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ritmu, tzv. genetickymi algoritmy. V prvni kapitole 1ze nalézt popis pribéhu genetického
algoritmu a hlavnich operaci urcujici smér prohledavani mnoziny pripustnych fesSeni, tj.
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race pochopi. Po ¢asti popisujici rizna vylepSeni zakladniho algoritmu, naptiklad Grayuv
kod, nasleduje nepiilis dlouha kapitola vénovana teorii genetickych algoritmi. Ve tieti a
zaroven posledni kapitole je nastolen skutecny optimalizacni problém. K vyteSeni tohoto
problému jsme pouzili jednak teorii fizenych Markovskych Fetézcli pro modelovani systému
hromadné obsluhy, jednak genetické algoritmy k nalezeni optimalniho feSeni. Optimalni
feSeni jsme hledali i pomoci specializovaného algoritmu. Oba piistupy k hledani optima
jsou v zavéru této kapitoly zhodnoceny. Veskeré vypocty byly implementovany v jazyce
Fortran.
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Abstract: In the present work we deal with a branch of stochastic optimization algorithms,
so called genetic algorithms. In the first chapter we can find description of a run of the ge-
netic algorithm and the main operations which route searching of a feasible solution set, i.e.
crossover and mutation. There is not absent a simple example, whereon reader can make
sense of the presented operations. There is a short chapter devoted to theory of genetic
algorithms which follows section describing various improvements of the basic algorithm,
e.g. the Gray code. A real optimization problem is introduced in the third and also the last
chapter. We have solved it using the theory of Markov decision processes for modeling a
queuing system and by using genetic algorithms for finding optimum. We have also looked
for optimum via a specialized algorithm. Both approaches are compared in the end of this
chapter. All calculations have been implemented in the Fortran language.

Keywords: Genetic algorithms and their application.



Uvod

Geneticky algoritmus (dale jen GA) je v soucasné dobé nejpouzivangjsim evolu¢nim al-
goritmem. Evolu¢ni algoritmy patii mezi stochastické optimalizacni algoritmy, které jsou
inspirovany Darwinovou teorii evoluce. Ta byla publikovina roku 1858 a zaklada se na
jednoduché myslence prirozeného vybéru, ze nejlépe prizpusobeni jedinci prezivaji a roz-
mnozuji se. Z jejich potomki se opét prosadi jen ti nejlépe prizptsobeni — nejsilnéjsi atd.
Tim by se mél dany druh neustale vyvijet, zdokonalovat. Pravé tuto myslenku se snazi
evolu¢ni algoritmy prenést do svéta matematiky.

Méjme néjakou funkci, jiz chceme optimalizovat na néjaké mnoziné. Tato funkce neni
¢asto moc ,pékna’, napr. neni hladka, nebo neni ani spojita. Mnozina, na niz danou funkci
optimalizujeme, také nemusi patfit mezi ,hezké*, napt. mize mit diskrétni charakter atd.
V takovych piipadech selhava analyticky pristup. Muze se pouzit né€jaky vysoce sofistiko-
vany numericky postup nebo aplikovat néco z teorie optimalizace. Kdyz vSechny tyto piis-
tupy selhavaji, muzeme hledat optimum pomoci nékterého ze stochastickych optimalizac-
nich algoritmi, které jsou cenény pro jejich rychlost a zna¢nou robustnost. Muzeme je de
facto pouzit skoro na kazdy optimalizacni problém. Casto sice nenajdou optimalni feSeni,
ale v naprosté vétsiné pripadi pii jejich pouziti ziskdme velmi dobré suboptiméalni reseni.
Samoziejmé lze stochastické optimalizacni algoritmy kombinovat s ostatnimi zminénymi
pristupy, napf. se muzeme pomoci GA pfiblizit k optimu a néasledné zvolit numericky
piistup.

Vsechny evoluéni algoritmy pracuji s néjakou podmnozinou mnoziny vsech prvku, pres
kterou chceme danou funkci optimalizovat. Tato podmnozina se vétsinou nazyva populace
a prvky se nazyvaji jedinci. Evolu¢ni algoritmy postupuji od populace k populaci s tim,
ze jedinci v nové populaci by méli byt lepsi (méli by poskytovat lepsi feseni) nez jedinci
populace predeslé. Toto maji spolecné se specializovanymi numerickymi pristupy, které také
s kazdou dalsi iteraci zlepsuji dosazené reSeni. AvSak zde je vybér jedinci nové populace,
ktery probiha na zakladé populace predchozi a rtiznych pravidel fidicich smér prohledavani
mnoziny, zna¢né ovlivnén nahodou.

Kdyz se v pfirodé rozmnozuji dva jedinci, méli by se teoreticky spojit jejich nejsil-
néjsi chromozoémy a vytvorit schopnéjsiho jedince, ktery bude mit silngjsi chromozoémy
(geny) nez jeho rodice. Pokud tomu tak neni, jedinci maji tendenci vyhynout. Jak nazev
napovida, GA je znac¢né ovlivnén genetikou. Jedince jeho populace muzeme také nazvat
chromozoémy. Pravidlo, podle kterého se vybiraji chromozomy dalsi populace (nebo také ge-
nerace), je reprodukce zahrnujici kfizeni a mutaci chromozoému generace predeslé. Kiizenim
si chromozomy vyméni geny, mutace méni gen daného chromozému. Tyto operace se snazi
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kopirovat své biologické predlohy, jsou sice zna¢né zjednodusSené, ale princip zistéava za-
chovén.

GA se v soucasné dobé pouziva na NP—aplné a kombinatorické problémy nebo také
k uceni neuronovych siti.

Prace se zabyva problémem optimalizace funkci na néjaké mnoziné. Jelikoz se bod, ve
kterém lezi maximum funkce f, shoduje s bodem, ve kterém lezi minimum funkce —f,
budeme se v celé praci zabyvat pouze minimalizaci.

V prvni kapitole si popiSeme priibéh genetického algoritmu, operace reprodukce, kiizeni
a mutace. Zavedeme si v ni pro GA urcitou terminologii a rovnéz si vysvétlime pojmy
souvisejici s GA. Nebude chybét ani modelovy ptiklad. Dalsi kapitola bude vénovana teorii
GA. Nasledovat bude kapitola, v niz si ukazeme aplikaci GA na prakticky problém; v této
¢asti srovname vysledky dosazené pomoci GA s vysledky specialné navrzeného algoritmu.
V zavéru se pokusime shrnout vSechny naSe poznatky a zhodnotit GA z rtuznych thla
pohledu.

V préci se objevuji implementace ruznych ¢asti GA v jazyku Fortran, u kterych nechybi
komentére a vysvétlivky. Piipadnému ¢tenéfi to muze zna¢né zjednodusit chapani nékterych
pojmi a operaci.



Kapitola 1

Myslenky genetického algoritmu

V této kapitole si predstavime GA. Informace byly ¢erpany hlavné z knihy [Kvasnicka, et al.
(2000), dale pak z knih (Goldberg (1989) a [Reeves and Rowe (2002).

1.1 Zakladni pojmy genetického algoritmu

M¢jme funkei
f:{0,1}* = R, k €N, (1.1)

kterou chceme minimalizovat, tj. hledame

Qe = arg min f(a). (1.2)
ac{0,1}*

Na tomto znac¢né zjednoduseném problému si ukazeme, jak funguje geneticky algoritmus.

Jak jiz bylo feceno, geneticky algoritmus je inspirovin Darwinovou teorii evoluce, a
proto nazvoslovi genetického algoritmu odpovidé riznym biologickym termintim. Nyni si
zavedeme a vysvétlime nékolik nezbytnych pojmii genetického algoritmu.

Prvek

o = (Clq,Oég, Ce ,Oék) S {0, 1}k

nazveme jedincem nebo také chromozémem. Je to ndjaky prvek prostoru {0, 1}*, na kterém
minimalizujeme funkci f. Jednotlivé slozky tohoto vektoru budeme v souladu s biologickou
terminologii nazyvat geny.

MnoZina
P == {alyaZa"'7an} C {071}k

se nazyva populace jedincu (chromozomi). Jeji mohutnost je n = |P| € N.

Funkce f reprezentuje prostiedi, ve kterém ziji jedinci populace. Jedinec a reprezentuje
genotyp organismu a jeho hodnota ucelové funkce f(a) reprezentuje fenotyp organismu.

Mirou sily chromozému je pravé jeho funkéni hodnota. Funkci f chceme minimalizovat, a
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tak ¢im mensi je hodnota f(a), tim je jedinec « silnéjsi. To nés vede k zavedeni nové funkce
F : {0,1}* — R*, tzv. fitness, jez hodnoti pravé sflu jedince. Tato funkce musi spliiovat
néasledujici podminku:

Vo, a € P: flan) < floaw) = Flou) > Faz).

v~ . . / . . .
Jesté si zavedeme tzv. normalizovanou fitness ' a to nasledujicim vztahem:

, B F(a)
Fle) = Ry

Snadno nahlédneme, Ze pro normalizovanou fitness navic plati:

1Y ep Fl(a)=1.
2.0< F(a)<1, Va €P.

Vydélime-li fitness jedince sou¢tem vsech fitness dané populace, dostaneme pravdépodob-
nost preziti daného jedince, tj. Sanci jedince na to, Ze se reprodukuje. Normalizovana fitness
tedy plné odpovida vybéru jedince k reprodukei.

