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Uvod

Evolu¢ni algoritmus spadda do rodiny stochastickych vyhledavacich technik,
znamych jako Evolu¢ni Vypocetni Techniky (EVT). Mezi tyto techniky patii také
Genetické algoritmy, Evolucni strategie nebo Evolu¢ni programovani. Evolu¢ni
vypocetni techniky popisuji metody feSeni problémil, pro které neexistuje proprietalni
funkce, ¢i problémd, jejichz feSeni konvencnimi postupy ma pfili§ vysokou casovou
naro¢nost. Tyto techniky vyuzivaji pro feseni, nebo v tomto kontextu 1épe fe¢eno pro
Slechténi vysledku, zakonitosti evoluce, tak jak je popsal ve své knize ,,0 vzniku druhii
prirodnim vybérem, neboli uchovanim prospésnych plemen v boji o Zivot* Charles
do rodiny evolu¢nich vypocetnich technik je skutecnost, Ze od samého zacatku
nepracuji pouze s jednim feknéme parcialnim feSenim dané¢ho problému, ale hned
s celou ,,populaci® takovych feseni. To ve spojeni s celkovou robustnosti a obecnou
definici téchto algoritmi umoznuje fesit takika jakoukoliv Glohu.

Tento text se zabyva vlastnostmi ¢asti rodiny evolu¢nich vypocetnich technik a to
evoluénich algoritmi a zejména genetickych algoritmu. Jsou zde shrnuty nékteré mozné
aplikace evoluc¢nich, potazmo genetickych, algoritmtl.

Cast Optimalizace distribuéni trasy se zabyvad moznosti kombinace skriptovaciho
jazyka jako je PHP a MySQL uloziste, s vyuzitim API rozhrani sluzby Google Maps, ve

prospéch fesSeni optimaliza¢niho tkolu.



1. Terminologie

V textu se budeme setkavat s nékterymi pojmy znamymi z biologie, genetiky. Proto

vvvvvv

algoritmy, potazmo evolu¢nimi algoritmy, pouzivaji.

1.1. Gen

V souvislosti s evolu¢nim algoritmem bude gen reprezentovat vlastnosti jedince. Na
rozdil od pfirody je vtomto kontextu vyznam pojmu gen vyrazné zjednoduSen. Je
reprezentovan znakem, ktery popisuje vlastnost genu, napf. geneticky algoritmus
nejcastéji pouziva pro reprezentaci genu bindrni hodnotu, tedy 0 nebo 1. Ale obecné
muze byt pro zapis vlastnosti genu vyuzit jiny zapis, napt. dekadicky.

Jako znazornéni mizeme uvést problém obchodniho cestujiciho. Obchodni cestujici
ma za kol navstivit pfedem dany pocet mést a trasa mezi nimi ma byt co mozna
nejkrat$i, nebo co mozna nejrychlejsi. Gen bude vtomto piipadé popisovat délku
jednoho spojeni mezi 2 mésty. Pro tento problém bude ziejmé vyhodnéjs$i vyuzit

dekadického zapisu genomu.

1.2.  Chromozom

V pfirodé je chromozom tvofen dvousroubovici kyseliny deoxyribonukleové
(DNA). DNA je stocena a vytvaii tim prostorovy Utvar znadmy jako chromozom.

Zde je chromozom souborem gend jedince. Je reprezentovan numerickym nebo
textovym fetézcem. Takovy fetézec je sloZzen z hodnot jednotlivych genii sefazenych do
posloupnosti. Chromozom nebo fetézec, ktery chromozom reprezentuje, muze vypadat
napiiklad takto: 1101011101.

Binadrni zépis je nejjednodussi variantou. Vlastnosti genli mohou byt vyjadieny i
prostiednictvim jinych datovych typt.

Datové typy, vyuzivané pro deklaraci vlastnosti genii:
e INTEGER

Dekadické celé ¢islo o velikosti 32bit (zalezi na hardware).
Rozsah: < —2 147 483 648; 2 147 483 647 >.
e FLOAT

Dekadické redlné ¢islo s rozliSenim az na 7 desetinnych mist.

Rozsah piiblizn&: < 1,5 - 107%°; 3,4 - 1038 >,



¢ CHAR
Char je zkratkou pro character, coz znamena znak.
velikost jednoho znaku je 8bit, tedy 1Byte.
pro win32, pokud neni explicitné nastaveno jinak, je kddovani typu
CHAR unicode.

e VARCHAR neboli STRING
Datovy typ schopny ulozit CHAR a FLOAT ¢i INTEGER v jednom,
vSechny typy jsou vSak prevedeny na typ CHAR a uloZeny do paméti
jako sekvence (pole) 8-bitovych znaktit CHAR.

V ptipad¢ ze bude pouzit dekadicky zapis, mize chromozom vypadat napiiklad
takto: 96573946213.

Pro ptehledné;si vyjadieni genetické informace lze vyuZit jiného typu reprezentace.
Geny, ze kterych je chromozom, slozen mohou byt zapsany ve dvojici s pofadim genu
v chromozomu. Retézec pak bude vypadat napiiklad takto:

e TINYINT (BIN)
{(e, 1)(1, 1)(2, 0)(3, 1)(4, ©)(5, 1)(6, 1)}

e INTEGER
{(@; 9)(1; 6)(2; 5)(3; 7)(4; 3)(5; 9)(6;5 4)}
e FLOAT

{(6; 0,03)(1; 1,342)(2; 6,2)(3; 7,034)(4; -3,45)(5; 9,4837)(6; 4)}
Zapis pouziva princip reprezentace genu dvojici prvkl. Prvni prvek udava pozici

v chromozomu a druhy vlastni hodnotu genu.

1.3. Genotyp

Genotyp je souhrn vSech gend jedince. Pfedstavuje tedy celou jeho genetickou
vybavu. Pro geneticky algoritmus plati, Ze v chromozomu je obsazena tatdz informace
jako v genotypu. V piirodé miize genotyp obecné obsahovat vétsi mnozstvi informace,
nez ktera je obsazena v jednom chromozomu. Napiiklad u ¢loveka je genotyp slozen ze
46 chromozomii a kazdy ztéchto chromozomi obsahuje mnozstvi gent

reprezentovanych v DNA.

1.4. Fenotyp
Fenotyp je fyzickym projevem genotypu. Ptikladem fenotypu muze byt grafické

znazornéni jedince z populace feseni ,,Problému obchodniho cestujiciho.



1.5. Jedinec

Jedinec nebo individuum je zakladnim ¢lankem populace. Je definovan genetickou
informaci, genotypem. Kazdy jedinec ma unikatni genetickou vybavu. A v ramci GA je

jedinec definovan jedinym chromozomem o pevné délce.

1.6. Populace

Populace je mnozinou vSech jedincti, respektive partikularnich feSeni zadaného

problému.



2. Definice prubéhu algoritmu

Nasledujici schematicky popis zndzorniuje prubeh genetického, potazmo evoluéniho
algoritmu. Objevuje se zde pojem funkce ,,Fitness®, v literatufe mizeme najit také
Hodnotici funkce, nebo pojem Uspé$nost jedince (fitness). Funkci Fitness a jeji vystup
popisuji v odstavci nazvaném Funkce Fitness (viz 3).

l. Vynulovani pocitadla generaci t = 0.
1. Nahodnéa generace prvni populace P(0).
. Vyhodnoceni Gispé$nosti vSech jedincti v pocatecni populaci
(funkce Fitness).
V. Selekce dvojic jedinct z populace P(t), stanou se rodici.
V.  Vytvofeni potomki P'(t) populace P(t).
VL. Ohodnoceni individui P'(t) a vybrani novych dvojic — rodi¢ia B.'(t)
VIL. Vytvoieni nové populace P(t + 1) z populace P(t), resp. B.'(t).
VIII. Inkrementace pocitadla generaci t =t + 1.
IX.  Vypocet fitness individui P(t)
X. Pokud t je rovno maximalnimu poétu generaci, nebo je splnéna jina
podminka ukonceni -> vrat’ jak vysledek populaci P(t); Jinak pokracuj

bodem 4.

