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SUMMARY

Most transportation tasks are tasks of a network nature. In the case of tasks
requiring the use of a large data set there arises the problem that exact
solutions are usually greatly time consuming. Therefore, in order to get a
solution within an acceptable timeframe we have to find a way of solving
tasks by means of different procedures. For application in practice, methods
termed metaheuristics have been developed, which work on the principles
of combinatorial optimisation and search for a solution within a limited
space of all the admissible solutions. The advantage of metaheuristics is
their polynomial time complexity, while their disadvantage is that there is
no guarantee of finding the optimal solution. Thanks to their relative
simplicity, the most frequently used and the most researched are genetic
algorithms. The aim of this paper was to create an own design for the
application of genetic algorithms and testing of genetic operators of a
genetic algorithm for calculating a selected location task. The optimisation
criterion was the selected minimisation of transportation work for its
simplicity and possibility of calculation by way of an exact method,
required for the comparison of metaheuristic results and the selection of an
appropriate combination of genetic operators and parameters of the task.
Since the criterion does not form part of the genetic algorithm’s mechanism,
in future it will be possible to change the criterion while keeping the genetic
algorithm fully functional. For the purpose of testing, software has been
developed for solving the given task by way of a brute-force x method and
applied genetic algorithm with designed variant operators of selection,
crossover and mutation and further parameters of the task. Using a smaller
dataset, a test was run on all the designed variants of genetic operators and
parameters that were compared with the optimal solution. The best two
resultant combinations of parameters found for a different number of placed
depots were then tested on a larger dataset. A comparison with the optimal
solution was made only for those cases that could be calculated within an
adequate time. The results of extensive tasks were gained exclusively via
the genetic algorithm (optimal solutions would take a number of years for a
computer to find) and were depicted in graphs. The outcome of the work is
a functioning application for calculating selected discrete location tasks
with the aid of a genetic algorithm. In this application the user is able to
create a complete graph to be examined, to set genetic operators and their
parameters and to run a calculation of genetic algorithms. At the same time
the application is able to calculate a given task via an exact method (for
scope-limited tasks) so that the user can compare the genetic algorithm
results with the optimal solution to the task.
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SOUHRN

VétSina problémtt v dopravé predstavuje problémy, které maji sitovy
charakter. Pfi aplikaci na problémy, které vyzaduji pouziti velkého
mnozstvi dat se setkavame s problémem, ze exaktni feSeni maji obvykle
velké Casové naroky. Proto, abychom dostali feSeni v pfijatelném Ccase,
musime najit zplsoby feSeni problému jinymi postupy. Pro aplikace v praxi
byly vyvinuty metody, oznaCované jako metaheuristiky, které pracuji na
principech kombinatorické optimalizace a hledaji feSeni na omezeném
prostoru vSech pfipustnych feseni. Vyhodou metaheuristik je polynomialni
Casova ndro¢nost, naopak nevyhodou je, ze neni zarueno nalezeni
optimalniho feSeni. Nejcasteji pouzivané a nejvice prozkoumané jsou pro
svou relativni jednoduchost genetické algoritmy.

Cilem pfedmétné prace byl vlastni navrh aplikace genetickych algoritmi
atestovani genetickych operatori genetického algoritmu pro vypocet
vybrané loka¢ni tlohy. Kritériem optimalizace byla zvolena minimalizace
dopravni prace pro svou jednoduchost a moznost vypoctu exaktni metodou,
nutného pro porovnani s vysledky metaheuristického piistupu a volby
vhodné kombinace genetickych operatori a parametri ulohy. Vzhledem
k tomu, Ze kritérium neni soucasti mechanismu genetického algoritmu, bude
mozné V budoucnu kritérium zménit, a presto geneticky algoritmus bude
plné¢ funkéni. Pro testovani byl vyvinut software pro feSeni dané ulohy
pomoci exaktni metody hrubé sily a aplikovaného genetického algoritmu
Snavrzenymi variantnimi operatory selekce, kiizeni a mutace a dal$imi
parametry Glohy. Pro mensi soubor dat byly testovany vSechny navrZzené
varianty genetickych operatori a parametrd, které byly porovnany
s optimalnim feSenim. Dvé nejlepsi nalezené vysledné kombinace
parametrti pro rozdilny pocet umistovanych dep byly dale testovany na
vétsim souboru dat. S optimalnim feSenim byly porovnany jen piipady,
které byly mozné vypocitat v piijatelném ¢ase. Vysledky rozsahlych tloh
byly ziskdny pouze genetickym algoritmem a byly graficky zobrazeny
(optimalni feseni by pocita¢ hledal v fadu let).

Vystupem prace je funkéni aplikace pro vypocet vybrané diskrétni lokaéni
ulohy pomoci genetického algoritmu. V predmétné aplikaci bude moci
uzivatel vytvofit uplny graf, ktery chce zkoumat, nastavit genetické
operatory a jejich parametry a spustit samotny vypocet genetického
algoritmu. Zaroven je aplikace schopna vypocitat danou tlohu exaktni
metodou (pro omezené rozsahlé ulohy), aby uZivatel mél moznost porovnat
vysledky genetického algoritmu s optiméalnim feSenim ulohy.
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1. LOKACNI ULOHY

Lokac¢ni ulohy fesi optimalni rozmisténi stfedisek obsluhy (dep) na siti
vzhledem k pozadavkim na obsluhu Spfedem zndmym poctem
umistovanych dep. Umisténi je optimalizovano z hlediska optimaliza¢nich
kritérii, které zavisi na charakteru ulohy a funkci zafizeni. Kritéria mohou
zahrnovat maximalizace zisku (rozdil mezi piijmy plynoucimi
z poskytovani sluzeb zakaznikim a naklady na vystavbu zatizeni a jejich
provozu), maximalizace objemu tokli (maximalni objem poskytovanych
sluzeb), minimalizace délky tokli (Casové - minimalizace €asu potfebného
k dosazeni kazdého mista sité, ve kterém muZe pozadavek na obsluhu
vzniknout, metrické ¢i nakladové) pfi dosazeni limitniho objemu toku ¢i
splnéni jiného limitu (doba cestovani nesmi piekro€it jisty limit),
maximalizace efektu pro zékaznika, minimalizace nakladi pro zakaznika,
minimalizace dopravni prace. Pfi feSeni lokacnich tuloh se uplatiuje
predev§im apardt matematické a lokani analyzy, matematické
programovani,  optimalizace na  grafech, heuristické  metody
a metaheuristiky. Znacné potize dosud plsobi rozsahlé¢ diskrétni lokacni
ulohy z diivodu kombinatorického charakteru alohy [1].