Moznosti jak volit fitness je cela fada. My si zde uvedeme dva zpusoby, které jsou uve-
dené v Kvasnicka et _al. (2000). Prvni zptisob pfifazuje chromozému s minimélni hodnotou
ucelové funkce v ramci populace pfedem zvolenou maximalni hodnotu fitness (= F,q.) a
naopak chromozému s maximélni hodnotou tc¢elové funkce v ramci populace ptiradi pfedem
zvolenou minimélni hodnotu fitness (= F,;,). Nejsilnéjsimu jedinci tedy prifadime nejvétsi
hodnotu fitness, ¢imz ziska nejvétsi Sanci reprodukovat se, pfedat své geny dalsi generaci.
Naopak nejslabsimu jedinci prifadime nejmensi hodnotu fitness, takze mé minimélni Sanci
stat se rodicem dalsi generace. Hodnoty fitness pro ostatni chromozéomy v populaci jsou
linearné interpolovany mezi témito dvéma hrani¢nimi hodnotami, tj.

fminFmin - fmameaz
9
fmin - fmax

Fmax - szn

F(a) N fmzn - fma:c

fla) +

kde
fmzn:glelgf<a>a fmax:%lea])j(f(a)

Obvykle se voli F,.. = 1 a F,;,, = €, kde € je malé kladné reélné ¢islo, napt. € = 0,01.
Fuin se nevoli rovno 0 proto, aby i ti nejhorsi jedinci méli alespon néjakou Sanci, ze budou
vybrani jako rodice dalsi generace.

Druhy zptsob, stejné jako ten prvni, chromozému s miniméalni, respektive maximélni
hodnotou tcelové funkce v rameci populace prifadi maximaéalni, respektive minimélni hodnotu
fitness. Hodnoty fitness ostatnich chromozému jsou ovsem v tomto piipadé rozmistény
s pevnym krokem mezi témito dvéma hrani¢nimi hodnotami podle hodnoty jejich tcelové
funkce. Necht @ = {q1,...,¢.} je takova permutace chromozémi populace P, ze plati

flag) < flag,) <+ < flay,).
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Potom fitness chromozému populace P je dana vzorcem

1
F(aqi)zl—[(l—s)i%—s—n], i=1,2,...,n. (1.3)
—n
V tomto pripadé se vSak muze stat, ze dva chromozoémy se stejnou hodnotou tcéelové funkce
budou mit rozdilné hodnoty fitness. Moznosti, jak se s timto problémem vypotradat, je vice.
Nabizi se pridat zcela prirozenou podminku, kterda v piipadé shody hodnot ucelové
funkce priradi chromozémtm stejnou hodnotu fitness, tj.

flag ) = [lag) = Flag) = Fley,_,),  1=23,...,n. (1.4)

Dalsi moznosti je napiiklad pfifadit chromozémim se stejnou hodnotou tcelové funkce
poradi ndhodné. Rovnaji-li se hodnoty ucelové funkce chromozému

Qg Oy - oo, Oy

generujeme permutaci 7 ¢isel z mnoziny {1,2,...,1}, podle niZz chromozémy sefadime.

1.2 Pribéh genetického algoritmu

Nyni si ukdZeme, jak vlastnd geneticky algoritmus funguje. Mé&jme funkeci f : {0,1}* —
R, k € N, kterou chceme minimalizovat, tj. hledame o, které spliuje (L2]).

Na za¢atku ndhodné generujeme populaci Py n chromozémii z {0, 1}*, tedy
Po={a1,ay,...,a,} C {0,1}".

Co se rozumi pod pojmem ndhodné generovana populace? Tim minime, ze kazdy gen G
kazdého chromozému z Py byl vybran z alternativniho rozdéleni s P|G = 1] = P[G = 0] =
1/2. Oznacme

a; = (o], 0, ... q0), i=1,2,...,n.

Potom pro chromozoémy z Py tedy plati
E(aé):Alt(l/Q), Vi=1,2,...,n Vi=1,2,..., k.

Vsechny chromozémy populace Py ohodnotime pomoci normalizované fitness. Chro-
mozoém z Py je vybran jako rodicovsky chromozém dalsi generace s pravdépodobnosti
rovnajici se jeho normalizované fitness. Takto nahodné vybereme vzdy dva chromozémy
z Po, na které aplikujeme reprodukéni operator, tj. zkfizime je mezi sebou a nasledné je
jesté zmutujeme. Proces reprodukce uskutecnime s pravdépodobnosti P, blizké 1, napt.
Prepro = 0,9. Pokud k reprodukei nedojde, ztstévaji chromozémy stejné. Operace kifZeni a
mutace vysvétlime nize. Takto postupujeme, dokud nemédme m novych chromozémi, kde
m € N, m > n je pevné zvolené sudé prirozené ¢islo. Sudé se m voli proto, ze chromozémy
vybirame jako rodice dalsi generace po dvojicich (kvili kifiZeni). Z m novych chromozomu
vybereme n s nejmensimi hodnotami ucelové funkce, které vytvori novou populaci P;.
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Chromozomy populace P; ohodnotime normalizovanou fitness atd. Cely postup opakujeme,
dokud neni splnéna néjaka ukoncovaci podminka.

Touto ukoncovaci podminkou miize byt napf. maximalni pocet generaci, které GA proj-
de. Dalsi moznosti je zastavit algoritmus, pokud jsou vsichni jedinci populace stejni.

Slabfi jedinci jsou ohodnoceni malou fitness, a tak se dale moc neprosadi, nebot se repro-
dukuji (jsou vybrany jako rodic¢e dalsi generace) jen s malou pravdépodobnosti. Na zakladé
pravdépodobnosti vybéru k reprodukei bychom tedy méli postupné napti¢ generacemi ziska-

v

vat stale silnéjsi jedince.

Fortranovsky kéd vybéru rodicovskych chromozémi

Na tomto misté si ukazeme jednoduchy kod, ktery lze pouzit k vybéru dvou jedincu jako
rodi¢u dalsi generace, tj. k operacim kiizeni a mutace.

function vyber_rodice(populace,psti)

integer,intent(in) : :populace(n,k) !populace, ze které vybirame rodice
real,intent(in):: psti(n) !vektor nascitanjch normalizovanych fitness
integer:: vyber_rodice(2,k) !vystup funkce

integer:: i,j !pomocné proménné

real:: rnd01 !'pomocnd redlnd proménna

do i=1,2
call random_number (rnd01)
ldosadi do rnd01 pseudondhodné ¢islo z intervalu [0,1)
if(rnd01 .1t. psti(1)) then
vyber_rodice(i,:) = populace(l,:)
else
j=2
do
if ((psti(j-1) .1t. rnd01) .and. (rnd01 .1lt. psti(j))) then
vyber_rodice(i,:) = populace(j,:)

exit
end if
! .1t. znamend "<", z anglického "lower than"
j=J3+1
end do
end if
end do

end function vyber_rodice

Jednotlivé chromozémy jsou ve dvourozmérném poli populace(n,k) usporadany sa-
moziejmé do Tadkt. Znak [ v jazyku Fortran tika prekladaci, ze do konce fadku bude
nasledovat komentéar. Klicové spojeni intent(in) znamend, Ze dand proménna je pouze
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vstupni, po skonceni této funkce se s ni tedy dale nepracuje. Pole psti(n) vznikne z nor-
malizované fitness chromozémii dané populace nasledujicim zptsobem:

psti(1) = F'(1)
psti(i) = psti(i — 1) 4+ F (i) 1=2,3,...,n

1.2.1 KrfiZzeni chromoz6ému

Operace kiizeni chromozémi napodobuje svou biologickou predlohu. Kdyz v biologii zk¥izi-
me dva jedince, mél by vzniknout silnéjsi jedinec, nebot se pii pfenosu genetické informace
prosadi nejsilnéjsi geny. Zde slouzi kiizeni jako heuristika k nalezeni nového, lepsiho Teseni.

v

Kiizenim v GA nemusi vzdy vzniknout jen silnéjsi jedinci, to ale uvidime pozdéji.

Zde je na misté si vysvétlit, co se mysli pod pojmem heuristika. Je to postup pouzivany
k nalezeni feSeni daného problému, ktery sice nezarucuje nalezeni optimalniho feSeni a ani
nezarucuje, ze toto feseni najde v kratkém case, ale obvykle rychle najde dostatecné presné
(dobré) feseni.

Zavedme operator kiizeni Og..ss (znaceni je z anglického crossover). Operaci kiizeni
vzniknou ze dvou ndhodné vybranych chromozémi dva nové chromozémy

(Oi/, /3/) = Ocross(aa /6)

Ke kiizeni obvykle dochéazi s pevné zvolenou pravdépodobnosti P.,..ss. Pokud ke k¥izeni
nedojde, ponechame dané rodi¢ovské chromozoémy nezménéné, tj. (o', 8) = (v, B).

Moznosti jak definovat operator kiizeni je opét cela rada. Zékladnim typem je tzv.
jednobodové kiizeni, u kterého ndhodné vybereme bod kiizeni p € {1,2,...,k—1}. Do bodu
kiizeni do novych chromozoému zkopirujeme obsah starych, za timto bodem zkopirujeme do

o obsah B a do 8 obsah a, tj.

a; = o, B = 0, 1=1,2,...,p (1.5)
o =B, B =, i=p+Llp+2,...k (1.6)
(ala s 7ap|ap+1a s 70%) (0[1, s aapvﬂp-i-la s 7ﬁk)
H

(617 s 76p’ﬂp+17 s aﬁk) (ﬂlv s >ﬂp7ap+1> s 70%)

Obrazek 1.1: Grafické znazornéni jednobodového kiizeni.