-10 -



3. Funkce Fitness

Cesky bychom Fitness prelozili jako tusp&inost, vhodnost. A vyjadiuje miru
schopnosti jedince se danému prostiedi pfizpusobit, piezit a pifedat svou genetickou
informaci dalSim generacim.

Pro vytvofeni nové populace zpopulace piedchozi je nezbytné vydefinovat
kritérium, podle kterého se budou vybirat Gspésni jedinci (rodice). V ptirod¢ jedinci
mezi sebou soutéZi v prirozeném prostiedi, ti ktefi se s Zivotnimi nastrahami vypotadaji
nejlépe, maji obecné vétsi nadéji zplodit potomky, nebo mit potomkii vice nez ti méné
uspéSni. V prostfedi umélého reprodukéniho procesu je tieba podobnou soutéz ,,0
preziti“ né¢jakym zptisobem nasimulovat. K tomu slouzi funkce Fitness.

Funkce fitness ve spojeni s operatorem selekce (viz 4.3) nahrazuji pifirozeny vybér
znamy z evoluéniho procesu v piirodé. Funkce fitness ma za tkol zhodnotit jednotlivé
jedince populace v zavislosti na pfedpokladaném feSeni. Individua, kterd se v tomto
hodnoceni nejvice pfiblizi k pfedpokladanému fteSeni, byvaji ve fazi vybéru, tzv.
pravidlem.

Vystupem fitness funkce je mira GspéSnosti daného jedince, f-ce je volana nad

kazdym jedincem populace bez vyhrad.

-11 -



4. Operatory

Operatory v oblasti genetickych algoritmti ptedstavuji sadu nastrojii, pomoci niz lze
z rodicovské generace ziskat generaci dal$i, potomky. Jak jiz bylo feceno, geneticky
algoritmus implementuje zakladni principy reprodukce organizmii. Abychom ziskali
novou generaci, musi probc¢hnout fada udalosti. Prvni z nich bude bezesporu vybér
partnerd, ktefi se spolu budou ,,pafit”. Nasledovat bude vyména genetické informace
mezi partnery a jeji predani potomkam, toto 1ze provést nékolika zplisoby a je ziejmé,

ze na vybéru spravné metody bude zaviset kone¢ny vysledek.

4.1. Operator kiiZeni

Kftizeni je jednim ze zakladnich operatort genetického algoritmu, ktery se dale déli
dle principu vymény genetické informace mezi rodicovskymi chromozomy.

Je to procedura, v rdmci které dochézi k vzajemné vyméné informace mezi dvéma
rodicovskymi chromozomy a k naslednému vytvofeni dvou potomkii. Existuje vice
mozZnosti jak vybrat jednu ¢i vice ¢asti rodiCovského chromozomu. Vyména genetické

informace s partnerskym rodiCovskym chromozomem se mize také ruznit.

vvvvvv

4.1.1. Metoda bliz§iho souseda

Pokud uvaZzujeme problém optimalizace distribucni trasy, vyplyva na
povrch potieba zachovat vSechny geny z chromozomu pohromadé. Gen v tomto
pfipadé¢ totiz definuje jeden bod na mapé¢ (napt. piekladni misto). Chromozom
definuje, jako posloupnost gent, jednu moznou trasu. Z tohoto divodu nelze
chromozomy kiizit béznymi vyménami genetické informace. MiiZeme pouze
zaménovat potfadi gentl.

Principem metody je porovnani vzdalenosti mezi aktudlné zvolenym
bodem (genem) a nasledujicim bodem v chromozomu obou rodi¢i. Ten

naslednik, ktery je blize, je vybran.
4.1.2. 1-bodové kFizeni

Prvni a ziejmé nejjednodussi typ kiizeni. V rodi€ovském chromozomu je
urcen jeden délici gen, pro oba partnery stejny. Od tohoto genu dale je geneticka

informace mezi chromozomy zaménéna.

-12 -



{6, 1)(1, 1)(2, 9) (3, 1)(4, ©)(5, 1)(6, 1)(7, 1)(8, ©)(9, 1)}

{(e, 9)(1, 0)(2, 0)| (3, 1)(4, 1)(5, 1)(6, 0)(7, 0)(8, 1)(9, 1)}
potomci:
{(e, 1)(1, 1)(2, 0)[(3, 1)(4, 1)(5, 1)(6, 0)(7, ©)(8, 1)(9, 1)}
{(6, 0)(1, ©)(2, 9) (3, 1)(4, 0)(5, 1)(6, 1)(7, 1)(8, )(9, 1)}

4.1.3. k-bodové kriZeni

Obecnéjsi varianta predchoziho typu kiizeni. V paru rodicovskych

chromozom je uréeno k delicich gent, pro oba partnery stejné.

Priklad: k = 2

P e e R T e

{6, 1)(1, 1)(2, 9) (3, 1)(4, ©)(5, 1)(6, 1)| (7, 1)(8, €)(9, 1)}

>

{(e, 9)(1, ©)(2, )| (3, 1)(4, 1)(5, 1)(6, 0)| (7, ©)(8, 1)(9, 1)}

potomci:
{(e, 1)1, 1)(2, 0)| (3, 1)(4, 1)(5, 1)(6, 0)| (7, 1)(8, ©)(9, 1)}
{(6, 0)(1, ©)(2, 0)| (3, 1)(4, 1)(5, 1)(6, 0)( (7, ©)(8, 1)(9, 1)}

4.1.4. Uniformni k¥izeni

Tteti typ operatoru kiizeni je zalozen na vybéru gent s pravdépodobnosti
P(0,5), které budou mezi rodi¢i vyménény. Pravdépodobnostni hodnota se
nazyva mira miSeni (mixing ratio). Vybran je stejny pocet geni z obou
rodicovskych chromozomti a tyto geny jsou poté pfifazeny partnerskému

rodi¢ovskému chromozomu.

Priklad: mixing ratio = 0,5
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1: { (0, 1)(, 1)(2, 0)(3, 1)(4, 0)(5, 1)(6, 1)(7, 1)(8, ©)(9, 1) }
2: { (0, 9)(1, 0)(2, 0)(3, 1)(4, 1)(5, 1)(6, 0)(7, ©)(8, 1)(9, 1) }
potomci:

{(0, 1):(1, 0):(2, 0)2(3, 1)1(4, 1)x(5, 1)1(6, 1)1(7, ©)(8, ©):(9, 1)}
{(6, 0):(1, 1):(2, ©):(3, 1)x(4, ©)u(5, 1)x(6, 0)2(7, 1)1(8, 1)2(9, 1):}

4.1.5. Aritmetické kiiZeni

Operator kiizeni, ktery doslova kombinuje dva chromozomy, jako by to

byly vektory. Potomci vznikaji dle vztahi popsanych rovnicemi(4.1) a (4.2)

41p, =Y[a'r,+(1— a) r]
42p, =Y[(1—a) rn+a-n]

P12 ... potomek 1,2

r ...rodi¢ 1,2

a ... nadhodny vahovy faktor, voleny pted kazdou operaci kiizeni
Priklad:

