2. prednaska

Optimalizacny problém a kédovanie
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Funkcia f je ohranicena podmienkami

(1) Existuje taky algoritmus, ktory funkciu f
"vypocita dostatoCne rychlo" s pozadovanou
presnostou pre kazdé x0UD (hovorime, ze
funkcia f je dobre vypocitatelna).

(2) Pre kazdu dvojicu lokalnych minim x;,
X,[1D vzdialenost |x,-x,| je vaCSia ako dane
kladné Cislo &>0, |x4-x,|>0. Podmienka
automaticky vyluCuje z triedy pripustnych
funkcii tie funkcie, ktore su "fraktaloveho"
typu, t.j. v kazdom okoli nejakeho minima sa
nachadza aspon jedno iné minimum.
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Globalne minimum funkcie f na kocke D
je ur¢ené vztahom

Xop = @rg min f(x)

Najdenie globalneho minima  pouzitim
klasickych optimalizachych metdd patri vo
vSeobecnosti medzi obtiazne numerické
problemy pre funkcie, ktoré nie su ohrani¢enée
dalSimi podmienkami

Z tychto dbévodov sa v sucasnosti [4,5] pri
rieSeni globalneho optimaliyacného problemu
Casto pouzivaju tzv. evoluéné optimalizaéné
algoritmy, ktoré poskytuju rieSenia blizke
globalnemu, alebo s nim totozné.
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Binarna verzia funkcie ma tvar

y= f(a)

f-{01" -~ R

Tato funkcia je definovana nad mnozinou
binarnych vektorov dlzky &k, kardinalita
mnoziny binarnych vektorov dizky k je
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Optimalizaény problém pre binarne vektory
ma tvar

a,, =arg min f(a)
O(D{O,l}k

Vo vseobecnosti, globalne optimum a,, sa
najde po preskusani vsetkych moznych
binarnych vektorov dizky k. Algoritmicky tento
pristup mbéze byt implementovany pomocou
metody spatneho prehladavania. CPU Cas
potrebny na riesenie optimalizacnej ulohy je
potom umerny kardinalite priestoru rieseni
tCPU Dzk
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Binarna reprezentacia realnej premennej
Binarny vektor o dizky k
a=(a,0,..0,)0{01"
je interpretovany ako celé Cislo

int(a) = iai 2" =

=0, 2" +0,2%+.. 40, 2+0,

K tomuto celému Ccislu priradime racionalne
Cislo xU[a,b]

a .
X=reala)=a+ infa

(o) =2+, inf@)
real(a) aproximuje pozadované realne Cislo x
s presnostou (b-a)/2"-1.
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Interval [a,b] obsahuje m=2 bodov Xi=a,
X,=a+(b-a)/(2%-1), ..., x=a+(i-1)(b-a)/(2"-1), ...,
X,=b, pozri obr. 2.5 a tab. 2.1.

b-a
ok _ 1
>
A T . o x
a=x; X, X3 X, b=x,
No. o int(a) real(a) | O (Gray)
1 000 0) 0) 000
2 001 1 1/7 001
3 010 2 2[7 011
4 011 3 3/7 010
5 100 4 47 110
6 101 5 S[7 111
7 110 6 e/7 101
8 111 7 1 100
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Grayova binarna reprezentacia

Dvojica binarnych retazcov, ktoré su
odliSné vo vsSetkych polohach bitovych
premennych moze  odpovedat dvom
susednym celym Cislam.

a,=(011) a a,=(100) su interpretovane ako
int(a, )=4 resp. int(a,)=5

Tato nevyhoda sStandardného binarneho kodu
je odstranena pouzitim tzv. Grayovho kodu.
Jeho zakladna myslienka spoCiva v tom, ze
koduje binarne Cisla tak, ze dve susedné celé
Cisla su binarne reprezentované retazcami,
ktoré su rézne len v jednej polohe binarneho
retazca

a,=(010) a a,=(110) su interpretované ako
celé Cisla int(a,)=4 resp. int(a,)=5
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Transformacia spojitého optimalizacneho
problému na linearny optimalizacny
problém