Kombinaci vy$e uvedenych moznosti vznikd mnozstvi tloh, pro které
je tieba aplikovat rizné matematické modely a postupy feseni. Praktickych
postupit vedoucich k feSeni lokaénich tloh je velké mnozstvi. Mezi
nejbézngjsi aplikace v dopravé patii:

e optimalizace umisténi vozidel hasi¢ské sluzby, rychlé zachranné

sluzby,

e optimalizace umisténi opraven automobild,

e optimalizace umisténi havarijnich stfedisek pro plynarenskou,

vodovodni, energetickou, telekomunikacni sit,

e optimalizace umisténi novych administrativnich, komer¢nich ¢i
jinych objektu,
optimalizace umisténi skladi, pekaren,
optimalizace umisténi Cistiren, sbéren pradla,
optimalizace umisténi postovnich Gfadu, bankomatu,
optimalizace umisténi ¢erpacich stanic pohonnych hmot,
optimalizace umisténi stroji ve vyrobni hale,
optimalizace umisténi skladek posypového materidlu pro zimni
udrzbu komunikaci,

e optimalizace umisténi pobockové sit¢ pro servisni ¢innost,
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e optimalizace umisténi velkoobchodu,
e optimalizace umisténi logistickych center.

1.1 Charakteristika vybrané dopravni lokac¢ni ulohy

Rozsahla diskrétni lokacni uloha s deterministickym pozadavkem na
obsluhu. Bézné komunikaéni sité, kde vrcholy ptedstavuji kiizovatky
komunikaci a hrany jednotlivé useky komunikaci. Neorientovany graf je
hranové ohodnoceny, ohodnoceni vyjadiuje délku hrany. Pojmem stfedisko
je oznacen urcity uzel dopravni sité, ktery ma pro urCitou Cast sité, tzv.
atrakéni obvod, jisté zvlastni poslani. Dale jsou zadany bud’ pozadavky ve
vrcholech. Cilem je stanovit vrcholy sité, do kterych maji byt umisténa
stiediska obsluhy (depa) tak, aby byla minimalizovana nakladova funkce.
Byla zvolena nakladova funkce vyjadiujici dopravni praci pii obsluze
vrcholi, a to z toho divodu, abychom mohli danou ulohu fesit i exaktnim
vypotem pro maly pocet vrcholi sité a srovnat oba vysledky. Poté
aplikovat na rozsahlé diskrétni tloze s velkym poctem vrcholi sité. Vahy
vrcholti budou predstavovat pocet obyvatel a tudiz dulezitost vrcholu.
Terminologie a zakladni pojmy vychazi z ([2], [3]). Uvazujeme kompletni
souvisly, ohodnoceny, neorientovany graf. Vybrana lokacni tlohy bude
feSena jednou z metaheuristik, aplikaci genetickych algoritmi (GA).

2. VLASTNI NAVRH GA VYBRANE LOKACNI ULOHY

Predmétna kapitola popisuje navrh genetického algoritmu, ktery bude
pfizpisoben pro pouziti pfi vypoétu vybrané lokac¢ni tlohy. Z divodu
nasledného testovani vybranych variant a parametri navrhu feseni zde
budou vysvétleny jednotlivé kroky genetického algoritmu v podobé
vhodného koédovani ulohy, volby kriteridlni funkce, variantni navrhy
jednotlivych  genetickych  operatort  vcetné¢ parametricky zvolené
pravdépodobnosti kiizeni a mutace a doplnéni ulohy o stupeil elitismu.
Néktera feSeni budou jen teoretickd a nebudou vstupovat do nasledné
softwarové aplikace vyvinuté pro testovani kvality zvoleného navrhu, a to
z davodu dodrzeni piiméfeného rozsahu této prace ([1], [4], [5], [6], [7], [8],
[9], [10]).

2.1 Kodovani jedince, fitness funkce, elitai‘stvi, kontrola
Koédovani jedince
Jedinec je vybrana podmnozina stiedisek obsluhy - dep (k-tice) z celkového

poctu n uzld. Reprezentace jedince je ptirozené zobrazeni podmnoziny dep,
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tj. pole celych &isel o k prvcich, ¢isla v poli jsou v rozsahu 1-n. Z hlediska
implementace algoritmu mutace (a také kiizeni) je vyhodné&j$i zvolit
reprezentaci, ktera se bézné pouziva pro implementaci mnoziny
V programovacich jazycich. Jde o =zobrazeni charakteristické funkce
mnoziny. Pro celkovy pocet n uzll je jedinec reprezentovan jako bitové
pole o n prvcich. Patii-li uzel i do vybrané podmnoziny dep, ma prvek (bit)
v poli s indexem i hodnotu 1, jinak 0. U kazdého jedince bude v poli k
jedni¢ek. Mame celkem n = 8 uzli oznaenych vl az v8. Necht' k = 4.
Podmnozina dep (v1, v4, v5, v8) bude reprezentovana tak, jak ukazuje
obrazek 1.

iTofo[: [+ o o]

Zdroj: autor
Obrazek 1 Reprezentace jedince
Fitness funkce

Kritériem kvality je dopravni prace podle vztahu (1) a (2), kterou budeme
minimalizovat.
f(0,)=min {f (Do)}
% @
F(D)=2% 2 2-du,v) wlu) )
veD; ued (v)
kde: D, - viechny k — prvkové podmnoziny V, d(u, v) - vzdalenost mezi

dvéma vrcholy, w(v) - vadha vrcholu v, poCet pozadavkli na obsluhu,
dilezitost vrcholu apod..