Zminime naprtiklad jesté tzv. dvoubodové kiizeni, pri kterém si chromozémy vyméni in-
formaci mezi dvéma nadhodné zvolenymi body kiizeni. Tento typ nebudeme bliZe popisovat.
Jeho grafické znazornéni muzeme vidét na obrazku L2
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(aly cee 7Oép‘ap+17 s 705q|aq+17 s ,Oék) (0517 s 7&p7ﬁp+17 s 7ﬁqaaq+1> s 7ak)

(517 s aﬁp|ﬁp+17 ce. aﬁq|ﬁq+17 s )ﬁk) (517 s aﬁp?Oép-i-la s 7aq>ﬁq+17 s 7ﬁk)

Obrazek 1.2: Grafické znazornéni dvoubodového kiizeni s body kiiZzeni p a q.

Fortranovsky kéd jednobodového krizeni

function krizeni(rodice)
integer,intent(in):: rodice(2,k)

integer:: krizeni(2,k)

real:: rndO1

integer:: p !pomocnd proménné - bod krizeni

krizeni = rodice

call random_number (rnd01)

p = 1 + int((k-1)*rnd01)

Ifunkce int(x) vréci dolni celou Cast &isla x
krizeni(1, (p+1) :k)=rodice(2, (p+1) :k)

krizeni (2, (p+1) :k)=rodice(1, (p+1) :k)
end function krizeni

1.2.2 Mutace chromozému

Mutace vnasi stejné jako v prirodé do celého procesu evoluce néco nového. Zde slouzi zej-
ména k tomu, aby se algoritmus dostal z lokdlnich minim. Mutaci jednoho & vice gent
chromozému muzeme ziskat jedince, ktery se v populaci viibec nenachézi. Jeho néaslednym
zkfizenim s ostatnimi pak muze GA dostat zcela novy smeér.

Zavedme operator mutace O,,,;. Jeho aplikaci na chromozém a vznikne novy chro-
. !
mozom o
!
a = Opu(a).

Nyni si ukdZzeme zékladni, a také nejrozsitenéjsi typ mutace. Mé&jme pevné zvolenou
pravdépodobnost mutace P, jez udava pravdépodobnost mutace genu. Postupné generu-

jeme k nahodnych ¢isel rq, ..., ry z intervalu [0,1). Pokud je r; mensi nez P, zménime
1—ty gen. V opacném piipadé ponechame gen nezménény. Pro ¢ = 1,2, ...,k tedy plati
ai/ _ 1— Q;, T < Pmut (17)
Q;, r; Z Pmut

Fortranovsky koéd mutace

function mutace(chromozom)
integer,intent(in):: chromozom(k)
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integer:: mutace(k)
real:: rnd0O1
integer:: i

mutace = chromozom

do i=1,k
call random_number (rnd01)
if (rnd01 .1t. P_mut) then
mutace(i) = 1 - mutace(i)
end if

end do

end function mutace

Tento koéd je implementaci zédkladniho typu mutace. Proménna P_mut plné odpovida
jiz popsané pravdépodobnosti mutace P,,,;, v programu by mohla vystupovat napf. jako
globélni konstanta.

1.2.3 Operace reprodukce

Operace reprodukce vznikne pouhym slozenim operaci kfizeni a mutace. Reprodukujeme-li
dva vybrané chromozémy, ziskdme dva nové. Zavedeme si pro ni podobné znaceni jako pro
krizeni a mutaci

(&', 8) = Orepro(@, B)

Fortranovsky koéd reprodukce

function reprodukce(rodice)
integer,intent(in):: rodice(2,k)
integer:: pomoc(2,k) !pomocné pole
integer:: reprodukce(2,k)

pomoc = krizeni(rodice)
reprodukce(1,:) = mutace(pomoc(1,:))
reprodukce(2,:) = mutace(pomoc(2,:))
end function reprodukce
Fortranovsky koéd genetického algoritmu
Nyni si ukdzeme implementaci genetického algoritmu. Predpokladejme, Ze:

1. Mame definovanou né&jakou funkci f, viz (1), a umime ji vy¢cislit Ve € {0, 1}*.

2. Mame implementovanou funkci, ktera vygeneruje pocate¢ni populaci,
nazvéme ji generuj_populaci().
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3. Méame implementovanou funkeci, jejimz vstupem bude populace chromozému a vystu-
pem bude pole nas¢itanych hodnot normalizované fitness

(F’<a1>,F’<a1> +F (), .,ZF’@)) 7

tuto funkci nazveme spocti_psti(populace).

4. Mame implementovanou funkci, kterda z populace m novych chromozémi vybere n
chromozomu s nejmensimi hodnotami tcelové funkce f. Takto vybrané chromozémy
se stanou vystupem této funkce, jiz nazveme vyber_nejlepsi(populace).

function geneticky_alg(max_pocet_generaci)
integer,intent(in):: max_pocet_generaci
integer:: geneticky_alg(n,k)
integer:: i,j !pomocné proménné
integer:: P(n,k), Q(m,k) !populace a pomocnd populace
integer:: pomocne_chrom(2,k)
real:: rnd
real ,parameter:: P_repro = 0.9
real,parameter:: P_mut = 0.05
P = generuj_populaci()
do i=1,max_pocet_generaci !pocitadlo generaci
prsti = spocti_psti(P)
do j=1,m/2
pomocne_chrom = vyber_rodice(P,prsti)
call random_number (rnd)
if (rnd .1t. P_repro) then
Q((2%j-1):2%j,:) = reprodukce(pomocne_chrom)

else
Q((2%j-1):2%j,:) = pomocne_chrom
end if

end do

P = vyber_nejlepsi(Q)

end do

geneticky_alg =P
end function geneticky_alg

Vstup funkce je pocet generaci, které ma GA projit. Vystupem je posledni dosazené
populace chromozomii.



1 Myslenky genetického algoritmu 16

1.2.4 Modelovy priklad

Mé&jme funkci f(x) = 2*—322+250, jiz chceme minimalizovat na mnoziné D = {0, 1,...,31}.
Nasi tlohou je tedy nalézt

Topr = argmin f(z).
zeD

Tento priklad samoziejmé nemusime viibec fesit pomoci GA, nebot kazdy hned vidi, ze
funkce f nabyva minima na D pro z,, = 16. AvSak tim, Ze si na tomto piikladu ukadzeme
prechod od pocatecni generace (populace Py) k prvnim potomkim (populace P;), dojde
k osvétleni pribéhu GA.

Pouzijeme strategii Sifeni ¢arka(4,8), coz znamend, Ze populace P ¢itd 4 chromozémy
a populace Q, ze které se vybira nasledujici generace, obsahuje 8 chromozémii. Strategie
Sitfeni genetického algoritmu vysvétlime pozdéji. Fitness budeme pocitat podle vzorce (L3)
s upravou (L4), Fl.: = 1 a F = € = 0,05. Pouzijeme jednobodové kiizeni (LH) a mutaci
pro tentokrat vynechame.

Nejdfive musime pfevést prvky mnoziny D do binarntho kodu. K tomu ndm bude stacit
pétimistny binarni kod:

0 = (00000)
1 = (00001)
2 = (00010)
31 = (11111)

Vygenerujeme ndhodné pocatec¢ni populaci

P, = {(11100), (00110), (11010), (01001)}.

vvvvv

Spocitame hodnoty tcelové funkce pro vsechny chromozémy z P, a nésledné jesté je-
jich fitness, kterou znormalizujeme. VSechny tyto operace shrnuje tabulka [[LIl Vysvétleni
nékterych kolonek tabulky:

e 1 udava celodiselnou hodnotu kédovanou chromozémem

e "kolikrat vybran" udava, kolikrat byl dany chromozém vybran na zakladé normali-
zované fitness k reprodukci

¢islo chromozomu Po v f(r) F(r) F'(z) kolikrat vybran

1 (11100) 28 138 0,05 0,02 0
2 (00110) 6 94 0,683 0,285 2
3 (11010) 26 94 0,683 0,285 1
4 (01001) 9 43 1 041 5

Tabulka 1.1: Vyhodnoceni populace Py.
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Nyni pristoupime k reprodukci. Sparujeme chromozémy podle potadi jejich vybéru. Pro
kazdy par generujeme nahodné ¢islo z intervalu [0, 1]. Pokud je toto ¢islo mensi nez Prepro,
bude se dany par reprodukovat, v opa¢ném piipadé ponechame chromozémy nezménéné.
V pripadé reprodukce daného paru chromozémy jen zkiiZime; operaci mutace zamérné
vynechame, protoze je jednoduché na pochopeni a znesnadnila by nam chapani kiizeni.
Mutaci lze z algoritmu vynechat napiiklad polozenim P,,,; = 0. Vzhledem k nepfitomnosti
mutace muzeme vynechat i testovani toho, zda-li dojde ke kiizeni. Polozime tedy P...ss =
1. Po operaci reprodukce shrnuté v tabulce [.2 ve které je u rodicovskych chromozoémi
naznacen bod déleni, vybereme z novych chromozému do dalsi generace Ctyfi s nejmensi
hodnotou tucelové funkce. Které chromozémy z populace ) pijdou déle do populace P,
vidime v tabulce [.3l Vybérem a reprodukei populace Py jsme ziskali

Py = {(01001), (01001), (01001), (01110)}.

Cely postup bychom opakovali do té doby, nez by byla splnéna néjaka ukoncovaci podminka.

¢. chromozému chromozém v parus reprodukce bod kfizeni nové chromozoémy

1 (010]01) 2 ano 3 (01001)
2 (010[01) 1 ano 3 (01001)
3 (01001) 4 ne - (01001)
4 (11010) 3 ne - (11010)
5 (0011]0) 6 ano 4 (00111)
6 (0100]1) 5 ano 4 (01000)
7 (01]001) 8 ano 2 (01110)
8 (00]110) 7 ano 2 (00001)

Tabulka 1.2: Vytvoreni pomocné populace Q.