Predpokladajme, ze premenna x[D je
vyjadrena v binarnej reprezentacii bitovym
vektorom dizky k. Budeme predpokladat, Ze
dizka binarnej reprezentacie k je zvolena tak,

ze plati
_ (b -a)
(2°-1

Minimalna  vzdialenost medzi dvoma
minimami funkcie f(x) na oblasti D musi byt o
mnoho vacsia ako "presnost" binarnej
reprezentacie.
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Transformacia binernej reprezentacie na
realne Cislo je formalne chapana ako
zobrazenie I'

r:{o1“ - D
x=TI(a)

Nech &, je binarny vektor dizky k, ktory bol
ziskany riesenim optimalizacného problemu

a,,=arg min f(I(a))
P amo, k"
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Zavery

* Presnost rieSenia optimalizacneého problému
(2.2) pri prechode zo spojitej reprezentacie k
binarnej reprezentacii zavisi na konstante k,
ktorda uréuje dizku binarnych vektorov
reprezentujucich jednotlive realne
premenne.

* Ak funkcia f obsahuje malo minim, ktoré su
dostatoCne navzgjom izolované (konstanta &
je velka) a "Siroke", konstanta k nemusi byt
velka.

* AvSak, ak funkcia f obsahuje mnozstvo
minim, ktoré lezia blizko seba (konstanta &

musi byt mala), potom konstanta k musi byt
pomerne velka.

* Ortogonalna mriezka bodov nad oblastou D,
ktoré su generovane zvolenou binarnou
reprezentaciou realnych premennych, musi
byt dostatoCne jemna, aby sa postihli a
odliSili blizko seba leziace minima funkcie f.
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3. prednaska

Geneticky algoritmus (GA)

PouZitie metafory darvinovske;j

evolucie v informatike pre konstrukciu
optimalizacnych algoritmov
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For malizacie zakladnych pojmov
evollcie

Populacia P je mnozina tychto chromozdémov

P = {ocl,ocz,...,ocp} c{ab,..}"

Kazdy chromozém oecP je ohodnoteny silou
(fitness)
F'P—R,
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Reprodukcia je proces v ktorom z populécie su
kvazindhodne vybrané dva rodi¢ovske
chromozOmy oy, a oy v zavidosti na ich sle
(chromozémy s vacSou silou maja  vAacSiu
pravdepodobnost byt  vybrané),  povodné
chromozomy sa reprodukujd na dva nove
chromozomy — potomkov o; ao

(Oti ’06,2) = Orepro(ocl ’Ocz)

Reprodukény operator obsahuje dve cCasti, a to
krizenie a mutaciu. Naviac, tento operator ma
stochasticky charakter, operacie krizenia a mutacie
sa vykonavaju len s urcitou pravdepodobnostou.

Priesvitka 3



Evolicia je rekurentny proces, v ktorom
populécia chromozdmov Py, v Case t+1 je urcena
len pomocou predchadzajlce populacie P; v Case t

I:?[+1: R(P[)
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Pseudopascalovska verzia algoritmu evolucie v
Zivej prirode, zalozenej na Darwinovskom
prirodzenom vybere.

procedure Evol ution;
begin t: =0;
P: =randonl y gener at ed popul ati on of
chr onosones;
while t<tqy do

begin t:=t+1; Q =@;
while |Q <|P| do
begi n o1 =Qselect (P) ;

02: =Oselect (P) ;
I f randonxP;ep o then

(Ocirocé) =0 061,062)
el se

(o, a’)=(a,,0,);
0i=0u{a, o}

repro(

end:

end:
Prin: =P;
end:
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Rekurentnost’ evolucie

0. generacia

1. generacia

2. generacia
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AKYy je vzt’ah medzi horolezeckym
algoritmom a evolu¢nym algoritmom?