Elitarstvi

Vedlej$im parametrem algoritmu je elitafstvi, které mize nabyvat stupné
jedna az (n-3), kde n vyjadiuje pocet jedinct v generaci. Uvedeny rozsah je
zvolen proto, aby pfi jakémkoliv nastaveni mohl algoritmus bézet dale (pfi
nastaveni tercialni selekce by algoritmus nemél jiz z c¢eho vybirat).
Prakticky vSak budeme volit elitafstvi v rozmezi 0-2.

Kontrola jedinct v generaci jedinci



Kontrola platnych jedinct probiha pribézné v operaci kiizeni a v mutaci.
Genetické operatory jsou navrzeny tak, aby respektovaly platnost jedinct
(stejny pocet dep/pocet jednicek v jedinci). Dale probiha pribézna kontrola
v kazdé iteraci a pii kazdé operaci kiiZzeni a mutace, aby dva jedinci nebyli
shodni s jiz pfifazenych do nové generace. Nasim pozadavkem je, aby
V nové generaci se pfedmétné duplicity nenachazely, proto oznaceni jedinci
jsou zahozeni a pocita se dal$i mnozina jedinct, dokud se nova generace
nenaplni unikatnimi jedinci.

2.2 Geneticky operator selekce

Pro ulohu byla variantné zvolena binarni a tercidlni turnajova selekce
a vazena ruleta.

e binarni — z pfedchozi generace nahodn& vybirame dva jedince
a z nich posouvame dal jedince s lepsi hodnotou fitness funkce,

e tercidlni — ndhodné vybirame tii jedince a z nich nejlepsi (s nejnizsi
hodnotou fitness funkce) pokracuje v algoritmu dale,

e vazena ruleta - z divodu zvoleni selekce vaZenou ruletou, musi byt
fitness funkce transformovana, protoze pii vypoctu kriterialni
funkce jsou lepsi jedinci ohodnoceni mensi hodnotou. Algoritmy
vybéru pak predpokladaji, ze pravdépodobnost vybéru i-tého
jedince do dalsi generace je umérna hodnoté fitness fi podle vztahu

(3).

Linearni transformace podle vztahu uvedeného v [11]:

14 (s-=1)(DP —avg)
best — avg 3)

fitness =

kde avg je primérna hodnota dopravni prace (DP) v generaci, best je
nejlepsi hodnota DP v generaci. Parametr s (obvykle v rozsahu 1,2-2) #idi
selekéni tlak. Aby jedinci s hodnotou dopravni prace horsi nez primér
neméli zapornou hodnotu fitness, voli se podle [11] alternativné s:

best — avg

s=1+ ———
best — worst (4)

Pro danou hodnotu s maji nejhorsi jedinci hodnotu fitness nulovou. Pfi
popsaném postupu transformace fitness se nejhorsi jedinci v Zadném
piipadé nedostanou do dal§i generace, coz muize byt n€kdy nevyhoda
(mutaci $patného jedince se mize stat dobry).
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2.3 Geneticky operator kiiZeni

Z predchoziho kroku (selekce) nam vystupuje prubézné mnozina dvou
jedincti az do naplnéni generace, kteti pfistupuji dale ke kiiZzeni, které
probéhne v zavislosti na pravdépodobnosti kiiZzeni (oznaceno Pc). Pokud ke
kiizeni dojde, tak je moznych 8 variant, které budou sledovany. DalSich
devét variant kiizeni bude jen teoreticky naznaCeno. Jednotlivé varianty
kiizeni se 1isi podobou kopirovani casti genetické informace z rodice na
potomka a doplnénim jedince na kompletniho jedince. Kopirovani probiha
bud’ napevno (pro cely prub¢h algoritmu) nebo opét ndhodné ur¢ime, zda
U jedinci budeme kopirovat levou ¢i pravou stranu pro zvySeni stupné
volnosti genetického algoritmu. Potom leva ¢i prava strana R1 se zkopiruje
do P2 a obdobné z R2 do P1.

V dalsim kroku je potfeba urcit, jak se provede doplnéni zbyvajici ¢asti
potomkd. Opét zalezi na zplisobu zakddovani jedince. Dané doplnéni musi
fungovat tak, aby se po zpracovani tvotili platni jedinci.

Zvolenymi zpUsoby tedy jsou:

K¥iZeni jednobodové — Varianta 1 (LL) — pfi daném kiiZeni se nahodné
vybere bod kiizeni. Budeme kopirovat napevno (pro cely prub¢h algoritmu)
levou stranu (LS) rodi¢d (R1, R2) do potomku (P1, P2) — (LS R1 do P2 a
LS R2 do P1) a doplnéni na platného jedince bude probihat zleva (doplnéni
P1 probiha od bodu kiizeni vpravo rodicem R1 zleva). Doplnéni na
platného jedince probihd na jednotlivych pozicich (genech) do doby, kdy
jedni¢ky dosahnou celkového poétu K jedniek (poctu rozmistovanych dep
(k). V opaéném piipadé€, kdy jsme doplnénim na platného jedince nedosahli
pozadovaného poétu jedniéek v jedinci, ndhodné zvolime gen/y, kde
bude/ou jedni¢ka/y doplnénaly, ale pouze v dopliiovaci ¢asti jedince, jak
znazornuje obrazek 2 .
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P1
lefefel [T T[]

—

P2
Lfole] T[T T[]

zleva zprava

Zdroj: autor
Obrazek 2 Princip jednobodového ktiZzeni — Varianta 1

K¥iZeni jednobodové — Varianta 2 (LR) — pfi kiizeni se ndhodné vybere
bod kiizeni. Budeme kopirovat napevno (pro cely pribéh algoritmu) levou
stranu (LS) rodi¢a (R1, R2) do potomka (P1, P2) — (LS R1 do P2 a LS R2
do P1) a doplnéni na platného jedince bude probihat zprava (doplnéni P1
probiha od bodu kiizeni vpravo rodi¢em R1 zprava). Doplnéni na platného
jedince probihd na jednotlivych pozicich (genech) do doby, kdy jednicky
doséghnou celkového poétu k jedniGek (poétu rozmistovanych dep (K)).
V opacném pripadé, kdy jsme doplnénim na platného jedince nedosahli
pozadovaného poctu jedniCek v jedinci, ndhodné zvolime gen/y, kde
bude/ou jednicka/y doplnénaly, ale pouze v dopliovaci ¢asti jedince, jak
znazoriuje obrazek 3.