¢. chromozomu Q z f(x) doPy?
1 (01001) 9 43 ano
2 (01001) 9 43 ano
3 (01001) 9 43  ano
4 (11010) 26 94  ne
5 (00111) 7 75  ne
6 (01000) 8 58  me
7 (01110) 14 -2 ano
8 (00001) 1 219  ne

Tabulka 1.3: Vyhodnoceni pomocné populace Q.
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1.3 Ukoncovaci podminka

Uz jsme si ukazali jak iterovat v GA, tedy jak postupovat od jedné generace k dalsi. Jesté
jsme si vSak nefekli, kdy GA ukonc¢it. Samoziejmé nas hned napadne nejbéznéjsi ukoncovaci
podminka podobnych algoritmu a to zastavit GA, pokud projde urcity predem stanoveny
pocet generaci, tedy dosdhneme-li urc¢itého poctu iteraci.

P1i této ukoncovaci podmince musime zvolit za maximéalni pocet generaci dostatecné
velké ¢islo, abychom si byli jisti, Ze nedojde k ukonc¢eni GA piilis brzy. Dost Casto se vSak
stava, ze se cela populace naplni jednim typem chromozému. GA tedy dosdhne minima
at uz lokdlniho nebo globalniho, ze kterého se posléze nedokaze dostat mutaci, natoz pak
kiizenim. Lepsi feSeni je v takovém piipadé uz témér nedosazitelné, pokud existuje. Algo-
ritmus vsak bézi stale dal, dokud nedosahne stanoveného poc¢tu generaci. Tim se vypocet
znacné a zbytecné prodluzuje. Kvili tomuto neduhu se vymysleji jiné podminky, které GA
ukonc¢i napriklad tehdy, pokud jsou vSechny chromozémy v populaci stejné.

Predstavime si o néco rafinovanéjsi ukoncovaci podminku, kterd bude nicméné praveé
uvedené ukoncovaci podmince dosti podobna. Ozna¢me nejsilngjsi chromozém v populaci
a. Necht 0 < w(a) < 1 je podil chrommozému v populaci, které jsou rovny a. Potom
GA zastavime, pokud w(&) > wgri, kde wy,.; je predem zvolené realné ¢islo z intervalu
(0,1). Obvykle je voleno 0,8 < wg;; < 0,95; udava se jim, jak velkou ¢ast populace staci
aktualné nejsilnéjsimu chromozému obsadit, aby tim ukoncil GA. Takto bude GA ukoncen
v ten moment, kdy uz je mélo pravdépodobné, Ze bude nalezeno jesté lepsi reseni.

Vel weiv s

jako obvykle pracovat s populaci P = {a1, aa, . . ., i }, kde a; = (o}, al, . . ., k). Zavedeme
si vektor w = (wq, we, . . ., wy) nasledujicim zptisobem

n
1
W:_§ (87D
n <
=1

takze w; vlastné vyjadfuje pramérnou hodnotu j-tého znaku (genu) chromozoémi populace
P. Pro vektor w si zavedeme jesté tzv. parametr usporadani

k
> (w;—0,5)%
j=1

Tento parametr je v prvnich krocich GA blizky nule, protoze se v populaci vyskytuje mnoho
riznych chromozoémi, a tak w; ~ 0,5. Neni tézké ukéazat, ze x(w) < 1. S postupujici
evoluci se w; priblizuje bud 0, nebo 1, a tak se y(w) blizi jedné. GA ukonéime, jakmile
plati x(W) > Xgrit, kde xgri¢ 0pét volime blizké jedné. K ukonéeni algoritmu dojde, kdyz
se vétsina populace shoduje ve vétsiné genti, takze ze stavajici populace vygenerujeme lepsi
feSeni jen s velmi malou pravdépodobnosti.

T

x(w) =
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1.4 Adaptace na rizné problémy

Zatim jsme si ukazali, jak lze pomoci GA minimalizovat funkci f na mnoziné {0, 1},
viz (). V modelovém piikladu z ¢asti [[L2.4] jsme zakodovali mnozinu D = {0,1,...,31}
pomoci standartniho binarniho kodu, a tim jsme zadany problém pievedli na problém (L.TI).

Zamérme se nejprve na jednorozmeérny diskrétni pripad mmnoziny pripustnych reseni.
Jediné, s ¢im se musime vyporadat pii prevadéni daného problému na problém (L), je
pravé kdédovani mnoziny piipustnych feseni. Podobné, jako jsme postupovali v piikladu
z casti[lL2.4] se postupuje ve vSech pripadech, kdy mame minimalizovat funkci na diskrétni
mnoziné. Sefadime tedy prvky mnoziny piipustnych feSeni do posloupnosti a pomoci chro-
mozému kédujeme indexy prvki této posloupnosti.

Ve vicerozmérném piipadé mnoziny pripustnych rfeseni mtizeme napiiklad vSechny prvky
této mnoziny sefadit podle né&jakého logického klice do posloupnosti, ¢imz dany problém
prevedeme na jednorozmérny.

Méjme napiiklad mnozinu D = {0,1,...,31} x {0,1}, na niz mame minimalizovat
néjakou funkci f : D — R. Sefadime usporadané dvojice z mnoziny D zptsobem

(0,0) < (1,0) <--- < (31,0) < (0,1) < (1,1) < --- < (31,1).

Nésledné muzeme prvky této posloupnosti indexovat pomoci ¢isel z mnoziny {0, 1, ...,63},
jejiz prvky jiz jednoduse prevedeme na standartni Sestimistny binarni kod.

Dalsim moznym zpusobem je kédovat kazdy rozmér zvlast a vysledné chromozomy
pro jednotlivé slozky (rozméry) sefadit do jednoho chromozému. Zvolime-li druhy p¥istup,
muzeme kiizeni chromozému rozdélit na nékolik dilé¢ich kiizeni. Jednotliva diléi kiizeni
aplikujeme na ,podchromozémy* odpovidajici jednotlivym slozkam (rozmérim).

Vysvétleme si posledni zminovany piistup na jednoduchém piikladu. Necht

D — {a/lla a1, ... 7a1m1} X {a217 ago, . .. 7a2m2} X oo X {aq17 CLt]27 .. 7aqmq}
je néjaka diskrétni mnozina. Jak kédovat
X = ((L’l,Z‘Q,...,CL’q) S D,

kde z; € {ajn,as,...,aqm,}, © = 1,2,...,q?7 Kazdou slozku x; vektoru x zakodujeme
bindrnim retézcem a; délky k; a nasledné sefadime vSechny dil¢i fetézce a; do jednoho
binarniho fetézce
a = (aj|a|. .. |ayg),
kde znak | symbolizuje oddéleni jednotlivych ,podchromozomi.
P1i kiizeni chromozémi potom miizeme aplikovat jednobodové kiizeni na kazdy ,pod-
chromozom® ay; zvlast.

Necht je mnozina piipustnych feSeni jednorozmeérnéa a spojita, napiiklad uzavieny inter-
val. Zvolime méritko podle pozadované presnosti a z mnoziny piipustnych feseni vybereme
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posloupnost bodi, kterda zacina levym krajem intervalu a ve které maji sousedni body
vzdalenost danou zvolenym méritkem. Tim mnozinu pripustnych feSeni zdiskretizujeme,
problém tedy prevedeme na piipad jednorozmeérné diskrétni mnoziny.

Ve vicerozmérném piipadé spojité mnoziny pripustnych feSeni postupujeme naprosto
analogicky. Zvolime vhodnou ortogonalni miizku bodt z mnoziny piipustnych reseni. Vzda-
lenost sousednich bodt v daném rozméru opét volime na zakladé pozadované presnosti. Tim
mnozinu zdiskretizujeme a postupujeme stejné jako v pripadé vicerozmérné diskrétni mno-
ziny.

Nalezenim minima na ortogonalni miizce se vétsinou dostaneme blizko skute¢nému mi-
nimu dané funkce na mnoziné nezdiskretizované. Muzeme tak napiiklad kombinovat GA
s néjakymi dal$imi specializovanymi algoritmy. Pomoci GA se k minimu pfiblizime a jeho
okoli pak prohledame pomoci specializovaného algoritmu. To se vétsinou délé kviili tispore
¢asu, nebot GA jsou pomérné rychlé.

YV rd

1.5 Strategie Sifen

V modelovém ptikladu jsme si v kratkosti predstavili strategii siteni ¢arka(n,m), pii které
se z n chromozému populace P, ndahodné vybere dohromady m > n rodic¢u dalsi generace.
Ti se reprodukuji a z reprodukovanych chromozémii (populace Q) se vybere n nejlepsich

vy

Druhou moznou strategii sifeni je strategie plus(n+m). Ta probihéd skoro stejné az na
jednu dosti podstatnou odlisnost. Nova populace P, 1, tedy n nejlepsich jedincti, se nevy-
bira jen z populace Q (z novych jedinci), ale z P;|J Q. Tim je zaruceno, Ze populace
chromozému P bude s kazdou dalsi generaci lepsi, nebo pfi nejhor$im stejna.

Strategie plus (n+m) konverguje rychleji nez strategie Carka(n,m), coz je zptisobeno tzv.
elitismem projevujicim se ve strategii plus. Nejlepsi dosud nalezené feSeni nelze v algorit-
mech vybavenych elitismem vynechat na zakladé nadhody (v GA reprezentované vybérem
rodicovskych chromozomii). Pouze jej miizeme nahradit jesté lepsim feSenim.

Meéjme strategii plus(n+m). Potom nejlepsi feSeni z populace P;, ozna¢me ho a‘;pt,
nepostoupi do populace P11 jen v pfipadé, Ze z nové reprodukovanych m chromozoému
populace Q bude alespon n lepsich nez af)pt. Jinak to neni mozné.