Rodic 1: {(6; 0,4)(1; 0,6)(2; 0,1)(3; 1,4)}
Rodic 2: {(6; 0,5)(1; 2,1)(2; 4,5)(3; 5,6)}

Pokud a = 0.7, potomci budou vypadat nasledovné:
Potomek 1: {(@; 0,43)(1; 1,05)(2; 1,42)(3; 2,66)}
Potomek 2: {(0; 0,47)(1; 1,65)(2; 3,18)(3; 4,34)}

4.1.6. Heuristické kiiZeni

Heuristicky typ operatoru kiizeni urcuje smér dalsiho vyvoje dle hodnoty
fitness rodi¢t. Potomstvo je definovano rovnicemi (4.3) a (4.4). Muze se stat, ze
p1 (prvni z potomkt) nebude ptipustny. Hodnota jednoho ¢i vice gent tohoto
potomka se pii §patné€ zvoleném n muze dostat mimo povoleny rozsah. Proto se
do heuristického typu kiizeni zavadi uzivatelsky parametr k, ktery urcuje pocet
pokusti o nalezeni vhodného n, tak aby byl p1 ptipustny. Pokud ani po k pokusi
nebyl pfijatelny chromozom (pl) nalezen, je pfifazen tomuto potomkovi

rodicovsky chromozom s nejnizs$i hodnotou fitness.
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4.3 D1 = Thest + N [Thest — Tworst]

44 py = Tpest

best ... rodiC s nejvyssi hodnotou fitness
f'worst  -..rodi€ s nejnizsi hodnotou fitness
n ... nahodné ¢&islo z intervalu (0,1)
P12 ... potomci

4.2. Operéator mutace

Mutace je geneticky operator, ktery meéni jeden nebo vice hodnot geni
vV chromozomu jedince. Vysledkem mutace miliZze zaneseni zcela nové genetické
informace do genomu jedince. Diky mutacim lze u genetického algoritmu zabranit
uviznuti v lokalnim optimu.

Tento operator je pouzit na zaklad¢ pravdépodobnostni hodnoty vyskytu mutace,
kterou nastavi uzivatel. Pravdépodobnost vyskytu by meéla byt nastavena s velkou
opatrnosti, pfili§ velkd hodnota bude mit za nasledek degradaci GA na nahodny

vyhledavaci algoritmus a neimérné snizeni efektivity algoritmu.
4.2.1. Replikaéni

Metoda, ktera vybere nihodné dv€ pozice, resp. dva geny
v chromozomu, a zaméni jejich hodnoty mezi sebou.

Pokud budeme mit chromozom: {(o, 1)(1, @)(2, 1)(3, 0)}, tucné
oznafené geny jsou vybrany R, [(1, @] a R, [(2, 1)]. Vysledek potom
bude: {(o, 1)(1, 1)(2, 0)(3, 9)}.

4.2.2. Pfepnuti bitu

Jako druhy z moznych typl operatoru mutace uvadim bitové piepnuti
(Flip Bit). Tato metoda vyuziva jednoduchy princip: hodnota zvoleného genu
chromozomu je zaménéna za opacnou. Pokud bude chromozom vypadat
nasledovné: {(e, 1)(1, 0)(2, 1)(3, @)} a gen, na kterém ma byt zdména bitu
provedena, bude na pozici napf. 2, po provedeni mutace bude chromozom
vypadat takto: {(e, 1)(1, @)(2, 0)(3, 0)}.

Uz nazev napovida, ze prepnuti bitu lze pouzit pouze pro geny, které
jsou reprezentovany BIN zapisem, nebo datovym typem TINYINT (hodnoty 1
nebo 0).

-15 -



4.2.3. Neuniformni

Tento typ operdtoru mutace umoZziuje postupné snizovani
pravdépodobnosti vyskytu mutace v zavislosti na zvySovani poctu generacnich
cykli. Jinymi slovy, tento typ mutace efektivn€ zabrani stagnaci populace
Vv raném stadiu vyvoje, ale umoziuje genetickému algoritmu jemné doladéni
feSeni v pozdéjsich stadiich vyvoje.

Neuniformni operator mutace muze byt pouzit pouze pro geny, které

jsou definovéany jinymi datovymi typy nez binarné (integer, float).
4.2.4. Uniformni

Operator mutace uniformniho typu zaménuje hodnotu nahodné
vybranych gend za hodnotu rovnomérné nahodné vybranou z intervalu, ktery
pfedem urc¢i uzivatel.

Uniformni operdtor mutace mize byt pouzit pouze pro geny, které jsou

definovany jinymi datovymi typy nez binarné (integer, float).

4.3. Operatory selekce

Po provedeni zhodnoceni jedinct v populaci nésleduje vybér partneri, ktefi ,,zplodi*
potomky. V piirod¢ by se tato faze genetického algoritmu dala pfirovnat k namluvam.
Nejcastéji si namlouva samec samici, snazi se ji zaujmout, upoutat na sebe pozornost, a
presvédcit ji o tom, Ze je ten nejlepsi mezi svou konkurenci. V ptipad¢, ze jedinci Ziji ve
stdd¢, ma pravo plodit potomky se samicemi ze stdda pouze nejsiln€jsi samec. Pozice
tzv. alfa samce musi byt vybojovana v souboji jeden na jednoho. Samec, ktery prohraje,
je nejéastéji vykazan za hranice teritoria alfa samce, resp. stada, ale existuji vyjimky
z tohoto pravidla. Pokud pifedchozi zobecnime, vyplyva ztoho, ze evoluce zajistila
pomérn€ rozmanitou mnozinu moznosti vybéru nejzdatngjSich z dané populace. Kdyz
mame principy evoluce simulovat, stojime pifed tukolem jak najit ktéto
mnozin¢ alternativu, ktera umozni co nejlépe definovat, kteti jedinci ur¢i spravny smér
evoluce.

vvvvv

zde ty nejrozsitenc;si.
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4.3.1. Ruleta

Nejjednodussi selekéni schéma, mizeme o ném hovofit také jako o
stochastickém vzorkovani s nahradou [1]. Jedincim populace jsou ptidéleny
vyse¢e kruhu, pficemz velikost pridélené vysece je piimo umérné hodnoté
fitness jedince. Nasledné je simulovano vlozeni kulicky do rulety, jejich béh a
ustdleni v jedné z vyseéi, ¢imz je vybran novy rodi¢. Kulicek mize byt ve
stejném okamziku vypusténo vice (maximalné v$ak do poctu jedinct, ze kterych
je vybirano). V jednom béhu rulety tak miizou byt vybrani vSichni rodi¢e. Kruh
a jeho vyseCe jsou zde pouzity pro snazsi predstavu o principu. Pro efektivni
vyuziti tohoto typu selekce je pouzit interval od 0 do 1, ten je rozdélen na
potiebny pocet segmentll o délce tmérné hodnoté fitness jednotlivych jedinct.
Simulace vlozeni kulicky do rulety je potom jednoduSe provedeno
vygenerovanim nahodného cisla v intervalu <0, 1>. Jedinec, do jehoz segmentu
nahodné¢ vygenerovand hodnota spad4, je vybran.

Ptidéleni vyseci jedinciim muze vypadat nésledovné.

chromozom 1
10%

chromozom 4
40% chromozom 2

20%

chromozom 3
30%

Obréazek 4.1 Zndzornéni jak miize vypadat pridélent vyseci rulety jedinciim.
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Jedinci rozfazeni kolem usecky, bez pfedchozi evaluace.

© @ 6 60 66 66 0O & © @©

1

1

0.0 0.1

0.2

0.3 0.4

0,5 0,6 0.7

0.8 0.9 1,0

Po pferoziazeni, délky vyseéi odpovidaji nommalizované Uspésnosti (fitness).