P1
Lefefe] T T [ 1]

—

P2
folef T L[]

zleva zprava

k=3
P1

[oofo [t To Ml 1]o]

— k=3

P2
HIOE [o]o]
Zdroj: autor

Obrazek 3 Princip jednobodového kiizeni — Varianta 2
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K¥iZeni jednobodové — Varianta 3 (RL) — pti kiizeni se ndhodné& vybere
bod kiiZzeni. Budeme kopirovat napevno (pro cely prubéh algoritmu) pravou
stranu (PS) rodi¢t (R1, R2) do potomki (P1, P2) — (PS R1 do P2 a PS R2
do P1) a doplnéni na platného jedince bude probihat zleva (doplnéni P1
probihd od bodu kfizeni vlevo rodicem R1 zleva). Doplnéni na platného
jedince probihd na jednotlivych pozicich (genech) do doby, kdy jednicky
dosghnou celkového poétu k jedniGek (poétu rozmistovanych dep (K)).
V opacném piipad€, kdy jsme doplnénim na platného jedince nedosahli
pozadovaného poctu jedniCek v jedinci, ndhodné zvolime gen/y, kde
bude/ou jedni¢ka/y doplnénal/y, ale pouze v dopliovaci ¢asti jedince, jak
znazornuje obrazek 4.

R1 P1

k=3
AolreeEeye [ [ [ [0 ]o]

k=3 —
R2 P2
_ LI T Jefefs]o]e]
Zleva zprava
P1 k=5 P1 3
S [ [1[ofo]  [of@Mof+[t]1]o]0]

k=3

P2

P2 k=1 —
DoDoojggbn oonoo
Zdroj: autor

Obrazek 4 Princip jednobodového kiizeni — Varianta 3

K¥iZeni jednobodové — Varianta 4 (RR) — pii kiiZzeni se ndhodné vybere
bod kiiZzeni. Budeme kopirovat napevno (pro cely prubéh algoritmu) pravou
stranu (PS) rodi¢t (R1, R2) do potomku (P1, P2) — (PS R1 do P2 a PS R2
do P1) a doplnéni na platného jedince bude probihat zprava (doplnéni P1
probiha od bodu kfizeni vlevo rodi¢em R1 zprava). Doplnéni na platného
jedince probihd na jednotlivych pozicich (genech) do doby, kdy jednicky
dosahnou celkového poctu k jedni¢ek (poétu rozmistovanych dep (k)).
V opaéném piipadé, kdy jsme doplnénim na platného jedince nedosdhli
pozadovaného poctu jednicek v jedinci, nahodné zvolime gen/y, kde
bude/ou jedni¢ka/y doplnénaly, ale pouze v dopliovaci ¢asti jedince, jak
znazorfiuje obrazek 5.
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k=
R1 P1

AolrEeEeye [ [ [ [ ]o]

k=3 —-
R2 P2
_ [T T Jefelrfolo]
Zleva zprava
P1 k=4 P1 k=2
[Eole] « [+ [+ [o]o] Lo TS + [+ [+ [ofo]

K= — k=3
P2

2
P2
[ofofsfofo] [ t[ofolo]s]olo]
Zdroj: autor

Obrazek 5 Princip jednobodového kiiZeni — Varianta 4

K¥iZeni jednobodové — Varianta 5 (N) — pii kiiZeni se nahodné vybere
bod kiizeni. Budeme kopirovat ndhodné (pro cely pribéh algoritmu) levou
stranu (LS) nebo pravou stranu (PS) rodi¢u (R1, R2) do potomku (P1, P2) —
(LS/PS R1 do P2 a LS/PS R2 do P1) a doplnéni na platného jedince bude
probihat ndhodné zleva/zprava (doplnéni P1 probiha od bodu kiiZeni
vpravo/vlevo rodicem R1 zleva/zprava). Doplnéni na platného jedince
probiha na jednotlivych pozicich (genech) do doby, kdy jedni¢ky dosdhnou
celkového poctu k jedniek (poctu rozmistovanych dep (k)). V opacném
pripadé, kdy jsme doplnénim na platného jedince nedosahli pozadovaného
poctu jedni¢ek v jedinci, ndhodné zvolime gen/y, kde bude/ou jednicka/y
doplnénaly, ale pouze v dopliiovaci ¢asti jedince.

K¥iZeni dvoubodové — Varianta 6 (L) — pfi kifzeni se nahodné vyberou
dvé pozice, mezi kterymi se jedinci zkiizi, tj. vSechny geny, které se nachazi
mezi predmétnymi pozicemi, si potomei téchto rodi¢t prohodi. Doplnéni na
platného jedince bude probihat zleva (doplnéni P1 probiha zleva od zacatku
jedince rodicem R1 zleva). Doplnéni na platného jedince probihd na
jednotlivych pozicich (genech) do doby, kdy jednicky dosahnou celkového
poctu k jedni¢ek (poétu rozmistovanych dep (k)). V opa¢ném piipadé, kdy
jsme doplnénim na platného jedince nedosahli pozadovaného poctu
jedni¢ek v jedinci, ndhodné zvolime gen/y, kde bude/ou jednicka/y
doplnénaly, ale pouze v dopliiovaci ¢asti jedince, jak znazoriuje obrazek 6.
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zleva zprava

