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1. VSeobecné

Mnoho optimalizacnich problému, objevujicich se v oblasti planovéani a smérovani je kombinatorické povahy, tzn. feSeni se sklada
kombinovanim a usporadanim ¢asti ieSeni. Pri hledani optimalniho feSeni dojdeme k tomu, Ze pocet reSeni, které je tieba vyhodnatit,
roste exponenciané s velikosti problému. Napiiklad pro n prvka feSeni existuje n! riiznych posloupnosti.

V nedavné dobé doSlo ke zvySeni obliby genetickych algoritmi (GA) pri feSeni téchto optimalizatnich problémua s vyuzitim heuristik.
Genetické algoritmy jsou jednoduché na implementaci. Navic bylo pozorovano, Ze dokonce i zakladni, jednoduché verze genetickych
algoritmi jsou schopny davat piijatelné vydedky i bez nutnosti naroéného vyladéni pro konkrétni problém. Jelikoz GA pracuji nad
reprezentaci (zakddovanou verzi) problému, je mozné jednou naprogramovanou implementaci pouZzit pro ieSeni mnoha probléma. Prvni
technicky popis genetickych algoritmi vydal Holland [4]. Obsahly popis, je uveden v publikacich Goldberg[3], Reeves[6] a
Michaewicz [5].

GA pracuji stzv. populacemi skladgjicimi se z jedinch, kteri reprezentuji mozné feSeni problému. Iterativnim vytvarenim novych
populaci vznikaji jednatlivé generace. Na zakladé Darwinovy teorie se kazdy jedinec podili na vlastnostech budouci generace v zavislosti
na své kvalité¢ (v GA vyjadiené pomoci hodnoty fitness). Uvedené funkc¢nosti docilime tak, Ze jedince vybereme nahodng
s pravdépodobnosti odpovidgjici fitness hodnoté. Z vybranych jedinci vytvoiime novou generaci pomoci dvou zakladnich operaci. Prvni
je kiizeni, kdy se vlastnosti dvou jedinci (rodict) smichai za vzniku jednoho nebo vice potomki. Druhou operaci je mutace, pii které
dojde k ndhodné zmeng vlastnosti jedince. Schéma jedné iterace genetického al goritmu je uvedeno na nasledujicim obrazku.
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Obvykle se geneticky algoritmus provédi do té doby, nez je spinéna piedem dand podminka, napr. maximalni pocet generaci nebo
piekroceni ¢asového limitu.

Dale si pomoci piikladu priblizime jednotlivé aspekty genetickych algoritmi. Problémem je naplanovani vyroby, skladajici se
zjednotlivych dloh. M&me n Udloh, které maji byt provedeny na jednom stroji. Kazda Ulohaj = 1, .., n m& pevné stanovenu dobu
zpracovani d;, pricemz proces zpracovani Ulohy neni mozno prerusit. Navic nesmi byt Uloha j spusténa diive, nez stanovuje parametr rd;
(release date) a mela by byt dokoncena driv,dojde k dosaZeni parametru dd; (due date). V pripadé pozdniho dokonceni je za kazdou
jednotku zpozdéni nalctovéna pokuta ¢. Problém tedy spociva v naezeni posloupnosti provadéni Uloh tak, aby byla minimalizovana
pokuta za zpozdéni. V nadedujici tabulce jsou uvedeny hodnoty veskerych parametra.



4 | 5 | 4 | 7 | 8] 3| 2] 6 | 4
rd | 0 | 2 | 4 | 16 | 18 | 28 | 25 | 28
dd, | 17 | 10 | 13 | 28 | 22 | 31 | 36 | 36
¢ | 3| 2 | 5| 3| 41| 3| 4

2. Populace a jedinci

Jak jiz bylo uvedeno diive, populace se sklada z jedinci. Kazdy jedinec je uloZen v podobé fetézce hodnot pevné délky, ktery je tvoren
jednotlivymi hodnotami kodujicimi ¢asti prisluSného feSeni. Proces zjisténi reSeni z fetézce hodnot se nazyva dekédovani. Jak délka
fetézce, tak rozsah hodnot jednotlivych poli fetézce zavisi na reprezentaci zvoleného problému.

ReSenim naseho prikladu je posloupnost dloh, kterou oznaime S. Retézec popisujici feSeni bude mit délku n, kazdy jeho znak mize
nabyvat hodnot 1 az n (pricemz se kazda hodnota musi v fetézci objevit pravé jednou). Postup dekddovani retézce reprezentujiciho feSeni
je nasedujici. Postupné prochazime posloupnost Sa spoustime Ulohy, pricemz Uloha j je spusténa v nejdivéjSim mozné case po
dokonceni predchozi Ulohy (5 > rd;). Po dokonceni vSech Uloh spocteme celkovou pokutu za zpozdéni.