0

@

OENONIOONONOIOW,

4

)

0.0

0,18

Pribéh rulety:
Jsou generovana nahodna &isla z intervalu <0, 1> s pfesnosti na 2 desetinna mista.

Kolo 1:
Kolo 2:
Kolo 3:
Kolo 4:
Kolo 5:

4.3.2. Stochastické univerzalni vzorkovani

jedinciim pridéleny c¢asti intervalu s ohledem na jejich hodnotu fitness. Poté jsou
pfes tento interval rozloZeny ukazatele, pocet ukazatelli je stejny jako pocet

jedinct ktefi maji byt vybrani (N). Vzdalenost mezi jednotlivymi ukazateli je

N;=0,06
N,=0,75
N,=0,52
N;=0,02
N;= 0,54

0,32 0.45

=> jedinec &.(1)
== jedinec £. @
=> jedinec &. @
== jedinec £. @
== jedinec €. @

0.56

Kolo 6:
Kolo 7.
Kolo 8.
Kolo 8:
Kolo 10:

0,67

N;=0,24
N,=0,73
N,=0,38
N,=0,67
N,=0,05

0,75 0,83 0,910871.0

=> jedinec & @
== jedinec &.
=> jedinec ¢. @
=> jedinec ¢. @
== jedinec ¢. @

Obréazek 4.2 Zobrazeni line&rniho rozdeéleni pro ruletovy vyber.

Podobné¢ jako u ruletového selekéniho mechanizmu, i u této metody jsou

1 . , . y , y ,
rovna d = ¥ Pozice prvniho ukazatele je urcena ndhodn€ vygenerovanym

¢islem z intervalu < 0,d >.

-18-



Jedinci rozfazeni kolem useéky, bez pfedchozi evaluace.

O & 66 & 6 66 @
(BN EA A BN N A Y A AT
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0,5 0,6 0.7 0.8 0.9 1,0

Po pferoziazeni, délky vysedi odpovidaji nommalizované uspésnosti (fitness).

. P P N

¢l @ e o QL' (& @ 6 6 _ @ 6 @)t
k4 v ¥

L- AT A B I AR Y |
018 0,32 0,45 0,56 oy 075 0,83 0,910,971.,0

Vzalenost mezi ukazateli je rovna 0.1, a je vygenerovano nahodné &islo D z intervalu <0, 0.1=,
které bude pouZito jako poéatek prvniho ukazatele. D=0.05 N_1=0.1

Byli vybrani jedinci: @ @ @ @ @@ @ @

Obréazek 4.3 Priklad stochastického univerzalniho vzorkovani nad 10 jedinci.

4.3.3. Mistni selekce

Jedinci jsou rozdéleni do oddélenych prostfedi nazyvanych sousedstvi.
Jedinci si mohou vyménovat genetickou informaci pouze s jinymi jedinci ze

svého sousedstvi.
4.3.4. Turnaj

Pokud zvolime tento typ selekce, populace bude rozdélena na nékolik
skupin, pficemz pocet skupin zalezi na velikosti turnaje a celkovém poctu
jedincu v populaci. Jedinci jsou do jednotlivych turnajovych skupin vybirani
zcela ndhodné. Velikost turnaje je vstupni parametr této selekéni metody a
udava pocet jedinct vybranych do jedné skupiny. Po rozdéleni do skupin je
z kazdé z nich vybran ten jedinec, jehoz Gspésnost (fitness) je nejvyssi. [4]

Velikost turnaje T mtze nabyvat hodnot z intervalu od 2 po N, kde N je
celkovy pocet jedinct v populaci.

Tabulka 4.1 Tabulka 4.1 Vztah mezi velikosti turnaje a intenzitou

vybéru.ukazuje vztah mezi velikosti turnajové skupiny a intenzitou selekce [4].

Velikost skupiny 1 2 3 5 10 30

Intenzita selekce ‘ 0 0,56 0,85 1,15 1,53 2,04

Tabulka 4.1 Vztah mezi velikosti turnaje a intenzitou vybéru.
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V publikaci [4] miZeme nalézt dopodrobna rozebranou analyzu vybéru
turnajem, pro Ucely tohoto textu jsem vybral pouze vztah popisujici vazbu mezi
velikosti turnaje (skupiny) a intenzitou vybéru. Velikost skupiny (turnaje) je T a

intenzita selekce pro T (Intg.;(T)) je dana vztahem.

Inteo (T) ~ \/2 (n(1) - In (414 n(D)))

Rovnice 4.5

4.3.5. Elitarstvi

Elitafstvi neni selekénim mechanizmem. Uvadim jej, protoze je
dilezitym doplitkem vybéru jedincii. Tento princip miiZze v nékterych piipadech
ptispét k podstatnému zefektivnéni pribehu algoritmu.

Podstatou elitaistvi je, ze pied aplikaci nékterého z operatort selekce je
vybran elitni jedinec, ktery ma nejvyssi hodnotu fitness. Tento jedinec je pfimo

pfeveden do mnoziny rodicl, nepodléha soutézi.
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5. Metody ukonceni algoritmu

Z podstaty algoritmt patiicich do rodiny evolu¢nich vypocetnich technik vyplyva,
ze nemizeme dopiedu tusit, jak by mél vypadat zddany vysledek. Proto je potfeba uz na

zacatku vydefinovat kritéria, na jejichz zdklad¢ bude beh algoritmu zastaven.

5.1. Pocet generaci

Pokud nemame k dispozici Zzadné informace o tom, jak ma feSeni po skon¢eni béhu
algoritmu vypadat, je vhodné zvolit jako ukoncujici kritérium pevné stanoveny pocet
generaci. Pfi kazdém vytvofeni nové generace populace je inkrementovano pocitadlo,
pokud dosdhne hodnoty maximalniho poctu generaci, algoritmus je ukoncen. Jako
feseni je vybran nejlepsi jedinec aktualni generace. Reseni mize byt ale i vice, pokud je
to pozadovano. Potom jsou vybrani jako vysledek ti jedinci, ktefi spliiuji minimalni

hodnotu fitness.

5.2. Evolucni ¢as

Pied zah4jenim hledéni feSeni je zvolena maximalni doba béhu algoritmu. Podobné
jako u poctu generaci je tato metoda ukonceni vhodna Vv ptipadé€, Ze o pozadovaném
feSeni je dopiedu zndmo jen velmi malo informaci. Nebo pokud je ptredpoklad, Ze

k dosaZeni idealniho feSeni bude zapotiebi pfili§ mnoho ¢asu.

5.3.  Konvergence fitness

Tato metoda je vhodnd pro ptipad, kdy mame dopiedu dostupny odhad feSeni.
Potom miizeme jako ukoncovaci kritérium nastavit hodnotu funkce fitness. Jakmile se
V populaci objevi jedinec, jehoZ ohodnoceni se dostate¢né piiblizi hodnoté fitness

ukonc¢ovaciho kritéria, béh algoritmu je zastaven a dany jedinec je vybran jako feSeni.
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6. Praktickeé vyuziti EA

Prvni zminky o vypocetni technice, vyuzivajici principi znamych z biologie,
nalézdme na konci 50. let 20. stoleti, viz prace panii Bremermanna, Friedberga, Boxe a
dalSich. AvsSak prevazné¢ diky nedostatecné vypocetni kapacité tehdejsi pocitacové
techniky se tato oblast védy nedostava do povédomi $irsi vefejnosti po tfi nadchazejici
desetileti. AZ ke konci sedmdesatych let se z&jem o tuto oblast obnovuje a jsou
Systems (1975), Johna Hollanda.