i)
Zdroj: autor
Obrazek 6 Princip dvoubodového kiizeni — Varianta 6

K¥iZeni dvoubodové — Varianta 7 (R) — pfi kiiZeni se nahodné vyberou
dvé pozice, mezi kterymi se jedinci zkiizi, tj. vSechny geny, které se nachazi
mezi pfedmétnymi pozicemi, si potomci téchto rodi¢i prohodi. Doplnéni na
platného jedince bude probihat zprava (doplnéni P1 probiha zleva od
zacatku jedince rodi¢em R1 zprava). Doplnéni na platného jedince probiha
na jednotlivych pozicich (genech) do doby, kdy jednicky dosdhnou
celkového poctu Kk jedni¢ek (poctu rozmistovanych dep (k)). V opacéném
pripadé, kdy jsme doplnénim na platného jedince nedosahli pozadovaného
poctu jednicek v jedinci, ndhodné zvolime gen/y, kde bude/ou jednicka/y
doplnénaly, ale pouze v dopliiovaci ¢asti jedince, jak znazorfiuje obrazek 7.

zleva zprava

Zdroj: autor
Obrazek 7 Princip dvoubodového kiiZeni — Varianta 7
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K¥iZeni dvoubodové — Varianta 8 (N) — pfi kiizeni se ndhodné vyberou
dvé pozice, mezi kterymi se jedinci zkiizi, tj. vSechny geny, které se nachazi
mezi predmétnymi pozicemi, si potomcei téchto rodi¢ti prohodi. Doplnéni na
platného jedince bude probihat ndhodné zleva/zprava (doplnéni P1 probiha
zleva od zacatku jedince rodi¢em R1 zleva/zprava). Doplnéni na platného
jedince probihd na jednotlivych pozicich (genech) do doby, kdy jednicky
dosghnou celkového poétu Kk jedniGek (poétu rozmistovanych dep (K)).
V opacném piipadé, kdy jsme doplnénim na platného jedince nedosahli
pozadovaného poctu jedniCek v jedinci, ndhodné zvolime gen/y, kde
bude/ou jednicka/y doplnénaly, ale pouze v dopliiovaci ¢asti jedince.

Dalsi mozné varianty kiizeni, které nebudou déle testovany:

Varianta 9 — 18 — jednobodové kiizeni, ndhodné je vygenerovan bod
ktizeni. Tvorba potomka - ¢ast prvého rodiée nalevo od bodu kiiZeni je beze
zmény nakopirovana do potomka. Z druhého rodice je pak postupné zprava
od bodu kiizeni doplnén jedinec a tim i jednicky do celkového poctu
k jedni¢ek. Pokud celkovy pocet jedniGek neodpovida k, pokracujeme
dopliiovanim jednic¢ek zprava u druhého rodic¢e nalevo od bodu ktizeni, jak
znazornuje obrazek 8. Dalsi modifikace vzniknou: kopirovanim LS nebo PS
nebo ndhodné ¢asti genetické informace jednoho rodi¢e. Doplnéni na
platného jedince probiha z druhé ¢asti druhého rodice zprava nebo zleva
nebo nahodné od bodu kiizeni vpravo/vlevo nebo vpravo/vlevo od
nejvzdalengjsiho genu k bodu kiizeni. Vznikne celkem 10 riznych variant
feSeni.
R1 k=3 P1

Do ool ofe]  [ofolof [ [ [ ]

k=3 3
R2

P2
folal T LT[
Zleva zprava

Zdroj: autor

Obrazek 8 Varianta 9 - 18
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Varianta 19 — 24 - jednobodové kiiZeni, ndhodné je vygenerovan bod
kiizeni. Jde o modifikaci Varianty 1 az 5, kdy doplnéni na platného jedince
bude probihat zleva nebo zprava nebo nahodné (doplnéni P1 probiha od
nejvzdalenéjsiho genu k bodu kiizeni vpravo/vlevo rodi¢em RI1
zleva/zprava). Vznikne celkem 6 rdznych variant feSeni. Obrazek 9
znazornuje modifikaci Varianty 1 (LL).

R1 k=3 P1
[1fefr]ofef1]o]o Lofolof T T [ []

k=3 —
R2 P2
_ Llel+ [ [T TT]
zleva zprava
P1 k=2 P1 o
Lo [o [ o oo e [ofolo]+[ofiTo 4]
P2 k=4 _>Pz k=2

Zdroj: autor

Obrazek 9 Varianta 19 - 24

2.4 Geneticky operator mutace

Dalsim krokem v cyklu algoritmu je mutace, ke které pfistupuje kazdy
jedinec z mnoziny jednotlivé. Na zakladé hodnoty pravdépodobnosti
mutace (ozna¢ované Pym) dany jedinec zmutuje. Nasledné byly zvoleny tyto
dva typy mutace:

e Prohozeni jednoho genu — v jedinci se navzajem prohodi dva
geny,

Z podmnoziny je ndhodné vybran uzel, ktery je nahrazen uzlem, ktery se
Vv podmnoziné nevyskytuje, a ktery je také vybran nahodné. Prakticky je
mutace realizovana nasledovné: nahodné (s rovhomérnym rozlozenim) se
vygeneruje index i do pole. Tim se ur¢i alela (poloha genu), ktera bude
ménéna. Je-li gen (bit) s indexem i nastaven (uzel je v podmnoZing),
vynulyje se (uzel se vyjme z podmnoziny), je-li gen (bit) s indexem i nulovy
(uzel neni v podmnozing), nastavi se (uzel se vlozi do podmnoziny). Pak se
vygeneruje nahodné druhy index j, uréi se alela druhého genu. Pokud ma bit
s indexem j opa¢nou hodnotu, nez mél ptivodné bit s indexem i, invertuje
se. Tim je zdména dvou uzlti dokonéena. Pokud ma bit s indexem j stejnou
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hodnotu jako mél i-ty bit, hleda se linearné (cyklicky) smérem k vy$sim
indexim bit s opa¢nou hodnotou nez mél bit i, a ten se invertuje. ProtoZe je
1 <k < n, ptedmétny bit se vzdy najde. Princip mutace znazoriiuje obrazek
10.
i=3 i=8 i=1 jmAm—j=6
V1 V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8 V1 V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8

HO BHDID By OO B OB

\ /

VI V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8 V1 V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8
[ Jo i 2 ]2 oo 6] 1o [0 [1]
Zdroj: autor
Obrazek 10 Princip navrzené mutace

e Prohozeni dvou genii - jedna se o stejny postup jako pii prohozeni
jednoho genu, ale dana operace se provede dvakrat za sebou.

