míru elitismu a pro míru mutace jsme ur£ili optimální
hodnoty na základ¥ experiment· provedených na n¥kolika úlohách s rozdílnou ob-
tíºností. Míra elitismu ER ∈ (0, 1; 0, 3) se ukázala jako optimální pro r·zné úlohy
a podstatn¥ zlep²ila schopnost algoritmu najít lep²í °e²ení neº bez pouºití elitismu.
Vysoké hodnoty míry elitismu vedly k p°íli²né degradaci genotypu a algortimus uvízl
v lokálních minimech. Míra mutace MR má podobný vliv na konvergenci jako míra
elitismu. Vhodná hodnota míry mutace MR

.
= 0, 002 umoº¬uje algoritmu vysvobo-

zení z lokálního minima a nalezení lep²ího °e²ení, nicmén¥ v nastavení, ve kterém
mutace slouºí pouze jako pomocný operátor, není zlep²ení p°íli² významné. Na dru-
hou stranu zvý²ení hodnoty nad MR = 0, 05 vede k pozvolnému zhor²ení chování
algoritmu. P°i dal²ím zvy²ování hodnoty MR algoritmus zcela ztrácí schopnost kon-
vergovat a jeho charakter se m¥ní na náhodné prohledávání.

V poslední kapitole jsme se v¥novali jednotlivým operátor·m mutace a rekombi-
na£ním operátor·m. Nejprve jsme si p°edstavili n¥které operátory mutace, vysv¥tlili
jejich principy a ukázali si jejich pr·b¥h na p°íkladech. Poté jsme porovnali jejich vliv
na genetický algoritmus v sérii pokus· se za�xovanou vstupní populací, abychom co
nejvíce omezili vliv rekombina£ních operátor·. Ve v²ech pokusech dosahoval nejhor-
²ích výsledk· algoritmus s operátorem PSM, který svým p·sobením p°íli² zasahuje
do struktury chromozomu. Nejlep²í chování vykazovaly algoritmy vyuºívající ope-
rátory mutace SSM a CIM. Je nutné si p°ipomenout, ºe pro získání výsledk· bylo
nutné zv¥t²it po£et generací a hlavn¥ podstatn¥ navý²it hodnotu míry mutace aº
na únosnou mez MR = 0, 05. Pokud za hlavní prohledávací mechanismu povaºujeme
rekombina£ní operátory, a operátory mutace slouºí jen jako pomocný mechanismu
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proti uvíznutí v lokálním minimu, není p°íli² významné, jaký typ mutace algoritmus
pouºívá. Mnohem d·leºit¥j²í je správná volba hodnoty míry mutaceMR, kterou jsme
si uvedli v p°edchozím odstavci.

Ve druhé £ásti poslední kapitoly jsme se seznámili s rekombina£ními operátory.
Op¥t jsme si uvedli jednotlivé typy, vysv¥tlili jejich principy a p°edvedli na jedno-
duchých p°íkladech. Algoritmy vyuºívající r·zné typy k°íºení jsme poté podrobili
experiment·m, s cílem identi�kovat nejlep²í ze zkoumaných operátor·. Na rozdíl od
operátor· mutace, mají rekombina£ní operátory významný vliv na schopnost algo-
ritmu konvergovat. V pr·b¥hu pokus· byly pouºity parametry s hodnotami, které
byly zji²t¥ny v pr·b¥hu této práce. Po vyhodnocení experiment· se jako nejlep²í
volba pro typ k°íºení jeví operátor OX. Pro zajímavost byl pouºit i algoritmus vyu-
ºívající 2opt heuristiku, který ze v²ech ostatních verzí algoritmu poskytuje nejlep²í
výsledky.

Jako nejlep²í postup pro °e²ení problému obchodního cestujícího se jeví pouºití
hybridního genetického algoritmu, který vyuºívá heuristiku charakteristickou pro
danou úlohu, s parametry získanými v této práci. Pouºití heuristiky v kombinaci se
správn¥ zvolenými parametry významn¥ posiluje schopnost genetického algoritmu
nalézt dobré °e²ení. Budoucí práce by se mohly zabývat hybridizací genetických
algoritm· a pouºitím heuristik vhodných pro konkrétní problémy. Rozvinutí této
práce by se mohlo zabývat nap°íklad pouºitím heuristických rekombina£ních operá-
tor· nebo implementací heuristik vhodných pro °e²ení úlohy obchodního cestujícího,
zvlá²t¥ pak Lin-Kernighanovy heuristiky.
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A P°íloha

Tato sekce obsahuje ukázky graf· z TSPLIB, na kterých byly testovány genetické
algoritmy. Jedná se o grafy att48, eil101 a tsp225. Na následujícíh grafech jsou
zobrazena optimální °e²ení a pro ilustraci °e²ení nalezená genetickým algoritmem.
V pr·b¥hu práce bylo ukázáno, ºe genetické algoritmy bez heuristik mohou dob°e
vy°e²it úlohy, které svou obtíºností odpovídají úloze att48. Pro graf tsp225 je vyob-
razeno pouze optimální °e²ení, protoºe pro algoritmus je bez heuristiky nebo velmi
velké populace tém¥° nemoºné najít rozumné °e²ení v p°ijatelném £ase a vyobrazení
nalezeného °e²ení by bylo p°íli² nep°ehledné.

Pro graf att48 bylo nalezeno °e²ení, které je velmi blízko optimu a i p°i pohledu
na p°ílohu A je z°ejmé, ºe nalezené °e²ení je rozumné.

P°íloha B zobrazuje graf eil101 se 101 vrcholy. Nalezené °e²ení se od optima uº
li²í, nicmén¥ je moºné pozorovat pom¥rn¥ rozumné struktury.

V p°íloze C m·ºeme pozorovat rozmíst¥ní m¥st v grafu tsp225. Tento graf je
jiº p°íli² sloºitý pro nalezení °e²ení v rozumném £ase, své uplatn¥ní ale m¥l p°i
optimalizaci parametr·.
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