Od sedmdesatych let minulého stoleti vSak evolu¢ni algoritmy a genetické algoritmy
moznd jeSt¢ vice nabyvaji na dulezitosti, jejich jedinecné vlastnosti se zacinaji
uplatnovat ve stale vétSim poctu obort.

Dnes mtizeme nalézt vyuziti evolu¢nich algoritm v mnoha oborech. Jako piiklady
uved'me oOptimaliza¢ni Ulohy — rozmisténi komunikaci, telekomunikaénich spoji,
nakladani kontejnerti, u¢eni chovani roboti, struktury molekul, navrhy feseni problémd,
které jsou obtiZzné na interpretaci — navrh uspotfadani vyrobnich hal. EA jsou G¢inné pii
feSeni rtizné planovacich problémi, hlavné pokud jsou jednotlivé ulohy na sobé¢
navzajem zavislé — tvorba ¢asovych rozvrhi, predikce akciovych trhi, apod. Evoluéni
algoritmy za poslednich né€kolik desitek let nalezly uplatnéni napti¢ spektrem oborti.

Tento typ algoritmit velmi dobie funguje pii feSeni slozitych problému typu NP-
uplné problémy, tzn. pii feSeni problémi, u kterych je vypocetni Cas exponencidlné
nebo faktorialné zavisly na po€tu proménnych. Nema vSak smysl pouzivat je pro feSeni
relativné jednoduchych problém nebo problémi, pro jejichz teSeni existuje

specializovany algoritmus.
6.1. Vyuziti genetického algoritmu p¥i zpracovani zvuku
6.1.1. Navrh oznamovacich melodii s vyuzitim IGA

Skupina védct z univerzity v Doshishe okolo Mitsunori Mikiho pfiSla
snapadem vyuzit geneticky algoritmus pii navrhu oznamovacich melodii.
Muzeme je definovat jako kratké a jednoduché melodie, které byly vyrobcem
zam&rn¢ implementovany do zafizeni nebo prostiedi, jako napiiklad zvuky

varovani u spotiebicli nebo vyzvanéci ton mobilniho telefonu.
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Ucelem oznamovaci melodie je sdélit uZivateli specifickou informaci.
Napiiklad Ze operace, kterou inicioval, prob&hla ispésn€, nebo ze obsluha na
vlakovém nadrazi bude Vv nejbliz§im okamziku hlasit informace o
piijizd¢jicim/odjizd€jicim vlaku. Tyto melodie byvaji nejcastéji spojovany
Srozvojem osobnich pocitati — napf. varovné hlasky operacnich systémi
¢i uzivatelskych programii (potvrzeni vysypani koSe, dokonéeni kopirovani
souboru, upozornéni na nadchazejici schizku, apod.). Avsak s rozvojem
spotiebni elektroniky se vyznam kratkych informativnich zvukl znaéné rozsifil,
mezi tyto melodie miizeme zaradit také vyzvanéci tony mobilnich telefonti ale 1
upozornéni nekterych typi deétskych elektronickych chavi¢ek. Neopomenme
zdiraznit 1 jiné neméné rozSifené oznamovaci melodie, napif. jak uz byly
zminény informativni zné€lky na vlakovych nadrazich, letistich nebo zvukova
indikace na pfechodu pro chodce, znamé je urcité také pipani elektronického
teploméru signalizujici dokon¢eni méfeni. Podobnych zvuki je v dne$ni dobé
kolem nas celd fada. Vé&tSina vyrobcli dopodrobna zkoumala univerzalnost a
efektivitu predani informace danou melodii, ale jen maloktery z nich se zabyval
otazkou, zda je ptivétiva pro ucho posluchace.

V dnesni dob¢ si uzivatel mize na internetu vybrat z nepieberného
mnozstvi ruznych melodii, hlasek, znélek, ale priority a zaliby lidi se ruzni
v zavislosti na jejich vnimavosti, citlivosti. Jako doplnék by proto bylo vhodné,
pokud by uzivatel mohl voln€ a snadno vytvofit oznamovaci zvuk dle vlastni
chuti a priorit.

Vétsina lidi nedokaze slozit melodii, protoze nemaji potiebné hudebni
vzdélani. Neznaji zépis not, pomlk, natoz predznamenani, stupnic, zakon
harmonie, atp. Védcim z univerzity v Doshishe se podafilo dosahnout feSeni,
které za pomoci interaktivniho genetického algoritmu umozni i laikovi slozit
kratkou melodii vyjadiujici potiebnou informaci pfesné dle jeho vkusu.

Interaktivni Geneticky Algoritmus se oproti zde popisovanému
genetickému algoritmu 1isi ve fazi ohodnocovani. Nepouziva piedem
definovanou fitness funkci, ale nabizi uzivateli k vybéru jedince a ten potom
sdm vybira ty, kteti nejlépe odpovidaji jeho vkusu.

Skupina dosla po provedeni nékolika zkousek k zavéru, ze pro uspésné
pouziti této metody je zapotiebi zajistit stabilitu kratkych frazi slozenych

z n¢kolika malo not, ne kratSich neZ jeden takt. Jinymi slovy, pfi kiiZeni nesmi
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dojit k roztrzeni fraze, proto nejkratsi ¢asti chromozomu (melodie) vstupujici do
procesu kiizeni je 1 takt. Ten je pak po dobu kiiZeni dale nedélitelny.

Celkova déelka oznamovaci melodie byla stanovena na 2 takty.

Pro reprezentaci tonti byly zvoleny hodnoty standardu SMF (Standard
MIDI File) — vyska tonu v rozmezi od 0 do 127, pticemz 60 je ,,velké C*, neboli
Cl. Kazdd zména o 1 znamena zménu noty o pilton. Pro generovani
oznamovacich melodii byla zvolena stupnice C Dur, tedy hodnoty toni jsou
omezeny na interval mezi 60 a 79. Hodnota 0, ktera nebyla pouzita pro notu, ma
zde ptifazen vyznam pauzy. Délka tonu v ¢iselném zapise je vzdy 1/8, proto je
pouzita hodnota 80 jako prodlouzeni, napt. sekvence 60, 80, 80, 80 bude
znamenat ptilovou notu C1. Sekvence je samoziejmé neuplna, ke kazdé hodnoté
vySky tonu patii intenzita, sila jakou ma byt dana nota pichrana (viz Obrdzek
6.1). Hodnoty 0 a 80 podléhaji selekci stejné jako hodnoty reprezentujici vysky
tont (60 — 79).

o P )

.

Pl

)

67|76|728072808080 71657480748067 80\- >Vyska tonu
QSO 55(303045454545 7055888877 7756 56) >Sila tonu

v
Gen Chromozom

Obrézek 6.1 Reprezentace notového zapisu pro geneticky algoritmus
Mitsunori Mikimu a spol. se podatilo vytvofit systém, ktery za pomoci
interaktivniho genetického algoritmu je schopen zkomponovat kratkou efektni

melodii na zaklad¢ interakce s uzivatelem.
6.1.2. Pristup k audio steganografii na zakladé genetického algoritmu

Podobn¢ jako vSechny techniky skryvani informace v multimediélnich
datech musi audio steganografie splnit tfi zdkladni pozadavky. Transparentnost
pii piehrani/zobrazeni (v pfipad¢ idealni transparentnosti poslucha¢ nerozpozna
rozdil mezi puvodnim audiem a audiem ukryvajicim zpravu), kapacita pro

skryvani informace a robustnost (odolnost skryvané informace).
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Odolnost skryvané informace rozdélujeme na dva typy, podle typu
utokll, kterym musi cCelit. Pfi prvnim typu ttoku se Uto¢nik snazi o odhaleni
skryté zpravy, pii druhém je cilem uto¢nika zpravu znicit.