2.5 Vyvinuty software pro FeSeni vybrané lokac¢ni tilohy

Navrzené variantni feSeni aplikace genetickych algoritmi na vybranou
lokaéni ulohu bylo nutné testovat pro zjisténi kvality feSeni. Byla vyvinuta
aplikace s grafickym rozhranim pro prosttedi MS Windows. Aplikace je
nazvana ,Jlocation task®, je naprogramovana v jazyce C# a umoziuje
uzivateli pln¢ vyuzit vySe navrzené feSeni vypoctu lokacni ulohy pomoci
genetického algoritmu. Soucasti aplikace je i vypocet exaktni metodou
hrubé sily.

3. TESTOVANI A POSOUZENI KVALITY VYSLEDKU

Vybrana lokaéni tloha byla feSena dvéma metodami, exaktné¢ metodou
hrubé sily a vySe navrZzenym genetickym algoritmem s variantni volbou
genetickych operatort a parametrti. VSechny navrzené varianty a parametry
byly testovany v softwarové aplikaci ,,Location task“ na men$im datovém
souboru (72 vrcholl v grafu) a pouze varianty a parametry nejlepSich
nalezenych feSeni byly testovany na vétsim datovém souboru (394 vrcholi
v grafu). Exaktné byly feSeny vSechny varianty u mensiho souboru dat,
protoze u vétsiho souboru dat je mozné v realném case testovat jen vybrané
kombinace vrcholl a umistovanych dep.
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Mensi soubor dat — jednd se o okresni mésta Ceské republiky. Podet
vrcholii v tomto souboru je 72. Vahy vrchold jsou stanoveny pomérové
podle poétu obyvatel. Bylo vypocitano optimalni feSeni exaktni metodou
vybrané ulohy pro dany soubor dat s poétem umist'ovanych dep k (k = 2,
k = 3). Byla vypo¢itana optimalni hodnota dopravni prace, umisténi dep do
vrcholl, atrakéni obvody danych dep, doba vypoctu a grafické znazornéni
optimalniho feSeni. Navrzenym genetickym algoritmem vzniklo 3072
kombinaci parametrii (variantni pocet umistovanych dep, pocet iteraci,
pocet jedinchi v generaci, elitaistvi ano/ne, 3 varianty selekce, 8 variant
kiiZeni, 2 varianty mutace, variantni pravdépodobnosti kiiZzeni i mutace).
Byla nalezena nejlepsi hodnota dopravni prace piikonkrétni iteraci,
umisténi dep do vrcholl, atrakéni obvody danych dep, doba vypoctu
a grafické znazornéni pribéhu iteraci. Dveé nejlepsi nalezend feseni
z ptipustnych 3072 feSeni pro umisténi dvou a tfi dep na siti byla graficky
znazornéna a dale testovana na vétsim vzorku dat.

Vétsi soubor dat — v souboru je 394 vybranych obci (defini¢ni body obci
S povéfenym obecnim ufadem). Bylo vypocitano optimalni feSeni exaktni
metodou vybrané ulohy pro dany soubor dat s poftem umistovanych dep
k(k = 2, k = 3). Pro vétsi hodnotu k nelze aplikovat exaktni vypocet
z diivodu ¢asové narocnosti. Byla vypocitana optimalni hodnota dopravni
prace, umisténi dep do vrchold, atrakéni obvody danych dep, doba vypoctu
a grafické zndzornéni optimalniho feSeni. NavrZzenym genetickym
algoritmem vzniklo 20 kombinaci parametrti (variantni po¢et umistovanych
dep k =2, k=3, k=4,k=5 k=6 apocet jedincti vgeneraci dvou
nejlepsich nalezenych feSeni z predchoziho testovani na men$im souboru
dat). Byla nalezena nejlep$i hodnota dopravni prace pii konkrétni iteraci,
umisténi dep do vrchold, atrakéni obvody danych dep, doba vypoétu
a grafické znazornéni prubehu iteraci.

3.1 Porovnani vysledki pouzitych metod
Mensi vzorek dat

Celkem bylo testovano 3072 kombinaci parametrd, z nich 1536 kombinaci
parametri pro K = 2, a to 768 kombinaci parametrti pii po¢tu 1 000 iteraci
a 768 pii po¢tu 200 iteraci a 1536 kombinaci parametrti pro k = 3, a to 768
kombinaci parametrii pii poctu 1 000 iteraci a 768 pii poctu 200 iteraci. Ob¢
nejlepsi nalezena feSeni pro k = 2 (testovani 1) a k = 3 (testovani 2) jsou
dale testovana na vet§sim vzorku dat.
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Porovnani vysledki pro dvé depa