®Evolu¢ny algoritmus sa zaklada na simultanne;j
optimalizacii celg populacie chromozomov,
zatial' Co horolezecky algoritmus optimalizuje
nahodne len jeden objekt - chromozom.

®AKk v procese reprodukcie chromozomov
uvazujeme len mutacie, tak evoluény algoritmus
je vel'mi podobny horolezeckému algoritmu.

® Moznost” Gniku z lokdlneho minima pomocou
(spociatku malo vyhodnej) mutacie v evolucnom
algoritme je spojena s potencialnou nevyhodou,
vygenerovany chromozom moéze mat’ mensiu silu
ako povodny chromozom.

®V evoluénom algoritme je lokalne hladanie
optimaneho riesenia horolezeckého algoritmu
nahradené efektivngSim spdsobom simultanne
optimalizéacie celg populacie chromozomov.
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Preco v evolu¢nom algoritme do
reprodukcéného procesu vyberame
chromozomy kvazinahodne?

® Ak by sme do reprodukéného procesu vyberali
potom by sme s uritou pravdepodobnostou
podstatne ohranicili oblast’ D, na ktorej hl'adame
optimalne rieSenie.

®Evolu¢ny algoritmus vybera chromozdémy do
procesu reprodukcie kvazinahodne.

®(Obrazne moéZeme povedat, Ze v ramci
evoluéného algoritmu nevystupuje deux ex
machina, ktory vopred pozna vysledok evolucie
populacie chromozomov a moZe zasahovat
vyberom chromozomov do procesu reprodukcie.
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Zakladné pojmy genetickeho algoritmu -
populacia a sila chromozomov

® Geneticky algoritmus (GA) bol vyngdeny v
polovici 70-tych rokov Hollandom. V stcasnosti
patri  medzi  najpopularnejSie  evolucné
optimalizacné algoritmy.

® 7akladné principy genetického agoritmu sd
ur¢itou Specifikaciou vSeobecnych principov
evollcie ajg algoritmizécie.

Chromozém o je binarny vektor fixnej dizky k

o= (0Ly, 0y ...yt ) € O

Populacia P je multimnozina obsahujica
chromozomy o

P={a.a5,...00,}
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Uéelova funkcia f je definovana nad mnozinou
binarnych vektorov dlzky kK

f: {01l > R

Evoluc¢na uloha je ngjst’ globalne minimum tejto
funkcie nad mnozinou {O,l}k

o..=ag mn f(x
ot goce{O,l}k ( )

Funkcia f "reprezentuje prostredie’ v ktorom
existuju chromozomy populécie.

Biologicka terminoldgia:  chromozom  «
reprezentuj e genotyp organizmu, zatial’ ¢o funk¢éna
hodnota f(a) reprezentuje jeho fenotyp. Mierou
uspesnosti chromozomu je jeho funkéna hodnota.
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Chromozdm je tym uspesng Si (ma vicsiu silu),
¢im je jeho funkéna hodnota (genotyp) mensia

Va,,d,eP:f(a)<f(a,)= F(oy)=F(a,)=>0

Renormalizovana sila

D Fla)
a’eP
Y F(o)=1
aeP
Ucelova funkcia f Sila (fitness) F
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Akym konkrétnym sposobom
realizovat’ zobrazenie hodnot
ucelovej funkcie na silu?