Aby byl uto¢nik schopen skrytou informaci (zpravu) odhalit, ¢i znicit,
nejprve musi zjistit, kde se tato zprava v audio souboru nachazi. Jinymi slovy
musi odhalit, které bity pivodniho souboru byly zménény. Vzhledem k tomu, Ze
vétSina pouzivanych technik steganografie pouZziva pro uloZeni tajné informace
nejméné dulezité bity vzorkt (LSB bity), je pro Gto¢nika zjisténi, kde se zprava
Vv audio souboru nachézi, pomérné jednoduchou zélezitosti. Pfi pouziti LSB bita
K uloZeni skryté informaci tuto informaci chrani pouze fakt, Ze potencionalni
utoénik netusi, ze se v zaslaném audio souboru viubec néjaka skryta informace
nachazi. V piipadé, ze uto¢nik ziskd podezieni na existenci takové informace,
zprava je de facto odhalena. Pouziti genetického algoritmu ma za cil znesnadnit
odhaleni zpravy. Oproti pouzivané technice nevyuziva vSech LSB, anebo uklada
tajnou informaci i do jinych bitti vzorku (bit z vyssich vrstev).

Vybirdni vrstev a bitd pro ulozeni skryvané informace je kritické,
nahodna selekce vzork pouzitych pro vlozeni zavadi do vysledného audia
nizko-uroviovy piidavny bily gaussuv sum (AWGN — Additive White Gaussian
Noise). Z psycho akustiky je znamo, Ze lidsky sluchovy aparat je vysoce citlivy
na pritomnost AWGN. Tento fakt limituje pocet bitl, které miizeme v ptivodnim
audio souboru zménit, aniz by doslo k poslouchatelné zméng¢. [8]

Vkladani nové informace do hlubsich vrstev zplsobuje vétsi chybu a
snizuje tim kvalitu transparentnosti. Proto algoritmus, ktery vklada data do
hlubsich vrstev by se m¢l zaroven pokouset zménit dalsi bity za ucelem snizeni
chyby jim zptlisobené.

Geneticky algoritmus je tomto piipadé vhodnou volbou pro redukci
vznikajici chyby. Jako chromozom bude vystupovat 1 vzorek (prvni rodice
budou vzorek ptvodniho audia a vzorek se zménénym bitem pro vkladanou
informaci), gen bude 1 bit vzorku a fitness funkce bude hodnotit vyslednou
chybu nad vzorkem. Pti kiiZzeni a mutaci musi byt dbano na to, aby zménény bit
nebyl ovlivnén (z operaci kiizeni a mutace je vyjmuta vrstva, kterd nese
skryvanou informaci). Jakmile se soucet biti vzorku (potomku) dostate¢né
piiblizi k souctu piivodniho vzorku, potomek je vybran jako feSeni.

Priklad vyuziti [8]:
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Bity vzorku: 00101111 = 47

Cilova vrstva je 5, a bit zprdvy ma hodnotu 1

Bez Gpravy dal$ich bitti: ©0111111 = 63 (chyba je 16)

Po upravé: 09110000 = 48 (chyba bude 1 pro vkladani 1 bitu)

Bity vzorku: 00100111 = 39

Cilové vrstvy jsou 4 a 5, bity zpravy maji hodnoty 1 a 1

Bez Uprav: ©0111111 = 63 (chyba je 24)

Po upravé: 00011111 = 31 (chyba bude 8 pro vkladani 2 biti)

Prace skupiny okolo PhD. M. Zamaniho [8] ukazuje velmi efektivni vyuziti

genetického algoritmu pro optimalizaci Steganografie nad audio daty, tedy skryvani

tajné informace v audio datech.
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/. Optimalizace distribucni trasy

Pro realizaci ukazkové aplikace, kterd ma za tkol fesit problém optimalizace trasy,
jsem zvolil prostfedi programovaciho jazyka PHP a nastroji volné¢ dostupné API od
spolecnosti Google Inc ve spolupraci s databazovym ulozisttm MySQL. Jednim
z diivodi pro€ jsem zvolil prave toto prostredi, je velmi dobré dostupnost pro uzivatele

a dostacujici vypocetni kapacita.

7.1. Definice a rozebrani problému

Distribuéni trasou povazujeme jakoukoli trasu spojujici tfi a vice geografickych
lokaci.

Oproti zndmému optimaliza¢nimu problému Obchodniho Cestujiciho se mtize mirné
liSit, zejména v tom Ze neni podminkou zacinat a koncit na tomtéz misté. Aplikace ma
za cil najit nejoptimalngjsi trasu spojujici vSechny uzivatelem zadané geografické body,
bez ohledu na smér jizdy a pofadi.

Vétsina optimalizacnich feSeni pro trasy voli jako hodnotici kritérium piimou
vzdalenost mezi soufadnicemi. V redlném prostiedi nelze cestovat piimocare. Proto
jsem zvolil Google Maps API, které umoziuje spocitat lomenou trasu. S velmi slibnou
presnosti tak kopiruje komunikace. Diky svému webovému rozhrani se miize zménit ve

vhodnou navigaci a zdroj dat pro optimaliza¢ni nastroj.

7.2.  Vhodné rozvrzeni evolu¢niho algoritmu

Evolu¢ni algoritmus ma cyklicky prabéh. Po vytvofeni prvotni generace se
dostavdme do cyklického opakovéani tfi zakladnich tkonll. Ohodnoceni jedinct
populace (generace). Selekce vhodnych kandidati pro predani informace dal$i generaci,

rodi¢l. A kitizeni, vznik novych jedinci.
7.2.1. Gen

Zéakladni stavebni jednotka jedince. V tomto piipadé je tvoiena
informaci o geografické poloze jednoho bodu na trase. Datova reprezentace je
tvofena zaznamem Vv databazové tabulce gene. Tabulka obsahuje sloupec
primarniho klice GeneID, fulltextovy nazev mista (adresa), pokud byla zadana

vvvvvv

GPS otisk adresy bodu na trase.
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Gene

+GeneID int

“Name varchar(255)
Nepovinné.
SlowEi k ulo eni fulltextového nézwu
mista.

MNapf. Gorkého 4, 60200 Brno

°Latitude float
°Longtitude float
°Created timestamp
Wnitfni €innost DB enginu.
Uklédda se zde datum-£as wytvorfeni
ZEZNamu.

*Updated timestamp
WnitFni €innost DB enginu.
Uklédda se zde datum-Zas aktualizac g
Zaznamu.

Obrézek 7.1 Databézové tabulka gene

7.2.2. Chromozom

Nebo také Jedinec, piedstavuje jednu ,,taru“ [10]. Jedn& se o posloupnost
genl. Datové ulozisté pro jednotlivce je tabulka chromosome. Stejné jako gen
obsahuje primarni kli¢ ChromosomeID, druhy sloupec GeneIDs uklada informaci o
posloupnosti genil, kterd chromozom definuje. GeneIDs jsou ¢arkami odd€leny
identifikatory zaznamu v tabulce gene. Do tabulky chromosome je ulozen i
template chromozomu — prvni vytvofeny jedinec, ten se ovSem soutéze
neucastni. Jedinci, ktefi se stanou soucasti prvni generace, jSOU vygenerovani
nahodnym pireuspofadanim pozic GeneIDs. Template chromozomu ma piiznak
Default nastaven na true. Sloupec Fitness je pfipraven pro uloZeni informace o
sile daného jedince. Vinner je podobné jako Default ptiznak true / false,
oznacuje jedince, ktery je vybran pii ukoneni chodu algoritmu jako

nejuspésngjsi fesend.
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Chromosome

+ChromosomeID int

*GeneIDs varchar(255)
Primarni klice tabulky Gene. které se
vaZi k danému chromosomu.
Dddéleny jsou carkou.