Pro vzorek dat obsahujici 72 vrcholt, geneticky algoritmus pti 1 000
iteracich nedosahl vzdy optimalniho feSeni. Bylo testovano celkem 768
kombinaci parametrd, pficemz 81 kombinaci (10,5%) nebylo rovno optimu.
Optimalni feseni ma hodnotu dopravni prace 57 280 km. Odchylky feseni
od optimalni hodnoty dopravni prace byly v intervalu (57 280, 71 564), coz
vzhledem ke kriteridlni funkci je zanedbatelné a nalezené feSeni se blizi
Kk optimalnimu feSeni. Pfi poctu 200 iteraci bylo testovano celkem 768
kombinaci, pficemz 301 kombinaci (39%) nebylo rovno optimu.
Z celkového poctu bylo 384 kombinaci testovano bez elitismu (odchylka
173 kombinaci (45%) a hodnota dopravni prace byla v intervalu (57 280, 67
466)), a s elitismem 1. stupné (odchylka 131 kombinaci (34%)), kdy
hodnota dopravni prace byla v intervalu (57 280, 71 564)). Nejcetnéji se
objevovalo 2. a 3. nejlepsi feseni s hodnotou dopravni prace 57 404 (resp.
57 408), které je velmi blizké optimalnimu feSeni. Z testovanych 1536
kombinaci pro umisténi dvou dep do sité vzeslo 96 nejlepsich feSeni pro
kazdou kombinaci parametrti. Primérny ¢as na vypocet u nejlepsich feseni
se pohyboval okolo 1,27 sekund, coz je oproti Casu potfebnému k
exaktnimu vypoctu (2 sekundy) zanedbatelné. VéEtsi rozdily ve vypocetnich
Casech se objevi u rozsahlejsich uloh. V ptipad¢é shodnosti vysledkd, je za
nejlepsi nalezené feSeni povazovano feSeni, které v prvni hierarchii ma
ve tieti hierarchii konkrétni, co nejnizsi iteraci. Z uvedenych vysledkt se da
odvodit, které operatory a parametry maji pozitivni ¢i negativni vliv na
vysledek vypocétu. Ze zkoumani vysledkl vychazi, ze nejvice vysledek
ovlivituje typ zvoleného kiizeni vcetné pravdépodobnosti kiizeni a stupen
elitarstvi.

Porovnani vysledkii pro ti'i depa

Pro vzorek dat o velikosti 72 vrchold, geneticky algoritmus pti 1 000
iteracich nedosahl vzdy optimalniho feSeni. Bylo testovano celkem 768
kombinaci parametrti, pfi¢emz 284 kombinaci (37%) nebylo rovno optimu.
Optimalni feSeni ma hodnotu dopravni prace 45 052 km. Odchylky feSeni
od optimalni hodnoty dopravni prace byly v intervalu (45 052, 54 076), coz
vzhledem ke kriterialni funkci je zanedbatelné a nalezené feSeni se blizi
k optimalnimu FeSeni. Pii poctu 200 iteraci bylo testovano celkem 768
kombinaci, pficemz 545 kombinaci (71%) nebylo rovno optimu.
Z celkového poctu bylo 384 kombinaci testovano bez elitismu (odchylka
300 kombinaci (78%), hodnota dopravni prace byla v intervalu (45 052,
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54 650)) a s elitismem 1. stupné (odchylka 245 kombinaci (64%), kdy
hodnota dopravni prace byla v intervalu (45 052, 56 404)). Odchylky feseni
od optimalni hodnoty dopravni prace se pohybovaly v intervalu (45 052,
56 404), coz vzhledem ke kriteridlni funkci je zanedbatelné a nalezené
feSeni se blizi k optimalnimu feSeni. Z testovanych 1536 kombinaci pro
umisténi tii dep na siti vzeSlo 96 nejlepsich feSeni pro kazdou kombinaci
parametrti. Primérny cas na vypocet u nejlepsich feseni se pohyboval okolo
4,01 sekund, coz je oproti Casu potfebnému k exaktnimu vypoctu
(10 sekund) zanedbatelné. Z uvedenych vysledki se da odvodit, které
operatory a parametry maji pozitivni ¢i negativni vliv na vysledek vypoctu.
Ze zkoumani vysledkl vychazi, Ze nejvice vysledek ovliviluje typ
zvoleného kiiZeni, mutace a stupen elitarstvi.

Vétsi vzorek dat

Celkem bylo testovano 20 kombinaci parametrd, pfi¢emz 10 kombinaci
parametrti pro testovani 1 a 10 kombinaci pro testovani 2 pfi poctu iteraci
vzdy 10 000, poctu jedinct v generaci 25 a 50 s poctem umistovanych dep
k=2 k=3 k=4,k=05,k==6.Z testovanych 20 kombinaci vzeslo 10
nejlepsich. Pro umisténi dvou a tfi dep mame k dispozici i exaktni vypocet.
Vysledky aplikace genetickych algoritmt byly ve vSech ¢tyfech ptipadech
ve shod¢ s exaktnim feSenim. Pro umisténi Ctyf, péti a Sesti dep na siti
nemame vysledek exaktni metody k dispozici z divodu velkych ¢asovych
naroku vypoétu, jak ukazuje Tabulka 1.

Tabulka 1 Casova naro&nost vétsiho vzorku exaktni metodou v zavislosti na
poctu vrcholu a dep

Pocet Pocet dep Pocet Casova
vrcholl v kombinaci naro¢nost

grafu [dny:h:m:s]
394 2 77421 00:00:01:25
394 3 10 116 344 00:03:01:40
394 4 988 872 626 13:02:44:38
394 5 7,713.10% 2 roky 362 dni
394 6 5,001.10% 205 let
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Nicméné z vysledk aplikace genetickych algoritmi a z grafického
znazornéni vyplyva potvrzeni Uvahy, Ze se pfi testovani podafilo nalézt
vysledek optimalni nebo bliZici se optimalnimu feseni tlohy.

Pramérny ¢as na vypocet viech 20 kombinaci se pohyboval kolem 28 minut
(pro k = 2 — 20,54 minut, pro k = 3 — 28,35 minut, pro k = 4 — 28,41 minut,
pro k = 5 — 32,31 minut, pro k = 6 — 36,25 minut), coz je oproti ¢asu
potfebnému k exaktnimu vypoctu (pro k = 2 — 1,25 minut, pro k = 3 - 3,01
hodin, pro k = 4 — 13,02 dnd, pro k = 5 — 2 roky 362 dni, pro k = 6 — 205
let) velmi vyznamna uspora casu. U rozsahlych uloh diskrétni lokace se
jedna o moznost, jak dosahnout suboptimalniho feSeni v rozumném case.