Rychlost konvergence lze ovlivnit i volbou n a m. Chceme-li dosahnout rychlé lokalni
konvergence, zvolime malé n, napt. strategii (5,100). Jestlize naopak hleddame globalni
minimum, pak zvolime vySsi n, napf. strategii (15,100).

Nejvétsi sanci se reprodukovat maji nejsilnéjsi jedinci, maji rovnéz velkou Sanci dostat se
do dalsi generace bez jakékoli zmény. Pti malém n a velkém m je vysoka pravdépodobnost,
7e se v prechodné populaci Q objevi vice pripadi nejsilnéjsiho chromozému. Ten potom
rychle zaplni dalsi generaci populace P. Pokud neni ukoncovaci podminkou pocet generaci,
dojde nasledné k ukonceni algoritmu. V opacném piipadé ovSsem nemé algoritmus skoro
zadnou Sanci najit néjaky novy smér prohledavani mnoziny piipustnych feSeni, nebot se
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v celé populaci nachézi jen nejsilnéjsi chromozém a jeho kopie.
Nejvice chromozomt navstivime, jestlize pouzijeme strategii siteni ¢arka(n,n) s velkym
n. Nejsilnéjsi chromozém neopanuje celou populaci P tak snadno.

1.6 Inverzni operator a Grayovo kédovani

V této ¢asti uvedeme néktera tskali standartniho kodovani prohlédédvané mnoziny (pouzitém
v modelovém piikladu z podsekce [L24]), popiSeme vSak i ritizné zpisoby FeSeni tohoto
problému.

Ze vseho nejdrive si zadefinujeme Hammingovu vzdalenost. Hammingova vzdalenost py
chromozému a a 3 se rovna poc¢tu gent, v nichz se chromozémy lisi. Formélné

k

pr (o, B) = Z |a; — B4

=1

Nyni si ukazeme, v ¢em tkvi tskali standartniho kédovani. Predstavme si situaci, kdy
kyzené globalni minimum lezi v bodé, jenz je koédovan chromozémem o, = (0100...0).
Chromozém 3 = (0011...1) reprezentuje ve standartnim koédovani souseda o,y Avsak
abychom z chromozému B dostali pomoci mutace chromozém a,,:, museli bychom zménit
vSechny geny B kromé prvniho. To je dano velkou Hammingovou vzdélenosti téchto dvou
chromozomi, proto se tomuto jevu také fikdi Hammingova bariéra. Pravdépodobnost mu-
tace Py je obvykle velmi mala, a tak je prakticky nemozné z 3 ziskat a,,. Predstavme
si déle, ze populace P, s niz pracujeme, obsahuje pouze chromozomy typu (00111 %% - - - %),
kde * mtize nabyvat znaku 0 i 1. Potom kfiZenim chromozémi z populace P se k o, ne-
dobereme a pomoci mutace jen s takika mizivou pravdépodobnosti. Jak tedy ziskat globalni
minimum? MozZnosti, jak vyTesit tento problém, je jako obvykle nékolik.

Miuzeme zvysit pravdépodobnost mutace, ale toto feseni nedoporuc¢ujeme. Smér prohle-
davani mnoziny, na které minimalizujeme, se pak prilis znahodni a GA se bude podobat
slepému prohledavani, ¢imz ztrati svou myslenku i silu.

1.6.1 Inverzni operator

Dalsi moznosti je pridat do GA inverzni operator O, ktery bude soucésti reprodukéniho
operatoru. K inverzi chromozému dochézi s pravdépodobnosti P;,,, jez je velmi mala, ob-
vykle P;,, < 0,01. Paklize k inverzi dojde, generujeme bod inverze podobné jako bod
kiizeni. Bod inverze a je tedy nahodné celé ¢islo z intervalu [1, k — 1]. Az do tohoto bodu
véetné je novy chromozoéom stejny jako ptivodni, za timto bodem jsou vSechny znaky nového
chromozému komplementarni ke znakiim ptvodniho chromozému. Necht @' = Oy, () a

bod inverze je a, pak
o — Q;, 1=1,2,...,a
1

—a;, t=a+1l,a+2,....k
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Obrazek 1.3: Grafické znazornéni prevodu Grayova kédovani na standartni binarni kod.
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1.6.2 Graytv kéd

Elegantni moznosti, jak obejit problém Hammingovy bariéry, je pouzit Grayovo kédova-
ni binarnich fetézct. V Grayové kédu maji totiz chromozoémy, které reprezentuji sousedni
hodnoty, vzdy Hammingovu vzdalenost rovnu 1.

Grayuv kod vznika transformaci standartniho binarniho kédu pomoci algebraické ope-
race xor, kterou budeme znacit @. Operace xor je definovana jako 00 =0,04 1 =1,
140=1a1&1=0. Vysledek operace "xor" lze také interpretovat jako zbytek souctu
binarnich ¢isel po déleni dvémi, tedy x &y = (x +y) mod 2.

Ukazme si, jak prevadét standartni binarni kod na Grayuv a naopak. Necht « je chro-
mozom kédovany standartné a & je odpovidajici chromozém pievedeny do Grayova kddu.
Nejdiive si uvedeme vztahy, s jejichz pomoci lze ze standartniho kédu dostat kod Grayuv:

o] = O

ap = a1 Dy
az = @ as
ap = Qp_1 Doy

Pravé popsany prevod je znézornén na obrazku [[3] v némz prazdny trojtuhelnik reprezen-
tuje operaci xor.

Nasledujici souhrn popisuje, jak z Grayova kodu dostat standartni kodovani. Graficky
je znézornén na obrazku [[L4L prazdny trojuhelnik opét reprezentuje operaci xor.

] = O:;l

= Doy =oa; Day

a3 = a1 ParPag=ay®das

= a1 Pa® - Dagp=ar_1Payg

Vratme se k nasemu modelovému piikladu a kédovani, které jsme v ném pouzili. Pre-
vedeme si nékolik hodnot do Grayova kodu.
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] —» > aq
(6] > > 072
a3 —» > Qa3
(67} > 024

Obréazek 1.4: Grafické znézornéni prevodu standartniho kédovani binarnich fetézci na
Grayovo.

x | standartni kddovani | Grayuv kod
0 (00000) (00000)
1 (00001) (00001)
2 (00010) (00011)
3 (00011) (00010)
14 (01110) (01001)
15 (01111) (01000)
16 (10000) (11000)
30 (11110) (10001)
31 (11111) (10000)

Tabulka 1.4: Prevadéni binarnich fetézcti do Grayova kodu.

Jesté si ukdzeme, jak kodovat redlnou proménnou z intervalu [0,1]. Ke kazdému = €
[0, 1] se dokazeme priblizit s libovolnou presnosti pomoci celych zapornych mocnin ¢isla 2
nésledujicim zptsobem
T za1%+a22i2+a32i3+---
a; €{0,1}, i=12,...

Polozime av = (o, g, . .. ), ¢imz ziskame standartni binarni kod z. Napf. ¢isla z intervalu
(3, 15) jsou kodovany pomoci Fetézci (1000. .. ), kdezto interval (%, 1) je kodovan pomoci
Fetézct (0111...). Pokud se blizime zleva, tj. od Fetézct ve tvaru (0111...), k &slu 1, jez
je kddovano pomoci Fetézce (10000), narazime znovu na problém Hammingovy bariéry.
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Pomoci Grayova kédovani oviem muzeme zajistit, aby nebyly intervaly [0, %), [1—16, %)

atd. v bindrnim koédovani prilis vzdalené. To udélame tim, Ze prvni ¢tyrfi znaky fetézce
prevedeme do Grayova kodu a zbylé ponechame na svém misté. Takto mtuzeme volit rizné
déleni intervalu [0, 1], pficemZ pocet podintervali volime vzdy rovny mocniné ¢isla 2.
S rostoucim poctem téchto podintervali klesé Hammingova vzdalenost fetézctu kodujicich
sousedni hodnoty.

interval | standartni kédovani | Grayuv kod
[0, 75) (0000...) (0000...)
[6: 5) (0001...) (0001...)
5, 3) (0010...) (0011...)
[5: 16) (1110...) (1001...)
[2,1) (1111...) (1000...)

Tabulka 1.5: Ukézka pfevodu standartniho kddovani intervali do Grayova kodu.

Grayovo kédovani binarnich fetézcii ma tu nevyhodu, ze pfi jeho pouziti musime pii
kazdém vyhodnocovéani tcelové funkce v daném chromozému nejdiive chromozoém pievést
do standartniho kodovéani. Toto je operace navic, jez stoji procesor pocitace urcity vypocetni
¢as. Jak bylo Teceno, provadi se tato operace pokazdé, kdyz chceme vyhodnotit ti¢elovou
funkci v bodé, jenz je kodovan chromozémem. Vzhledem k tomu, Ze k této operaci dochézi
v GA velice Casto, muze Cas straveny prevadénim kodu sehrat velkou roli v celkovém
vypocetnim cCase. Proto si musime vzdy dikladné rozmyslet, jestli chromozémy kédovat
standartné ¢i pomoci Grayova kodu.

Historie Grayova kédu

Grayuv kod se ¢asto pouziva pravé v GA kvili odstranéni Hammingovy bariéry, ale jak
a pro¢ vznikl?