Uvazujme fetézec S= 4l, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8fi ReSeni odpovidgjici tomuto fetéza je zakresleno v nésledujicim Ganttové diagramu. Cisla
v obdél nicich vyjadtuji ¢ido tlohy a zpozdéni dlohy, Sitka obdélniku odpovida dobé zpracovani Ulohy.

1/0 2/0 3/3 4/0 5/51 16/0p  7/0 8/4

[TT T T[T T T T[T T T T [T T T T [T T T T [T I T T[T T TT[TTTT[TTT™
0 5 10 15 20 25 30 35 40 ¢as

Uloha ¢islo 1 mazZe byt spusténa hned na potétku. Uloha 2 je naplénovéna na ¢as s, = 5, protoze zpracovani Glohy 1 nedovoli diivejsi
spusténi. Po ukoncéeni Ulohy je spusténa Uloha 3 v ¢ase s3 = 9, skonci tedy 3 ¢asové jednotky po stanoveném okamZziku dokonceni.
Néasleduji dlohy 4 a 5. Uloha ¢islo 6 nemiZe byt spudténa difve neZ v &ase ss = rds = 28. Na zavér jsou provedeny dlohy 7 a 8, pricemz
druha z nich kon¢i v ¢ase 40. Celkova pokuta za zpozdéni je3-5+5-4+4-4 =51,

Vy&e uvedenou reprezentaci jsme zvalili proto, Ze se pouziva ve velkém mnoZstvi planovacich probléma (viz [7]). Genetické agoritmy
pracuji obvykle nad binarnimi fetézci. Binarni reprezentace neni pro kombinatorické optimalizacni dlohy vhodna

U GA je velmi dualezité vybrat vhodné a efektivni kddovani pro reSeni problému, aby bylo mozno jednoduSe provadét jak dekédovani
feSeni, tak i operace kiizeni a mutace. VySe uvedeny problém muzeme reprezentovat napiiklad také retézcem délky n, kde kazda pozice
vietézci j = 1, ..., nuréuje prioritu Ulohy j. Tuto reprezentaci |1ze dekddovat ve dvou krocich. Nejdiive ziskdme pos oupnost Uloh Stak,
aby Ulohy byly sefazené v poradi neklesgjicich hodnot priorit. Nadedné vytvorime plan provadéni stejné jako pii pouZiti reprezentace
pomoci posoupnosti Gloh. Je zitgjmé, Ze nutnost fazeni podle priorit predstavuje zvySeni zatéze, pro které nalezneme opodstatnéni pouze
v piipadg, Ze se tim zefektivni provédéni operaci kiizeni a mutace. Uvazujeme-li reprezentaci, kdy pozice v fetézci udava pocéecni ¢as §
Ulohy j, dojde k velkému zvySeni slozitosti provadéni kiiZzeni a mutace. Jak bylo uvedeno diive, mutace zptisobi nahodou zménu fetézce
reprezentujiciho jedince. Nahodna zména pocateéniho ¢asu zpasobi nefunkénost ziskaného feSeni, nebot’ by doslo k vytvoreni planu, pri
kterém se maji dvé Ulohy provést soucasné. VyreSeni tohoto problému pri kiizeni jedinch je jedté slozitgjsi.

Pri kazdé aplikaci GA je nutné vhodné stanovit velikost populace P, tzn. pocet jedinci, ze kterych je slozena jedna generace. Jestlize je
tato hodnota pfiliS nizka, dojde k omezeni prohledavaného stavového prostoru, protoze se v kazdé iteraci kiizi pouze malé mnozstvi
jedinct, ktefi jsou si s postupujicimi generacemi ¢im da podobngjsi. Naopak pri piilis velké populaci dojde k tomu, Ze se kiiZzeni Gcastni
i méng kvditni jedinci, coz vede ke zpomaleni konvergence k optimanimu feSeni. Uvadi se, Ze ngjvhodnéjsi velikosti populace je sudé
gislozintervalu P1 (50, 100) (viz [7]).

Pred spusténim genetického algoritmu je nutné vytvorit pocatecni populaci. Obvykle se pouziva ndhodné generovani fetézci, avsak je
moZné také pouZzit jednoduchou heuristiku, napt. pristup zalozeny na ndhodnych prioritnich pravidlech (viz [2]), ktera nam zaruci kvalitni
populaci.