4. ZAVER

Cilem bylo feSeni problému umisténi stiedisek obsluhy (dep) na siti.
Aplikovat genetické algoritmy na vybranou loka¢ni ulohu, navrhnout
kodovani problému, funkéni genetické operatory a dal$i parametry pro
feSeni lokacni ulohy a nasledné otestovani kvality téchto operatord
a parametrii. Kédovani a genetické operatory bylo nutné ptizptsobit povaze
zvolené ulohy. Genetickd reprezentace ma zasadni vyznam na uspéch
genetického algoritmu. Pfed samotnym navrhem algoritmu a jeho operatord
bylo zapotiebi zvolit spravné kodovani jedinci. Bylo zvoleno unikatni
koédovani pomoci zobrazeni charakteristické funkce mnoziny, které idealné
vyhovuje danému pozadavku. V jedinci jsou v jednotlivych genech nuly
a jednicky, pricemz jednicky a jejich pocet reprezentuji pocet umistovanych
dep na siti. Krom¢& umisténi geneticky algoritmus na zakladé minimalizace
kriterialni funkce vygeneruje i atrakéni obvody jednotlivych dep, coz je
dulezité pro nasledné grafické zobrazeni ulohy.

Operatorem selekce byly zvoleny tii varianty pro nasledné testovani.
Turnajova varianta (z dtvodu jeji rychlé implementace), a to ve dvou
modifikacich — binarni a tercialni a vazena ruleta. U vazené rulety bylo
nutné transformovat kriterialni funkci, protoze pfi vypoctu kriteridlni funkce
byli lepsi jedinci ohodnoceni mensi hodnotou. Avsak v zakladni verzi byla
selekce vazenou ruletou koncipovana na maximaliza¢ni kritérium. Pfi
selekci nedochazi ke kontrole shodnych jedinc. A proto mohou postoupit
do dalsich krokt cyklu (iterace) algoritmu dva shodni jedinci. Vystupem
selekce byla mnozina dvou jedinct, ktefi dale postoupili ke kiizZeni.
Operatorem kiizeni bylo zvoleno osm zpisobii kiizeni - jednobodové
a dvoubodové, vzdy ve cCtyfech variantich. Celkem bylo vyuzito osm
operatorii kiizeni a dvé pravdépodobnosti kiizeni pro nasledné testovani.
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Operatorem mutace bylo zvoleno prohozeni genu, a to ve dvou variantach —
prohozeni jednoho genu a dvou gent. Poslednim krokem pfi iteraénim
cyklu genetického algoritmu byla kontrola jedincl pied zafazenim do nové
generace, byla provedena prubézné v kazdé iteraci a pii kazdé operaci
kiizeni a mutace tak, aby dva jedinci nebyli shodni v jiz pfifazenych do
nové generace. Genetické operatory byly navrzeny tak, aby respektovaly
platnost jedincti (stejny pocet dep - pocet jednicek v jedinci).

Po navrZeni algoritmu a jeho operatord byla vyvinuta aplikace pro
testovani. Aplikace byla vytvofena v grafickém rozhrani pro prostiedi
systému MS Windows. V této aplikaci probéhla vSechna testovani uvedena
v ptedlozené praci. Testovani operatorti bylo provadéno na dvou vzorcich
dat — malém (72 vrcholti — okresni mésta Ceské republiky) a velkém (394
vrcholti — definiéni body obci s povéfenym obecnim Gfadem Ceské
republiky). Mens$i vzorek dat byl vyuzit pro testovani, kdy bylo mozno
vysledky testi porovnat s optimalnim feSenim tlohy. Celkem bylo
testovano 3072 kombinaci parametrd. Dvé nejlepsi nalezena feSeni pro
umisténi dvou a tii dep na siti byla dale testovana na vétsim vzorku dat.
Bylo nutné zvysit pocet iteraci na 10 000, a to z divodu velikosti mnoziny
vSech pfipustnych feseni a variantné pocet jedincti v generaci odpovidajici
rozméru ulohy. Srovnani vysledkl exaktni metody a metody pouZzivajici
definovany metaheuristicky pfistup zalozeny na genetickém algoritmu
ukédzalo dobrou shodu vysledki obou metod u malého souboru dat.
Z uvedenych vysledkd bylo odvozeno, které operatory a parametry maji
pozitivni ¢i negativni vliv na vysledek vypoctu. Ze zkoumani vysledkua je
ziejmé, ze nejvice vysledek ovliviiuje typ zvoleného kiizeni vcetné
pravdépodobnosti kiizeni, mutace a stupen elitafstvi. Nejvice vyznamnym
faktorem v daném piipadé byl stupen elitaistvi. Pokud byl nastaven na
elitaistvi 1. stupné a vyse, doslo v algoritmu okamzité k lepSimu vysledku
za krat$i pocet iteraci, protoze diky elitafstvi jedinci nedegeneruji, tj.
alesponi jeden jedinec v generaci byl stale nejlepsi. Vypocetni ¢as malého
vzorku dat aplikace genetickych algoritmi byl téméf shodny s vypocetnim
Casem exaktni metody. Uvedena skutecnost vSak platila pouze v ptipadé
méné rozsahlych diskrétnich lokaénich uloh. Z tohoto divodu lze vyslovit
predpoklad, ze u velkych souborti dat, kde exaktni metoda byla obtizné
aplikovatelna, ji nahradila docela dobie navrzena metoda, ktera uzpisobila
metaheuristiku zaloZzenou na genetickém algoritmu. Diference vypocetnich
Casti aplikace genetickych algoritmi a exaktniho feSeni byly velmi vyrazné.
Proto byl pii testovani zvolen trochu jiny zpisob ovéfeni predpokladu
kvality navrzenych operatort a dalSich parametrQ, a to grafické zobrazeni
feseni na mapé CR, dep a atrakénich obvodi. Nesmime opomenout, Ze
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v genetickych algoritmech hraje velkou roli ndhoda. Zaroven Ize
konstatovat, ze vysledky testovani velkého vzorku dat se od nejnizsi
nalezené hodnoty dopravni prace nijak vyznamné nelisily. Z tohoto diivodu
lze usuzovat, Ze vysledky se pfi testovani pfiblizily k optimalnimu feSeni
ulohy pro dany vzorek dat.
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