Grayuv kod vznikl difve nez genetické nebo evolu¢ni algoritmy. Jmenuje se po védci
z Bellovych laboratoii, Franku Grayovi, ktery ho pouzil ve svém patentu z roku 1947 a
pojmenoval ho zrcadlovy binarni kod. Do té doby koéd nemél zadné jméno. Jméno zrcadlovy
dostal proto, ze vznika pomoci posloupnosti zrcadlovych operaci aplikovanych na standartni
binarni kod. Pojmenovani po Grayovi kod dostal kvili tomu, Ze ho pod timto nazvem zacali
pozdé&ji pouzivat ostatni lidé, tedy védci a inzenyfi.

Franke Gray si nechal roku 1953 patentovat kod a vybojku, diky niz dokazal prevést
analogovy signal na zrcadlovy binarni kod. To se s tspéchem pouzilo napiiklad pfi prenosu
signalu v barevnych televizich. Pravé tispéch tohoto patentu zptisobil, ze Grayovo jméno se
spojilo i s kodem.
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Zrcadlovy kod viak pouzival v telegrafii jiz od roku 1878 francouzsky inzenyr Emile
Baudot, ktery za svoji praci dokonce obdrzel Rad cti. I v dnesni dobé dochéazi ke znovuob-
jevovani zrcadlového binédrniho kédu. Napiiklad v roce 1998 panové Klaschka J. a Mola F.
vymysleli rovnéz zrcadlovy binarni kod, jenz pouzili ve své praci. Nevédéli, Ze patent na néj
je na svété uz 45 let a ze vymyslen byl pred 120 lety.

Grayuv kod byl pouzivan, aby nedochéazelo k rusivym vystuptm z elektromechanickych
prepinaci. Dnes se vyuziva hlavné k opraveé chyb v digitalni komunikaci.

Kod byl samoziejmé vyuzivany pravé kvuli tomu, ze dva fetézce v Grayové kodu, které
reprezentuji sousedni hodnoty, maji vzdy Hammingovu vzdalenost 1. Pouzivame-li napiik-
lad ¢tyfmistny binarni ¢ita¢, pak pii prechodu od hodnoty 7 = (0111) k hodnoté 8 = (1000)
musime vymeénit vSechny ¢tyti bity fetézce. V praxi nelze zménit vSechny ctyfti bity ve stejny
okamzik, a tak se tomu tak déje postupné po velmi kratkych casovych tsecich. V jednom
okamziku vzdy zménime jeden bit. Pokud ovSsem dochézi ke ¢teni hodnoty ¢itace blizko
po takové zméné hodnoty, miZze se stét, Ze se precte jakdkoli hodnota od 0 = (0000) do
15 = (1111).

Informace o historii Grayova kodu a jeho opakovaném objevovani lze nalézt napiiklad
v Klaschkal (2004).

V zavéru této casti si uvedeme fortranovsky kod prevodu Grayova kdédovani bindrnich
fetézcu na standartni. Tento pfevod je v implementacich GA mnohem pouZivanéjsi nez
prevod opa¢nym smérem.

Fortranovsky kod prevodu Grayova kédovani na standartni

function preved(gray)
integer,intent(in):: gray(k)
integer:: preved(k)
integer:: i, pomoc

preved(1l) = gray(1)
do i=2,k
pomoc = preved(i-1) + gray(i)
preved(i) = modulo(pomoc, 2)
Ifunkce modulo(n,p) vraci zbytek po déleni
Icelého ¢isla n celym Cislem p
lvysledek m& stejné znaménko jako p
end do
end function preved



Kapitola 2

Teorie

V této kapitole si povime néco malo o teorii GA. Pfedstavime si koncept schémat (nebo
také Sablon) nachézejici se prakticky v kazdé knize, jeZ pojednava o teorii GA. V zavéru
této kapitoly se dozvime, za jakych podminek najde GA optimalni feSeni s jednotkovou
pravdépodobnosti.

Stale pracujeme s prostorem chromozémi {0, 1}*. Nejdiive si fekneme, co vlastné pojem
schéma v GA znamené. Schéma je stejné jako chromozoém fetézec délky k, jehoZ geny ovsem
mohou kromé hodnot 0 a 1 nabyvat také volného znaku *, tedy schéma o € {0, 1, *}*. Znak
* miize nabyvat jak hodnoty 0, tak 1. Je to vlastné takovy univerzalni symbol, fekli bychom
7olik. Déle fekneme, Ze chromozém a € {0, 1}* je prikladem schématu o, znaceni a € o,
praveé tehdy, kdyz plati nésledujici podminka:

Vie{l,2,...,k} :0,€{0,1} = o; = 0.

Piikladem schématu o = (01 % %1101 * *x) muze byt napt. chromozém a = (10100110110).
Definujeme mnozinu (o) vSech prikladi schématu o vztahem

I(o)={a:aco}.
Pro nase modelové schéma o = (%01 % %1101 % %) obsahuje mnozina I(o) celkem 32 chro-

mozomu.

(o) = {(00100110100), (00100110101), ..., (10111110111)}

Obsahuje-li schéma o [ volnych znakt, 0 < | < k, pak pocet prvki mnoziny (o) je roven 2.
Déle definujeme délku schématu 6(o)
d(o) =max{i:o; € {0,1}} —min{i: o; € {0,1}}.

Délka schématu o je nejvétsi vzdalenost mezi dvéma znaky, které nejsou volné. Délka naseho
modelového schématu o = (%01 * x1101 x %) je 7, 6(o) = 7.
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Rad schématu o(o) je pocet znaki schématu o rovnych 0 nebo 1, tedy

o(o) ={i:0o; €{0,1}}].

Rad naseho modelového schématu je 6.

Implicit parallelism

Jestlize pracujeme s populaci o n chromozémech, pak GA projde béhem kazdé generace
O(n?®) schémat. Na tomto misté si nazna¢ime dikaz tohoto Hollandova tvrzeni, kterému se
v angli¢tiné 1iké ,implicit parallelism“. Budeme postupovat podobné jako viGoldberg (1989).

Stéle pracujeme s populaci ¢itajici n chromozoéomu délky k. Z vypoctu vyfadime sché-
mata, jejichz pravdépodobnost preziti je mensi nebo rovna P,,... Nas vypocet se tedy omezi
jen na schémata, jejichz pravdépodobnost zéniku P,,,;x béhem procesu reprodukce s jed-
nobodovym kifZenim a zakladnim typem mutace je mensi nez 1 — P,,... Toto zjednoduSeni
vede k tomu, Ze muzeme pracovat pouze s kratsimi schématy s malym fadem, nebot dlouha
schémata a schémata s vysokym fadem prezivaji jen s malou pravdépodobnosti. Budeme
tedy zkoumat jen schémata s délkou 0 < P,gni(k— 1)+ 1,0 € Z,0 > 0. Jako 0, oznacime
nejvetsi prirozené ¢islo splhujici predchozi nerovnost, tedy nejvétsi uvazovanou délku sché-
mat. Pod pojmem schémata délky o budeme rozumét vSechna schémata spliujici predchozi
nerovnost.

Nejdfive spocitame, kolik ruznych schémat délky o, tedy délky &, a kratsSich, je ob-
sazeno v daném chromozéomu. Méjme chromozéom a délky k a ,okénko* délky o, zaci-
najici na prvni pozici tohoto chromozému. Nejdiive spocitame, kolik schémat délky o se
nachéazi na tomto ,okénku®. Na kazdé pozici z tohoto ,,0kénka“ miize byt bud skute¢né hod-
nota chromozému a, nebo zolik. Na pozice mimo toto ,okénko“ doplnime Zoliky, abychom
nepiekrocili maximéalni uvazovanou délku schémat d,. V ramci tohoto ,okénka“ tedy existuje
celkem 2% schémat délky §. Posuneme ,okénko“ o jednu pozici doprava a ponechame hod-
notu posledniho znaku v tomto ,okénku* rovnu skutec¢né hodnoté chromozému a. Znakim
mimo toto ,,okénko* opét prifadime hodnotu Zoliku. Na ostatnich pozicich mohou byt opét
bud skute¢né hodnoty o, nebo Zolici. V ramci tohoto ,okénka" tedy existuje celkem 2%~!
schémat délky 6. Takto muzeme ,okénko* posunout celkem (k — d;)-krat. V ramci chro-
mozému a tedy existuje celkem

P 4 (k —6,)2%7 = (k — 6, +2)2% (2.1)
riznych schémat délky 9.

Kdybychom chtéli nadhodnotit odhad poc¢tu riznych schémat v celé populaci chro-
mozomd, staci vzorec (2.]) vynéasobit poc¢tem chromozémi v populaci n. Ve velké populaci
se urcité budou opakovat kratka schémata nebo schémata malého fadu, proto je tento odhad
skuteéné nadhodnoceny. Polozme n = 2%/2 a piedpokladejme, ze pocet schémat fadu 6&,/2



2 Teorie 28

a vyssiho je mensi, nebo roven jedné. Schémata vyssiho fadu jsou v populaci zastoupena
ve vyrazné mensim poctu, proto neni tento predpoklad az tak omezujici. VSimnéme si, ze
pocet schémat v populaci z hlediska jejich fadu ma binomické rozdéleni. Pocet schémat
fadu mensiho nez d5/2 je rovny poc¢tu schémat Fadu vyssiho nez d,/2. Spocitame-li pouze
schémata fadu d5/2 a vyssiho, dostavame dolni odhad poc¢tu schémat v populaci ve tvaru

ng > n(k — 8, 4+ 2)2%72,

kde n, znaé¢i pravé pocet schémat v populaci. Dosadime-li n = 2%/2 podle piedpokladu na
velikost populace, ihned dostavame

ne> (k=52 = L0

Vidime, ze ny = cn® = O(n?), kde ¢ je konstanta. Tim jsme dokonéili naznak dikazu tvrzeni
) )
nesouci nazev ,implicit parallelism‘.