Prva metoda je jednoduché linearne zobrazenie
funkénych hodn6t na silu tak, Ze maximalnej
(minimalnej) funkénej hodnote je priradena
minimalna (maximalna) sila

m (OC): I:rnax B I:min f (OC)+ fminFmin B fmameax

fmin B fmax fmin B fmax

Findna formula pre linedrnu transformaciu
funkénych hodnot na silu

Priesvitka 12



Druha metéda je zalozena na usporiadani
funkénych hodnot do rasticej postupnosti. Nech
Q=(01,92,---,0p) j€ taka permutécia chromozdémov z
populécie P, ktora usporiada hodnoty ucelovej
funkcie do neklesajlce postupnosti

f o )< f (o, )< (o, )

Potom chromozomu o, (0, )pri radime maximalnu

(minimalnu) silu Fra=1 (Frin=¢)
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Pomocou  renormalizovanych  sil  mdZeme
jednoducho realizovat’ kvazindhodnost® vyberu
chromozomov (Co patri medzi zakladné imperativy
evolu¢nych algoritmov) pomocou pojmu ruleta

Chromozm s indexom i je vybrany
(kvazinahodne), ak pre nahodne generované ¢islo z
intervalu [0,1) s rovnomernou distribuciou
pravdepodobnosti plati

T.
=

random][0,1)

k F" N sz N F3' N I Fi' N L Ff" N|

L T T 1 N i [ ]

N\ J
1
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Jednoducha implementacia rulety

function Roulette Wheel:integer;
begin aux:=random;
bound lower:=0; bound upper:=F ;
1:=0; criterion:=false;

while (i< |P|) and (not criterion) do
begin 1:=1i+1;
criterion:=(bound lower<aux)

and (aux<bound upper);
bound lower:=bound upper;
bound upper:=bound upper+F’,;
end;
Roulette wheel:=1i;
end;

Poznamka: Korektna implementacia algoritmu je
zalozena na binarnom hl'adani.
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Krizenie chromozomov

Pre chromozomy z populacie P su definovane dve
zakladné operécie:

1. operaciamutécie a
2. operéacia krizenia.

Majme dva chromozomy o,Be{0,1}*, operécia
krizenia bude formalne interpretovand ako
operator - zobrazenie, ktory tegto dvojici
chromozdmov priradi dva nové chromozomy o
rovnakej dizke ako povodné

(&',8") = Ogoss (. B)

1-bodové krizenie

a,...o|d,,..o, a,...o, P.,...p,
—>
3....0, 1B, ...B, B....5, a.,,..q,

L L

2-bodoveé krizenie

a,...0 ] O,,...0. [0 .0, ..o, BigBoaeo,

Bl"'Bi Bi+l"'Bi Bi+]'”Bn Bl"'Bi Ay -G B/‘-H"'Bn
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Pseudopascalovska implementacia
kriZzenia

procedure Crossover;

begin cross point:=l+random(k-1);
for 1:=1 to cross point do
begin o :=0;p :=P; end;
for i1:=cross point+l to k do
begin o :=P;;f :=0y; end;

end;

Operator reprodukcie obsahuje krizenie a mutaciu
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Vyznam KriZenia

® KriZzenie patri medzi zakladnu ¢rtu genetického
algoritmu, ak ho odstranime, potom sa nam
geneticky algoritmus zredukuje na nieco blizke
horolezeckému algoritmu.

" Pouzivanie  krizenia  odliSuje  geneticky
agoritmus od ostathych  stochastickych
evolu¢nych algoritmov, ktoré v rdmci populacie
objektov - rieSeni - chromozomov tiez pouZzivajl
reprodukciu zalozeni na ich sile a aplikuju
mutacie najednotlivé objekty.

= Medzi pracovnikmi zaoberg ucimi sa
aplikaciami  genetického agoritmu  panuje
presvedCenie, Ze efektivnost’ tychto algoritmov
je vo vseobecnosti menSia ako efektivnost
genetického algoritmu hlavne z toho dovodu, ze
nepouzivaju krizenie.
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Vyznam KriZenia
(pohlavng reprodukcie)

= Pohlavna reprodukcia je v prirode vSeobecne
vyuzivand hlavne medzi zlozitejSimi druhmi
naSg planéty. Pohlavnd reprodukcia je
neobycCajne zlozity proces produkcie potomkov.

" Druh vyuzivajiuci pohlavnu reprodukciu musi
byt podstatne zloZitejSi ako druh, ktory ju
nevyuziva.