*Default tinyint(4)
1 = templateovy chromosom == nespada do
populace
°Fitness float
Hodnota sily chromozomu
*Vinner tinyint(4)
True pro ceklového vitéze evoluce.
*Created timestamp
viz Gene
*Updated timestamp
viz Gene

Obrazek 7.2 Databazova tabulka chromosome

7.2.3. Populace

Populace je Kkolekce chromozoml reprezentujici jednu generaci.

Databazova tabulka populace je relaci svdzana s chromosome.

Population

+PopulationID int

*ChromosomeID 1int
cizi kli¢ z tabulky Chromosome

*Created timestamp
viz Gene

*Updated timestamp
viz Gene

Obréazek 7.3 Databazova tabulka population

7.2.4. Rodiée

Po provedeni selekce ziskdme z populace pary chromozomtl, které slouzi
jako ptedloha pro operaci kiizeni, resp. mutace. Pro uchovani téchto jedinct
jsem zvolil vyuziti jesté jedné db tabulky s ndzvem parent, obsahuje sloupce:
primarni  kli¢: ParentID[PK] a dva cizi kli¢e: ChromosomeID [FK],
PopulationID [FK].

Nad rodici je provedeno kiizeni a nové vznikli jedinci jsou uloZeni do
tabulky chromosome spolu s rela¢ni vazbou v tabulce population, PopulationID

je inkrementovano o 1.
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7.3. Maps Google API —directions

Rozhrani Maps Google API umoziiuje datovou komunikaci mezi sluzbou google
maps a vlastni aplikaci. Data jsou transportovana ve dvou moznych podobach, XML a
JSON. Veskera komunikace probiha prostfednictvim http dotazu a odpovédi.

Sluzba directions je zaméfena na vyhledani trasy z vychoziho mista, do cilového
mista, piipadné ptes dals$i body mezi témito dvémi. Pro uGcely optimalizace ji vSak

muZzeme pouzit, pokud ziskana data spravné pouzijeme.
7.3.1. Google API — Dotaz

Http dotaz sluzby Maps Google API sestava z pevné adresy a né€kolika
parametr, které rozhoduji o tom, jaka data miizeme v odpovédi cekat.
Pevna (neménnd) ¢ast dotazu:

e http://maps.googleapis.com/maps/api/directions/{encoding}?

Parametry:

e encoding: JSON / XML

e origin: vychozi misto, mize byt adresa nebo zemépisna Sitka / délka
odd¢leny ¢arkou.

e Destination: cilové misto, podobn¢ jako vychozi misto.

Sestava z vice adres, GPS soufadnic oddélenych znakem ,,roura” => | .
Pted vlastnimi adresami se nachazi jesté jeden ,,podparametr®:

o optimize:“true nebo “false — tento pfiznak dava sluzbé
veédet, zda si piejeme aby nami vlozené ,,waypoints* pferovnala
tak aby vysledna trasa byla vyhodnéjsi. Pro ucely této aplikace je
trvale nastavena na false.

e sensor:“true® nebo “false”, tento parametr fika sluzbé, zda mame
vlastni GPS zafizeni se kterym by piipadné mohla komunikovat. Pro
ucely této aplikace zlistadva nastavena na false.

Hodnoty jsou parametriim pfifazovany nasledovné parametr=hodnota.
Jednotlivé parametry jsou od sebe oddéleny ampersandem ,,&*.

ProtoZe dotaz se v ni¢em nelisi od jiné webové adresy, veskeré specialni
znaky musi byt nahrazeny bezpecnymi zastupnymi hodnotami. V PHP

pro tento ucel nalezneme funkci urlencode().
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7.3.2. Google APl — Odpovéd’

Pokud je dotaz sestaven spravné, odpovédi bude soubor ve formatu
JSON (.json) nebo XML (.xml). Zvolil jsem format JSON, s pomoci funkci
json_decode() a json encode() je préace stimto formatem pro ucely této
aplikace efektivnéjsi. PHP obsahuje funkci pro ziskani obsahu ze vzdaleného
souboru: file get content(). Tato funkce vrati obsah souboru jako string. Poté
pomoci funkce json decode() muZeme pievést data zformatu JSON do
nativniho PHP formatu. Pfi pouziti parametru $assoc = true, je json preveden
na asociativni pole.

Odpovéd’ obsahuje GPS soufadnice vSech zadanych ,zastavek®,
vzdalenosti mezi jednotlivymi body, a protoze je to odpovéd’ na vyhledani trasy

obsahuje i spoustu pro nas dopliikovych dat ohledné instrukci podél cesty.

7.4. Fitness
Fitness neboli sila jedince, také schopnost prosadit se v boji o pteZiti mezi ostatnimi
jedinci. Tato aplikace hodnoti silu jedince nepfimo tmérné k celkové vzdalenosti mezi

jednotlivymi geny. Tedy Fitness je rovna souctu vzdalenosti mezi geny.
7.4.1. Fitnessrelation

Pfi zpracovani piichozich dat ze sluzby google maps ptichdzi na tadu
dalsi databazova tabulka. fitnessrelation uchovéavé vztahy mezi jednotlivymi
geny (vzdalenost, pfipadné cas, atd.). Abychom mohli hodnotit fitness jedince,
musime nejprve stanovit vzdalenosti mezi jednotlivymi body trasy (geny).
Tabulka  fitnessrelation tyto informace uklada do  struktury:
FitnessRelationID [PK], GeneID[FK], Gene2ID[FK], Data. Kombinace

GenelID, Gene2ID a Data tak obsahuje potfebnou informaci.

FitnessRelation
*FitnessRelationID int

*GeneID int
*Gene2ID int
*Data float

MiZe byt wedélenost (m) nebo dobal
trvani jizdy (s)

Obrazek 7.4 Databazova tabulka fitnessrelation

Vztah mezi poc¢tem genil a poctem jednotlivych part je dan vztahem:
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7.5.

n n!
K(k,n) = <k) = m, k = 2,n = pocCet genli v chromozomu

Rovnice 7.1 Variace k-tic z n poctu prvkii

K(2,10) = 10! _ 10! s
S 2r(10=-2) 0 2-81
Rovnice 7.2 Priklad kominaci 2 z 10

K(2,10) = 20! _ 20 190
S 21(20=-2) 0 2-18!

Rovnice 7.3 Priklad kombinaci 2 z 20
genit v chromozomu (tedy zastavek na cesté) citeln¢ roste pocet vyslednych
kombinaci. Pro kazdou kombinaci je potieba sestavit novy dotaz pro Maps
Google API a zpracovat odpovéd’. Zdrzeni je vSak pouze na zacatku béhu,

jakmile jsou kombinace ulozeny v databazi, ptistup k nim se zna¢né urychli.

K¥izeni

V sekci Operator kiizeni jsem zminil metodu kiizeni, pfi niz se vlastni geneticka

informace nevyménuje mezi rodi¢i. Pouze se méni poradi jednotlivych genii mezi

sebou, na zakladé vzdalenosti k naslednikovi.

7.5.1. Nevhodné metody

Metody kiizeni typu 1-bodove, k-bodové, uniformni, apod. by zavinily
ztratu citlivé informace. Pokud bychom rozdélili chromozomy popisujici tury na
dvé c¢astt a jednu zaménili s protéjSim  chromozomem, s nejveétsi
pravdépodobnosti by nastala situace, ze jeden chromozom by obsahoval dvakrat
jednu ¢ast tary, a druhy tu opacnou taktéz dvakrat.