Toto tvrzeni vlastné 1ika, ze GA vyhodnoti béhem kazdé generace krom n chromozémi
jesté asi n® schémat, coz se d&je nékde v pozadi algoritmu. Nemusi se tedy uchovavat zadné
dalsi informace atd.

Pravdépodobnost preziti schémat a jejich pocet v dalsi generaci

Nyni se podivame na pravdépodobnost preziti schématu v populaci P a na odhad poctu
piiklada schématu v populaci. Zde budeme postupovat stejné jako vKvasnicka et al. (2000).

Zacneme jednodussi ¢asti. Jestlize dojde k aplikovani mutace na schéma o, pak prav-
dépodobnost preziti tohoto schématu je rovna

(1= Prat)”. (2.2)

Je to pravdépodobnost, Ze znaky, které neodpovidaji volnym symbolim, ziistanou nezméné-
né. Pocet takovych znaki je roven fadu schématu o(o) a pravdépodobnost, Ze znak nebude
mutaci zménén, je (1 — P,,). Spojenim téchto dvou jednoduchych poznatki dostavame
rovnou vzorec (2.2)). Pravdépodobnost mutace P, byva navic malé kladné realné ¢islo.
Zanedbame-li jeji druhé a vyssi mocniny, zjednodussi se ndm vzorec na

1 — o(0) Prut- (2.3)

Jestlize dané schéma vstoupi do procesu kiizeni, pak je vypocet pravdépodobnosti preziti
tohoto schématu o néco slozitéjsi. Pokud dané schéma zkiizime s jinym schématem, pak
pro pravdépodobnost zaniku tohoto schématu plati vzorec

d(a)

Pcross—a
k—1
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coz je pravdépodobnost, ze dojde ke kiizeni a bod kiiZzeni bude lezet mezi néjakymi dvéma
symboly schématu o riznymi od *. Zkiizime-li schéma s chromozémem z dané populace,
jenz je prikladem tohoto schématu, pak toto schéma preziva automaticky. Pocet takovych

chromozomu ozna¢ime N(o) = |I(o)[)P]. Podil chromozému v populaci, které nejsou
prikladem schématu o, je (1 — % a jenom ty mohou aplikovanim kiiZzeni znicit schéma

o. Pravdépodobnost, Ze schéma o prezije kiizeni, je tedy

i(o) N(o)
1- Pcrossm (1 - W) . (24)

Vynechame-li ve vzorci (2.4]) ¢len (1 — %), ziskame pro schéma o vzorec nezavisly na
ostatnich schématech 5
o
1 - Pcrossﬁ-
kE—1

Spojenim vzorct (22) a ([24]) ziskdme vzorec pro pravdépodobnost preziti schématu

operace reprodukce
i(o) N(o)
1 — Prross 1 - 1 — Ppuw)?). 2.5

| e (1= )| - 29

Pouzijeme-li misto vzorce (2.2)) vzorec (2.3)) a zanedbame-li ve vzorci (ZH) kiiZové soudiny,
dostavame zjednodusSeny vzorec pravdépodobnosti preziti schématu

i(o)

1_Pcross—_
k—1

Nasledujici Tadky budou patfit poc¢tu prikladi schématu o v populaci P. Presnéji
feCeno, jak se méni pocet prikladi daného schématu pri prechodu od populace P; k populaci
Piv1. Nejdrive si vsak zavedeme dva nové pojmy.

Stredni hodnotu fitness schématu o v populaci P definujeme jako

Flo) =<~ > Fla).

acl(o)NP

Stredni hodnotu fitness chromozému populace P definujeme nésledujicim zpisobem

Jestlize se pri prechodu od generace t ke generaci £ + 1 omezime pouze na vybér rodici,
tj. zanedbame kiiZeni i mutaci chromozomi, pak je pocet prikladii schématu Ny, (o) v po-
pulaci Py 1 uréen pomoci poé¢tu prikladi Ny(o) v populaci P; nésledujicim zptisobem

Ft o
Nipi(o) = Ny(o) g ) (2.7)

Fy
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Necht pro schéma o plati pro vSechny generace vztah
Fi(o)=F,x (1+¢), VteZ, t>0. (2.8)

kde konstanta ¢ je malé kladné, nebo velké zaporné ¢islo (|¢| < 1). Dosadime-li vztah (2.8)
do vzorce (27), dostavame
Nipi(o) = Ny(o) x (14 ¢). (2.9)

Opakovanym pouzitim tohoto vztahu nakonec ziskdme
Ny(o) = No(o) x (1 +c). (2.10)

V tomto zjednoduseném piipadé tedy pocet prikladii daného schématu exponencialné roste,
nebo klesa v zavislosti na tom, zda je konstanta ¢ kladna, ¢i zaporna.

Nase avahy o poctu prikladi daného schématu v populaci probihaly za predpokladu, ze
vynechame procesy kiiZzeni a mutace. Pridame-li je do procesu reprodukce, dostaneme pro

2.3) a @1)

Nia(o) % 8of) 7 1= P25 (1= S5 | 1= P (20

Pouzijeme-li misto vzorce (2.5]) pro pravdépodobnost preziti schématu jeho jednodussi verzi

(2.9)), ziskdme

F(o
Nt-l-l(o') %Nt(o-) t]; ) |:1_Pcross

t

LG
k-1

—Rmm@ﬂ. (2.12)

Vzorec (2Z12)) je na rozdil od vzorce (2.I1)) nezavisly na ostatnich schématech. Ziskali jsme
tedy odhad poc¢tu prikladii daného schématu, jenz je nezavisly na ostatnich schématech.
Na zavér této kapitoly si uvedeme dvé véty z teorie GA a povime si ke kazdé par slov.

Véta 2.1. Necht pro populaci P, plati, Ze Ny(o) je pocet chromozdmii, které jsou piikla-
dem schématu o. Necht Fy(o) je stiedni hodnota fitness chromozomai, které jsou piikladem
schématu o, a Fy je stredni hodnota fitness viech chromozomai populace P;. Potom ocekd-
vany pocet chromozomi, které jsou prikladem schématu o v ndsledujici generaci, je zdola
omezenyj vztahem

Fi(o
Newr() = M) 0 (1 )
t
kde 5
Pzanik - Pcross% + Pmut0<a)'

Pokud plati Fy(a) > F, respektive Fi(o) < Fi a P.gn je malé, pak z piedeslé véty
plyne, Ze o¢ekdvany pocet chromozémii, které jsou piikladem daného schématu, roste, res-
pektive klesa s kazdou dalsi generaci. Pravdépodobnost zaniku daného schématu v disledku
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operaci kiiZzeni a mutace P,q,; je mala pro tzv. stavebni kameny (building blocks), coz jsou
kratka schémata, tedy schémata s malym §(o). Tato véta nam vlastné rika, jak GA pracuje
se zminénymi zakladnimi kameny. Ty, které maji velkou stfedni hodnotu fitness, se v po-
pulaci udrzi a jejich ptriklady se budou neustale mnozit. Naopak zakladni kameny s malou
stfedni hodnotou fitness se nejspis postupné z populace vytrati.

Konvergence GA

Dalsi véta nadm povi, za jakych podminek GA nalezne globalni minimum funkce f s jed-
notkovou pravdépodobnosti.

Véta 2.2. Necht je v GA posloupnost populaci Py, P1,... monotonni, tj. pro kazdé t €
Z, t > 0 plati
. < mi
i, T = e

potom GA asymptoticky pro t — 400 nalezne globdlni optimum, tj.

Ot = tLim (arg min f(a)) :

+oo acP:

Diikaz: Pri dokazovani této véty vyuzijeme znalosti z teorie Markovskych fetézci, kterou
nalezneme napiiklad v [Praskova and Lachout (2005).

Pouzivame jako obvykle GA s jednobodovym kiiZzenim a zakladnim typem mutace.
Nadale pracujeme s populaci P o n chromozémech.

Na posloupnost populaci {P;} miuzeme také nahlizet jako na n-rozmérny Markovsky
fetézec. Snadno zjistime, ze {P;} je nerozlozitelny, nebot mutace nam zajistuje, Ze se
z kazdého stavu dokdzeme dostat do libovolného jiného s nenulovou pravdépodobnosti.

Zkonstruujeme novy Markovsky fetézec {Y;}, pro ktery plati

Y, = Yo, aopt S Pta
¢ P, jinak.

Podminka na monoténnost populaci se projevi tim, Ze stav yy fetézce {Y;} je absorbéni.
Zaroven je to jediny absorbéni stav fetézce {Y;}. VSechny ostatni stavy jsou tedy pfechodné.
Plati tedy

lim P[Y; = y] =1,

t——+00

coz je ekvivalentni s

Oy = lim (arg min f(a)) :

t—+o0 acP;
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Vétu 2.2 lze nalézt napiiklad v [Kvasnicka et all (2000). V dikazu jsme postupovali
podobné jako v Hartl (1990).

Monotonnost populaci GA doséhneme napf. pomoci strategie siten{ plus (n+m), pfi které
jedinci s nejmensi hodnotou ucelové funkce zustévaji v populaci, pokud nejsou nahrazeni
lepsimi. Monoténnosti rovnéz dosdhneme, uchovavame-li v populaci nejsilnéjsiho jedince.
Popisme si, jakym zptisobem to lze udélat.

Ozna¢me nejlepsiho jedince z populace P; jako ;. Jestlize v populaci Py 1 po reprodukei
neni piitomen ay; a Zadny jedinec z P;yq neni lepsi, nebo alespon stejné dobry jako oy,
vyjmeme jednoho jedince z populace Py, a nahradime jej pomoci a;. Vybér jedince, ktery
bude nahrazen, mizeme provadét riznymi zptusoby. Mizeme napiiklad odstranit nejslabsiho
nebo vybrat nékterého ndhodné.