3. Vyhodnoceni a vybér jedinci
Jednotlivci se v nové generaci projevi s pravdépodobnosti odpovidgici jejich hodnoté fitness. Vytvorime soubor gent, ktery bude
obsahovat P kopii jedinci, priéemz kvalitni jedinci mohou byt v souboru obsazeni nekolikréat, nekvalitni jedinci nemusi byt zastoupeni



ani jednou. Tento princip je stejny jako v biologické evoluci. Nejlepsi jedinci by se méli na pristi generaci podilet nejvice, tj. jgich
pozitivni vlastnosti by se mély co nejvice prenést do potomkii. Naopak jedinci s malou pravdépodobnosti vybéru ,, vymiou”.

V negjjednodussim piipadé se hodnota fitness v; pro jedince i = 1, ..., P stanovi jako funkeni hodnota f; piisluSgjiciho reSeni. Pri feSeni
maximalizatnich Uloh miZeme proces vybéru jedinch rozdélit na dva nadedujici kroky. Nejdiive vytvorime ruletové kolo sP

piihrédkami, jejichz velikost bude odpovidat hodnoté fitness. Celkovou hodnotu fitness spocteme jako T = é iP:1Vi . Nasledng kazdému

jednotlivci pritadime pravdépodobnost vyberu pi = vi / T a kumulativni pravdépodobnost ¢; = éih:lpl . Ve druhém kroku P-krét

Lrozto¢ime" kolo rulety. Pokazdé do souboru geni zkopirujeme jedince vybraného podle nasledujiciho schématu. Po vygenerovani
néhodného ¢islap 1 [0, 1] je vybran prvni jedinec, jestlize f < qu, neboi-ty jedinec, jestliZe plati o1 < S < G;.

V pripadé, kdy je Ukolem minimalizace, musime vySe uvedeny postup upravit. Jednim zieSeni je stanoveni ¢isla F, které prevySuje
vSechny funkéni hodnoty moznych feSeni a poloZeni hodnoty fitness vi = F — fi. DalSim problémem je relativni rozdil hodnot fitness —
napt. hodnoty 20 a 40 se lisi vice nez 1020 a 1040, ackoliv je v obou pripadech rozdil jen 20.

Proto se pii implementaci procesu vybéru jedinci pouzivai daSi dvé metody. Prvni je vybér podle pozice (ranking selection), pii némz
jsou jedinc serazeni podie svych fitness hodnot v neklesajici podoupnosti a kazdému je piifazena hodnota ri, oznacujici jeho poradi
v posl oupnosti. Pravdépodobnost vybéru jednotlivee je pak p = 2r /(P>(P +1)). Nejlepd jedinec je vybrén s pravdspodobnosti pi = 2 /
(P + 1), coz je skoro dvojnasobek medianu, jehoz pravdépodobnost je pi = 1 / P. Jakmile vygenerujeme pravdépodobnosti pi, je mozné
k vybéru jedinci pouzit ruletového kola, popsaného vyse.

Druhou moZnosti je turnajovy vybér (tournament selection). Mnozinu jedinci nahodné zamichame a postupné z pocatku vybirame
posloupnosti jedinci o délce L. V kazdé z takto vybranych posloupnosti ngjdeme jedince s nejlepsi hodnotou fitness a zkopirujeme jej do
souboru genti. Algoritmus kongi v piipadé, Ze mame jiz vybrano P jedinci k reprodukci nebo vycerpame seznam jedinci. V takovém
piipadé spustime agoritmus od zatatku.

VSechny vySe uvedené metody, kromé turngjového vybeéru, nezarucuji, Ze jsou pro reprodukci vybrani ti nejlepsi jedinci, coz vede
k neefektivnosti hledani feSeni optimalizacnich uloh. Z tohoto diivodu se pouziva ditérstvi, kdy nejlepsiho jedince z celé popul ace piimo
zkopirujeme do souboru genii a postup vybéru provedeme pouze (P-1)-krét. Obecné |ze takto uprednostnit i vice jedinci.

4. Rekombinace a mutace

Pti rekombinaci vybirame ze souboru genti dvogjice jedinct nahodné nebo systematicky. Kiizeni jedinci provadime suréitou
pravdépodobnosti g. Z toho plyne, Ze s pravdépodobnosti (1 - g ke kiizeni nedojde a do nové populace jsou zkopirovani oba jedinci.
Tento postup opakujeme do doby, nez je v nové populaci P jedinci. V literatuie se uvadi rizné hodnoty pravdépodobnosti g, piicemz g <
0,6 nejsou efektivni [7].
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PopiSeme s nejjednodusSi a nejpouZzivanéjsi typ kiiZzeni — jednobodové kiiZeni. Obecné je definovano pro dva fetézce délky n. Pro
kaZdou dvgjici jedinct X a Y ndhodné vybereme bod kiizeni h T [1, n — 1]. Prvniho potomka ziskame konkatenaci prvnich h znaka
fetézce rodi¢e X sposlednimi n — h znaky fetézce rodice Y. Druhého potomka ziskame presné opacné. Tento postup vSak nefunguje
obecné se vSemi uvedenymi reprezentacemi feSeni. V nasem prikladé by tato implementace kiiZeni fungovaa pti reprezentaci zalozené
na posloupnosti priorit, avSak selhaa by pri reprezentaci pomoci posloupnosti Uloh, protoZe by se nekteré tlohy ve vysledku objevily
dvakrét, zatimco jiné ani jednou.