" Pretoze pohlavna reprodukcia jednoznacne
zvitazila v aréne prirodzeného vyberu, musia
existovat vazne  dbovody, preCo tento
komplikovany spOsob reprodukcie patri medzi
zakladné ¢Crty, ktoré odliSuji nizsie druhy od
vysSich druhov.
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Jeden z hlavnych dbvodov (podporeny
dokladnou matematickou analyzou)
vyhodnosti krizenia je fakt, Ze pohlavna
reprodukcia umoznuje rychlu vymenu

vyhodnych vlastnosti, ktoré podstatne
zvySuju silu jedincov - potomkov, ¢o je
len vel'mi obtiazne dosiahnutelné len
[POMOCOU Mutacii.

o= We(a)
o'= WP((X”)
o= | We(o)=Wo(c)Wp(a’)
A
o o
—>
a,
B
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Schematické znazornenie
genetického algoritmu

Populacia chromozdémov

Kvazinahodny vyber Navrat potomkov
rodiGov pre reprodukciu [ do populacie
1
pomocou rulety —
1
| —

krizenie mutacia
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| mplementacia genetického algoritmu

procedure Genetic Algorithm;
begin t:=0; stop criterion:=false;
P:=randoml§ generated population;
while (t<tp.x) and
(not stop criterion) do
begin t:=t+1;
Q:=;
each chromosome i1s evaluated
by fitness;
while |Q|<|P]|] do
begin 0O :=0gc1ect (P) 7
O : =Oge1ect (P) 7
if random<P,;r, then
R(0,0,,00,0,) else
begin o :=0,;
oL:=0l,
end;
Q=Qu{ay, 05}
end;
P:=Q;
if convergence criteria are
fulfilled then
stop criterion:=true;
end;
Olpt : =best chromosome of P;
end;
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Problém zastavenia genetického
algoritmu

1. Prepisany pocet evoluc¢nych epoch (premenna t).

2.Vypocet analdégu pravdepodobnostného vektora
W=(W1,Ws,...,Wx) z horolezeckeho algoritmu s
uc¢enim. Nech populacia P v I-tom kroku
(generacii) obsahuje chromozomy
P= (Oc1 Ol ,...,ocp), kde « :(cxf),ocg) ..... ocfj)).

Komponenty pravdepodobnostneho vektora su
urcené takto

1 P

w, :Bgoc(ji) (prej=12,...k)
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Parameter usporiadania definovany pre takto
urc¢eny pravdepodobnostny vektor ma tvar

(w, - 0.5)2

7~—I4>
M~

j=1

Tento parameter s funkénymi hodnotami z
intervalu [0,1] ma ta vlastnost, ze pre nahodne
generovani populaciu P (prvé iteracné kroky
genetického algoritmu) sa blizi nule (je malé
kladné ¢&islo). Tak ako evolucia populacie
pokraCuje,  hodnota  parametru rastie a
asymptoticky sa blizi jednotke.
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Hammingova bariéra

=" Dva chromozomy =(00100...0) a
B=(000111...1) reprezentuju dve susedné celé
Cisla

" Tieto dva chromozomy aj ked’ reprezentujii dve

"susedné" Cisla, ich Hammingovska vzdialenost’
je velka.

" Predpokladajme, Ze optimalne riesenie odpoveda
binarnemu retazcu o=(00100...0) a ze populacia
obsahuje chromozomy, ktoré su blizke alebo
totozné s binarnym retazcom $=(000111...1).

" Chromozdmy populécie  (00011#x...*) sa
vyvijaji smerom k optimalnemu rieseniu tak, ze
po urCitom pocte iteraénych krokov populécie
bude obsahovat’ v prevaznej miere chromozomy

B=(000111...1).