Pro piiklad zvolime jasnou situaci: chromozoml = (1;2;3;4;5;6),
chromozom2 = (6;5;4:3;2;1). Reknéme, Ze rozdélovat budeme v pili:
chromozoml‘ = (1;2;3;3;2;1) a chromozom2‘ = (6;5;4;4;5;6).

7.5.2. Vhodné metody

Prvni vhodnou je jiz zminénd metoda bliz§iho souseda. Dalsi vhodna
metoda se zaklada na nahodném vybéru tseku genu a zaméné téch genu, které

jsou v obou rodi¢ich na stejnych pozicich.
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chromozoml = (2,5,3,4,7,1,6);
chromozom2 = (5,2,3,4,1,6,7);
potomekl = (2,5,4,3,7,1,6);
potomek2 = (5,2,4,3,1,6,7);

7.6. Ukoncovaci podminka

Jako ukoncovaci podminku jsem zvolil poéet generaci. Ale jako kontrolni hodnotu
jsem piidal pocitadlo stagnace vyvoje hodnoty fitness. V piipad¢, Ze jedna z podminek
je splnéna (maximalni pocet generaci, nebo piilisna stagnace) cyklus je ukoncen a jako

nejlepsi jedinec je vybran ten, ktery prvni dosahl nejnizsi hodnoty Fitness.

7.7.  Shrnuti aplikace

Aplikace se sklada ze dvou zakladnich wvrstev. Prvni se zabyva komunikaci
s databazi, zakladnimi tfidami, které zde hraji roli jsou DBObject a DBCollection.
Propojeni s funkcemi pfimo komunikujicimi s databazi slouzi tfida Db, kterou odvodil
od znadmého pluginu AdoDb wue a byl tak laskav, ze ji zpfistupnil k volnému vyuziti.

Druhd vrstva je zodpovédnd za béh evolu¢niho algoritmu. Obsahuje tridy
obstaravajici Geny, Chromozomy a Populace. Také tfida FitnessRelation, ktera ma na
starost ziskavani a ukladani informaci o vztazich mezi geny.

Ridici skripty jsou uloZeny ve sloZce /scripts/. Hlavni spoustéci skript je obsaZen

V souboru /scripts/run.php, odtud je fizena logika.
7.7.1. Pribéh aplikace

Vypis prvni populace, kolekce chromozomi. Ve stavovém fadku je

vypsana aktualni nejlepsi Fitness.

Prvni populace

1 3412 175471

& 2,134 202751

Obréazek 7.5Prvni populace
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Nasledujici screen zobrazuje 29. generaci. Ve stavovém tadku je vidét
aktualni nejlepsi  Fitness chromozomu (175471) a stagnace Fitness
Populace (110).

Populace #29

330 3412 175471

339 2134 202751

EEN] 1234 217757

337 31,24 334732

mu: 175471

Obrazek 7.6 Populace ¢.29

Zavérecné zobrazeni nejlepsitho chromozomu. Pfevedeno do rozhrani

Google Maps JS, Ize z mapou pracovat, pfipadné i pfetahnutim doupravit trasu.

Google JS MAP

Obréazek 7.7 Vysledna mapa optimalizované trasy
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| 4 A4
Zaveér

Tato prace se zabyva podstatou ¢asti rodiny vypocetnich technik, které s uspéchem
stavi na principech znamych z pfirody a evoluce. V poslednich &tyfech dekadach
postupn¢ ziskavaly tyto metody feSeni hlavné optimalizacnich probléma na vaze.
S pfibyvajici vypocetni silou hardwaru, at' uz specializovaného nebo urceného do
osobnich pocitact, vzriistd obliba a pocet aplikaci pro tento typ algoritmu.

Préce rozebira zékladni vlastnosti a principy Evolu¢nich Algoritmt (EA). Jsou zde
uvedeny definice stézejnich terminli z genetiky. Je nastinén prabéh a fungovani
evoluéniho optimalizacniho algoritmu. Jsou objasnény moZnosti operatori kiizeni,
mutace a vybéru. V kapitole Praktické vyuziti EA jsou nastinény nékteré z mnoha
moznosti aplikace EA v praxi spolu s uvedenim konkrétnich ptikladu.

Prakticka Cast prace se zaméfuje na moznost vyuziti skriptovaciho jazyku PHP,
databazového ulozist€¢ MySQL spolu srozhranim Maps Google API, pii feSeni
optimalizacni Glohy. Zadéani ulohy zni, optimalizace distribucni trasy. VE&tim, Zze zvolena
kombinace pouzitych technologii ma perspektivu tuto tlohu s Gspéchem fesit. Pfinasi
zejména roz$ifeni moznosti kalkulovat s realnou vzdalenosti mezi body trasy, tak jak se
po ni obchodnik skute¢né vyda. Oproti jinym feSenim, pocitajicim s pifimocarym
pohybem mezi body trasy.

V ramci navrhovani a realizace aplikace jsem odkryl mnoho problémt, nékteré se
mi podafilo vyfesit. AvSak jesté¢ by bylo tfeba vice Casu, aby tato aplikace byla
pfipravena k vétSimu vyuziti. Pfi snaze o uceleny b¢h aplikace pies vicero generaci
jsem narazil na ptekazku synchronniho béhu skriptu. Pokud bézi skript v celku bez
prerusovani, skon¢i chybou indikujici pfekro¢eni maximalni doby béhu skriptu. Pii
nastaveni na 60s se nezdd byt rozumné tuto dobu prodluzovat. Uzivatel urCité¢ nebude
potéSen nékolika minutovym pohledem na ptedchozi webovou stranku nebo na obrazek
vybizejici k ¢ekani.

Jako feSeni se zd4 vhodna asynchronni metoda spousténi skriptu, pomoci
technologie AJAX. Tato technologie, propojujici vlastnosti a funkce skriptovaciho
jazyku ze strany serveru i klienta, umoznuje spoustét jednotlivé useky kodu nezavisle na
stavu vykonani piedchoziho koédu. Tato vlastnost by byla zejména vhodnd pro
umoznéni lep$i interakce uzivatele s moznostmi evolu¢niho algoritmu. Zejména

moznost zmény parametri (kiizeni, mutace, selekce) v priabéhu chodu algoritmu.
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Seznam zkratek, veli¢in a symbolu

EA
GA
API
db
PK
FK
XML
JSON
http

Evolu¢ni Algoritmus

Geneticky Algoritmus

Application Program Interface (programové rozhrani k aplikaci)
databaze, databazovy

Primérni Kli¢ (Primary Key)

Cizi Kli¢ (Foreign Key)

Extensible Markup Language

JavaScript Object Notation

HyperText Transfer Protocol
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Spusteni kodu:
1. Pro spusténi kodu je tfeba mit instalovan PHP engin (instalovat lze napf.

v rdmci baliku XAMPP - http://www.apachefriends.org/en/xampp.html).

2. Ulozte slozku se zdrojovymi kédy na misto, do kterého mate pravo zapisovat
(alespon slozka /design/smarty/ musi mit nastavena prava pro zapis).

3. Oteviete soubor /include/baseconfig.inc.php a upravte polozky
$config[‘baseurl’] a $config[‘basepath’] dle nastaveni vaseho serveru a
umisteni zdrojovych koda.

4. Naimportujte databazi do vaSeho mysql rozhrani. Zaloha struktury db je
umisténa ve slozce / local/ sql/. Pokud jste si db pojmenovali jinak nez EA,

tak zmeénte piisluSnou hodnotu v baseconfig.inc.php.
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