Z tohoto diivodu se pro reprezentace zal 0zené na posl oupnostech pouziva jiny pristup, ktery vidime na obrazku. Nahodné vybereme bod
kiizeni, prvnich h znakt rodice X zkopirujeme do prvniho potomka A, a nasledné se zbyvajicich n — h znaki naplni tak, Ze vezmeme
vSechny zbyvajici hodnoty z rodice Y, které nejsou v patomkovi A piitomny, a to v poradi podle jgich stoupajiciho umisténi v rodici Y.
Obdobn¢ vytvotime druhého potomka B. PovSimnéte s, Ze v naSem piikladu maji oba potomci lepSi hodnotu fitness nez jejich rodice.
Celkova zpozdéni pro rodice X a'Y jsou 51 a 93, zatimco pro potomky A a B dostaneme 47 a 29.



Kromé rekombinace se na urcitém poctu jedinch provede mutace, jeZ ma za cil rozriiznit populaci, aby nedochazel o k prohledavani stale
stejnych jedinci. Proto je v GA nutné stanovit pravdépodobnost mutace d. Obvykle se hodnota d vybere bud’ jako malé ¢ido, napt. d =
0,01, nebo se pouzije d = 1/ n, nebot’ tato hodnota se osvédgila pii feSeni mnoha problému [7]. Obecné se mutace provadi ndhodnou
zménou obsahu jednoho znaku fetézce. V naSem piipadé by to mohlo vést k nekorektnimu vysledku, proto pouZijeme jednu ze dvou
dalSich moznosti. Tou prvni je mutace pomoci vymeny, kdy ndhodné vybereme dvé pozice v fetézci a jejich hodnoty prohodime. V naSem
piipadé mizeme zvolit napt. pozice 3 a 6 jedince A, ¢imz ndm po mutaci vznikne A’ = &l, 2, 6, 4, 5, 3, 8, 7fi Mutace pomoci posunu je
druhou moznosti a spociva v ndhodném vybéru pozice v fetézci a posunuti odpovidajici hodnoty o nahodny pocet mist vievo nebo vpravo.
Napriklad po vyberu pozice 6 potomka B a posunuti o tfi pozice vievo dostavame B' = &, 3, 6, 1, 5, 4, 7, 8i

5. Zaveér

Predchozi odstavce shrnuly zakladni principy pouziti genetickych algoritmii pro feSeni kombinatorickych optimaliza¢nich probléma. Také
jsme ukazali, Ze pii feSeni konkrétnich problémi je mozno pouZzit raznych postupt, a to jak pro reprezentaci reSeni, tak i pro vyhér
jednotlived, ae i rizné strategie pro rekombinaci a mutaci. NasStésti jsou i jednoduché implementace genetickych algoritmi schopné
uspokgjivé feSit mnoho problémi. Nicméné je tieba poznamenat, Ze vétSina vypocetnich experimentt, uvedenych v literatuie, eSi
problémy malého a stiedniho rozsahu. V oblasti planovani se obvykle nevyskytuji problémy rozséhlejsi nez sto dloh. Pro n dloh maze
existovat n! riznych posloupnosti, takZe se prohledavany prostor se zvétSujicim poctem reSeni rapidné zvétSuje, a mize byt nutno
vyhodnotit mnoho generaci, nez se dostaneme k optimalnim reSenim.

Navic mizZe byt v zavislosti na feSeném problému obtizné vhodné nastavit omezeni, kterd nam odstrani ¥eSeni nevedouci k cili. U
problémi feSicich planovani vyroby byvaji omezeni zavisla na podoupnosti jednotlivych tloh nebo ¢asovych intervalt, béhem kterych
mohou byt jednotlivé Glohy provedeny. K feSeni takovychto komplikaci mizeme pouzit vice rtiznych technik. Jednou moznosti je
zavedeni pokuty do hodnatici funkce, ktera nevhodnym reSenim piitazuje nizké hodnoty fitness. Vice informaci na toto téma je mozno
nalézt v literatute [7].
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