® Pravdepodobnost’ zmeny (0001 1::...%) mutaciou
na (00100:x...%) je vel'mi mala.
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= Evolucia populécie chromozdémov, ktora bola
inicializovana chromozomami typu
(00011s*...%), ma len velmi mali Sancu byt
smerovana do vysledng populacie, ktora by
obsahovala optimalne rieSenie 0i=(00100...0), a s
najvacsou pravdepodobnostou skonci u riesenia

B=(000111...1).

® Tato skutoCnost’ sa v genetickom algoritme
nazyva Hammingova bari€ra a predstavuje vazne
ohrani¢enie aplikovatel'nosti genetického
algoritmu za predpokladu, ze sa pouziva
Standardné kddovanie binarnych retazcov.

|

:

001100—
OTT100

Y111100
000010
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Ako sa vyhnut Hammingovej bariére v
genetickom algoritme?

Prvy pristup je zalozeny na pouziti operatora
Inverzie, ktory zmeni  binarny  retazec
o=(0,0,,...,0 )na iny  binarny  retazec
B=(B.BBy)

Bzoinv (OC)

Pre ndhodne vygenerované celé Cislo l<a<Kk
(bod inverzie), komponenty binarneho vektora pre
indexy i>a sl zamenené za ich komplementy

-

o, (prei e [1,a])
B =-

10, (prei e [a+1k])

Stochasticky  operator  inverzie  odstranuje
vznikaj lce Hammingove bariéry.
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Ilustracny priklad

Zékladné poymy z predchadzajucej kapitoly budu
ilustrované jednoduchou implementaciou
genetického algoritmu s nasledujicou ucelovou
funkciou

f(x) =" /10 Sin(IOx) X cos(9x) Vx e [O,l]

0 1/8 2/8 3/8 4/8 5/8 6/8 7/8 1

/N /
N/ F\\ . f
o/ A A \
v i
A T B

(A) Funkcia ma tri minima: (1) x,=0.245322, f(x,)=-0.377681,
globalne minimum, (2) x,=0.576377, {(x3)=-0.226259, (3)
x3=0.907692, f(x3)=-0.104824.

(B) Rozdelenie intervalu [0,1] na osem podintervalov rovnakej
dlzky. Kazdému tomuto podintervalu méze byt priradeny
binarny kod.



No. Schéma Rozdelenie intervalu [0,1]
1/8 2/8 3/8 4/8 5/8 6/8 7/8
1 fkk
2 #%()..,
3 *%] .,
4 *0*.,,
5 *00...
6 *01...
7 ],
8 *10...
9 *11...
10 (I
11 0=0...
12 0*1...
13 00%...
14 000...
15 001...
16 0l=...
17 010...
18 011...
19 1%,
20 1=0...
21 1=+1...
22 10%...
23 100...
24 101...
25 11...
26 110...
27 111...

Obrazok 4.14. Delenie intervalu [0,1] podla schém, ktorych prvé tri znaky su $pecifikované. Napriklad, schéma ¢. 20 tvaru 1+*0...uréuje
realnu premennu z prieniku intervalov [1/2,5/8]0[6/8,7/8].



Globalne minimum funkcie je priblizne vyjadrené
v binarnej reprezentaci chromozdémami, ktoré
obsahujit schémy 001x*..* (tieto schémy
odpovedaju redlnym cislam z intervalu [1/8,1/4])
alebo 010x*...* (tieto schémy odpovedaju redlnym
Cislam z intervalu intervalu [1/4,3/8]).

Pretoze globdlne minimum je v  bode
x=0.245..<1/4, toto minimum sa vyskytuje v
blizkosti hornej hranici prveho intervalu, Ccize
binarny retazec odpovedajuci rieseniu je priblizne
vyjadreny ako 0011111... .

0 1

g* * 1 %
0 1/2 1

O* * K1x x
0 1/4 1/2 3/4 1

AP Rk %

0 1/8 1/43/8 1/2 5/8 3/4 7/8 1



Druhy pristup je zalozeny na pouziti pouzitie
Grayovho kodu pre binarnu reprezentaciu realnych
premennych.

Paralelny geneticky algoritmus

Geneticky algoritmus je sekvenény algoritmus. V
literatUre existuje mnoho verzii tzv. paralelného
genetického algoritmu  (PGA) v ktorych je
populdcia rozdelend na podpopulacie, pricom
evolucia prebiena "nezavide' nad tymito
podpopuléciami, tj. medzi nimi dochadza k
obCasnej stochastickej interakcii v ramci ktorej si
vymenia chromozoémy. Obvykle, tieto paralelné
verzie su prezentované (a tiez aj aplikované) ako
sposob diverzifikacie a intenzifikacie genetického
algoritmu.
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P=P;UP,U...UPy a PNP=J, prei|.
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7. prednaska

Kombinatorialne optimaliza¢né

problémy

Formulacia zakladnych kombinatorialnych
optimalizacnych problémov

Jeden z prvych velkych uspechov
evolu¢nych algoritmov bolo ich pouZitie pre

rieSenie notoricky obtiaZznych
kombinatorialnych problemov, ktorych CP
Cas rastie bud’ faktoridlovo alebo
exponencialne s rastom dimenzie problénmu
(NP = "nonpolynomialy' obtiazne).

Priesvitka 1



Dva typy kombinatorialnych problémov

Typ 1. Funkcia f je definovana nad
symetrickou grupouSy zlozenou zo vsetkych
permutaciiN objektov

f:Sy - R

kde permutacie 5y su definované akd\-tica
celych roznych Cisel

P=(p.,p,R)
Optimalizacny problém ma tvar

P

opt

= arg F[Q%“n f(P)

RieSenie tohto optimalizacného problému je
obvykle vel'mi obtiaZzne v dosledku skuto¢nosti, Ze
symetrickd grupaSy obsahujeN! permutacii. Z
tychto dovodov méze nastat’ situdcia, ze pre velke
N CPU ¢as zhruba rastie ako N!'.
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Typ 2. Nech Res{1,2,...f} je mnozina
obsahujuca prvych celych cisel, jej priamy suc¢in
R, obsahuje N-tice

n=(m,m,,..T )

Jednotlivé komponenty tohto vyrazu st celé Cisla z
uzavretého intervalu [d], Funkcia

f:RY, - R

zobrazuje N-ticert na realne Cisla, optimaliza¢ny
problém ma tvar

T, =arg min f(m)

TORY,

V désledku toho, Ze kardinalita mnoziny R, je r",
optimaliza¢ny problém moZe patrit’ medzi obtiazne
s exponencialnym rasto@PU casu pre vel'ké N.
Poznamenajme, ze pre r=2 sa tento optimalizacny
problém redukuje na oby¢ajny binarny problém.
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Uloha obchodného cestujliceho

Typ 1 kombinatorialneho problemu bude ilustro-
vany znamou ulohou obchodného cestujuceho
(TSP, Traveling Salesman Problem).

Grafovo-teoreticka formulacia je nasledovna

Nech G je uplny graf obsahujutN vrcholov a
N(N-1)/2 hran (spojov).

Kazda hrana [i,j] , spajajuca-ty sj-tym vrcholom
(mestom) je ohodnotena kladnym cislom d(i,)),
ktoré sa interpretuje ako vzdialenost medzi
danymi vrcholmi - mestami.

Sluzobna  cesta  obchodného  cestujiceho
(Hamiltonov cyklus) navstivi kazdé mesto len raz,
pri¢om sa vracia do vychodzieho mesta.
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Tato cesta je uréend pomocou permutacie N
objektov - miest, odpoveda ceste, ktora je zahajena
vV mestep;, potom pokracuje postupne v mestach

P2, P3, ..., Py, @ NA zaver sa vrati do vychodzieho
mestap;.

4
P=(1,2,4,3,5,6)

Kazdej ceste je priradena jej dlzka
N

f(P)=d(|q,nu)+Z d R, .p)

Ciel’ ulohy TSP je najst taka cestu -

permutaciuPop: , ktora poskytuje minimalnu
dlzku cesty fop=f(Pop)-
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Mutacia permutacie - cesty

CestaP moze byt zmenend na novu cestu P
pomocou stochastického operatora mutéOig
Specifikovaného pravdepodobnostou Py

POS O P=Qu.( PO S

im O,..(P)=P

Pout—0

procedure Permutation Mutation;
begin for 1:=1 to N do un:=p;;
for 1:=1 to N do
if random<P,,: then
begin j:=1+random(N);

aux:=p; ;
I I

Pi =P/
I

P; :=aux

Omul(2,1,4,35)— (25,4,31)
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Krizenie pernutacii - ciest

K tomu, aby sa tento typ kombinatotialnych uloh
mohol Studovat’ genetickym algoritmom, musime
zaviest eSte operaciu krizenia medzi dvoma

permutaciami

(P.Q)= Quss( P.Q
ktoré zachovava ich charakter permutéacie .
Q' su taktiez permutacie. Studuyjme dve

permutacie P a Q n objektov, vyberme bod
krizenia a tak, ze 1<a<n

P:(pl,g » Riq ,...,p), Q:(Cll,q Qi1 !""9)

Ked’ vymenime segmenty, ktoré¢ nasleduji za
bodom kriZenia, dostaneme dva nové objekty

ﬁ):(pl,g o ,...,q), Q:(quq y R ""’p)

Zial, takto vytvorené objekty nemusia byt uz
permutacie.
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Moze nastat” situacia, ze nejake cele Cislo sa v
objektoch P aIeon vyskthJe dvakrat. Z tohto
dovodu je potrebné aplikovat’ "opravny proces"
(nazyvany Ciasto¢né priradenie - partial matching),
ktory z objektov P aQ vytvori normalne

permutacie (poznamenajme, 7¢ Vv literature je
popisanych mnoho r6znych druhov krizenia dvoch
permutacii a spésobov ich oprav).

Pre ilustraciu  Studujme krizenie medzi dvoma
permutaciami
P= (3,4,5,1, 2,6,10 8 9 7
Q=(1,2,6,1083457)
predpokladajme, ze bod krizenia je a=4. AK
vymenime medzi dvoma permutaciami segmenty
po bode krizenia dostaneme

P=(3,4,51834573Y

Q=(12,6,10261089Y
Vidime, ze objekty P a Q nie suU permutéacie,
pretoZe obsahuj niektoré indexy dvakrat.
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K oprave tychto objektov na permutacie

zostrojime zobrazenigp a fpo
[P610879

"~ Hg34597F
1834597C

A ' =0 610874

Objekt P opravime pomocou zobrazenfge a
objektQ pomocou zobrazenifq. Prve tri indexy
v P' zamenime za 36, 4-10 a 5.8-2.
Podobne, prvé indexy 2, 6 a 1@Vvzamenime za
2-8-5, 63 a 10-4, dostaneme opravene
objekty, ktoré uz su permutacie a st povazované za
vysledok vymeny medzi permutaciafma Q

P’ =(6,10,2,l834 S| 7,99

Q =(1534,2610897
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Uloha obchodného cestujliceho
na mriezke 10x10

Jon=462, Epoch=0

b vi
4

N
—t
) L

. ,4
4 >
. |
.
~— 4

fox=164, Epoch=1000 Jou=124, Epoch=2000

N :
> L 2

¢ $

£.x=100, Epoch=5000
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Ortogonalna mriezka bodov typu NXN, pricom
vzdialenost medzi jednotlivymi bodmi sa pocita
pomocou Hammingove] {L vzdialenosti. Pre
tento Specidlny pripad optimdlna vzdialenost je

0 NZ?(pre parneN)
_ U
fopt = [

N2 +1(pre neparneN)
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