Kapitola 3

Aplikace na prakticky problém

V celé této kapitole se budeme odkazovat na préci Dvorak et al! (2007), na které jsem
spolupracoval s mymi kolegy z ro¢niku — Markem Dvotrakem, Tomé&sem Maradou a Radkou
Pickovou. Préci (projekt) jsme si zvolili v ramci povinného predmétu Seminaf modelovani
v ekonomii. Tato préce je velmi rozsahla, a tak z ni vybereme pouze ty casti, které jsou
dilezité pro uvedeni problému a vypocet pomoci GA.

3.1 Popis problému

Ze vseho nejdiive si predstavme problém, ktery nasledné vyresime pomoci teorie fizenych
Markovskych fetézcti a GA. Na jare minulého roku byla Matematicko—fyzikalni fakulta Uni-
verzity Karlovy v Praze oslovena vedenim PoStovni spofitelny (déale jen PS), aby pro né
zpracovala problém optimalizace poc¢tu jejich pracovniki a trovné jejich dovednosti.

Problém se tykal pracovnikii z oddéleni zpracovani zadosti o spotiebitelské uvéry (dale
jen SU) a pracovnikii z oddéleni zpracovani zadosti o kreditni karty (déle jen KK). Politika
PS je nastavena tak, Ze pracovnici musi zvladnout vy¥idit alesponn 60 % Zzadosti o dany
produkt do t¥i pracovnich dnt a dalsich 30 % zadosti od ¢ty do osmi pracovnich dnii, ma-
ximalné 10 % zadosti o dany produkt miize byt zpracovavano déle nez osm pracovnich dni.
O produkty PS mohou zékaznici zadat na pobockach Ceské posty a PS, coz oznacujeme za
tzv. Front Office (dale jen FO). Zpracovani téchto zadosti probiha v tzv. Back Office (déle
jen BO). Doba, po kterou zadosti putuji z FO do BO, se do ¢asovych limiti na zpracovani
zadosti danych politikou PS nepocita. Na ob& oddéleni ptichézi zadosti o dané produkty PS.
V uréitych ro¢nich obdobich pfichazi na dané oddéleni mnohem vice zadosti nez v jinych,
sledujeme tzv. spicku, v jinych obdobich zase prichézi na dané oddéleni zddosti mnohem
méné, sledujeme tzv. sedlo. To je dédno sezénnosti a reklamnimi kampanémi PS. PS nemtze
nabirat a propoustét své zaméstnance podle toho, jaké je zrovna ro¢ni obdobi nebo jestli
zrovna probiha reklamni kampan. V dobé $pic¢ek tedy dané oddéleni nestihéa zadosti zpra-
covavat, naopak v dobé sedel neni na daném oddéleni pfilis mnoho prace. Obé oddéleni SU a
KK postupuji pfi zpracovavani svého produktu velmi podobné, a tak se vedeni PS rozhodlo
vyskolit nékolik specializovanych pracovniki, ktefi uméji zpracovavat oba produkty. Tyto
pracovniky nazveme univerzaly.
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Nasim ukolem bylo analyzovat data, ktera nam PS poskytla. Data se tykala pravé zpra-
covavani danych dvou produktii, podrobnéjsi popis ptijde pozdéji. Déle jsme méli za tkol
odhadnout rozdéleni poc¢tu prichozich zadosti, odhadnout rozdéleni setrvani zadosti v sys-
tému a na zakladé poskytnutych dat vypocitat optimalni pocet zaméstnancii a aroven jejich
vyskoleni.

3.2 Analyza dat

Nebudeme se zde dlouze rozepisovat o tom, jakd data jsme dostali a co jsme z nich zjistili.
K samotnému vypoc¢tu optimalniho po¢tu zaméstnanci a trovné jejich vyskoleni toho totiz
nebudeme mnoho potiebovat.

Musime zde ovSem zminit odhad rozdéleni poc¢tu piichozich zadosti, odhad rozdéleni
poméru schvalenych, zamitnutych, na doposlani ¢ekajicich a stornovanych zadosti za den a
to, ze ve vypoctu uvazujeme konstantni dobu zpracovani zadosti o jednotlivé produkty.

Za¢tnéme konstantni dobou zpracovani zddosti. Vedeni PS nam na jedné ze schiizek reklo,
ze délky jednotlivych tikonid procesu posuzovani zadosti jsou normovany. P posuzovani
zadosti o dany produkt PS mé pracovnik na kazdou ¢innost s tim spojenou ur¢ity pocet
,hormominut”. Proces posuzovani zadosti i s ,normominutami* na jednotlivé ikony je mozno
vidét na obrazku 3.1

7 diagramu na obrazku B.I] jsme vypoéitali, jakou dobu stravi pracovnik oddéleni SU
nebo KK posuzovanim jedné zadosti. Z tohoto diagramu je také vidét, ze doba, jiz pracovnik
stravi posuzovanim zadosti, ktera bude ve vysledku schvalena, je odlisna od doby, kterou
stravi pii zpracovavani zadosti zamitnuté. To se tyka SU i KK. Délky zpracovani zadosti:

e SU

1. schvalena zadost ... 100 min

2. zamitnutd zadost ... 35 min
o KK

1. schvalena zadost ... 50 min

2. zamitnuta Zaddost ... 32 min

Prave kvili rozdilnym dobdm zpracovani schvalenych a zamitnutych zadosti jsme byli
nuceni odhadnout rozdéleni poméru schvélenych, zamitnutych, na doposlani ¢ekajicich
a stornovanych zadosti za den. K modelovani tohoto poméru jsme pouzili Dirichletovo
rozdéleni, jehoz parametry jsme odhadli z dat. Jelikoz jsme neznali dobu zpracovani za-
dosti, které ¢ekaji na doposlani, rozhodli jsme se je pri¢ist ke schvalenym. Modelovali jsme
tedy pomér schvéalenych, zamitnutych a stornovanych zadosti za den, a to zvlast pro SU a
KK. Parametry tvaru Dirichletova rozdéleni pro zminény pomér byly odhadnuty metodou
maximalni vérohodnosti takto:
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e parametry Dirichletova rozdéleni pro SU ... (38,13;24,16; 2,14)

e parametry Dirichletova rozdéleni pro KK ... (7,70;5,89; 1,38)

Nakonec jsme byli nuceni stornované zadosti rovnéz pricist ke schvéilenym. Z diagramu
na obrazku B.1] se totiz nedala vy¢ist doba, kterou pracovnik daného oddéleni stravi zpra-
covavanim zadosti, jez bude nakonec zadatelem stornovana.

Kdyz zname pomér schvilenych a zamitnutych zadosti a délku jejich zpracovani (,nor-
mominuty“), jsme schopni vypo¢itat, kolik zadosti dokaze jeden pracovnik za den vyfidit.
To je klicové pii zjistovani, kolik zadosti celkem odejde kazdy den ze systému pii daném
poctu zaméstnanci.

P1i zkoumani rozdéleni poc¢tu prichozich zddosti na jednotliva oddéleni jsme museli vzit
na védomi, ze by mélo byt nezaporné a diskrétni. Mélo by byt omezené, nebot urcité existuje
néjakd horni mez poctu prichozich zéddosti. Lidi je omezeny pocet a urcité nebude cloveék
zadat o vice nez jeden SU nebo KK za den. Uvazovali jsme vSak i neomezené rozdéleni,
nebot se s nimi vétsinou v modelu 1épe pracuje. Uvazovali jsme nad ruznymi rozdélenimi a
nakonec jsme zvolili negativné binomické, které se pfi feseni problémt hromadné obsluhy
hojné vyuziva. Parametry tohoto rozdéleni jsme odhadli z poskytnutych dat pro obé oddéle-
ni zvlast metodou momentu a metodou maximalni vérohodnosti. JelikoZ se poc¢ty prichozich
zédosti na jednotliva oddéleni v prubéhu roku zna¢né lisily, rozhodli jsme se odhadnout
parametry pro kazdy mésic v roce také zvlast.

Pro oddéleni KK jsme neméli data pokryvajici cely rok, nybrz jen obdobi od tnora do
fijna véetné. Navic se nAm pomoci metody maximalni vérohodnosti nepodarilo zkonstruovat
pouzitelné odhady pro ¢erven a srpen. Rozhodli jsme se proto pro pouziti odhadi metodou
momentt. U mésice srpna jsme méli problém i pfi pouziti metody momentii, nebot vybérovy
primér vychézel vétsi nez vybérovy rozptyl, coz pii modelovani pomoci negativné binomic-
kého rozdéleni nesmi nastat. Tuto nesnaz jsme odstranili umélym zvySenim rozptylu. Pro
zbylé t1i mésice, pro néz jsme data viibec neméli, jsme se rozhodli pouzit nejvyssi hodnotu
vybérového primeéru i rozptylu a to kviili tomu, abychom v nasem vypoctu poc¢ty zamést-
nancu spise nadhodnocovali. Navic v listopadu a prosinci prichazi zadosti zpravidla spiSe
nadbytek.

V tabulce 3] respektive [3.2lmtuzeme vidét vybérové pruméry a vybérové rozptyly poctu
piichozich Zadosti za dany mésic na oddéleni SU, respektive KK. Z nich pak pomoci metody
momenti nebo metody maximalni vérohodnosti vypocitame parametry negativné binomic-
kého rozdéleni. Vybérové priuméry nalezneme ve sloupci z;, vybérové rozptyly ve sloupci
s?, parametry negativng binomického rozdéleni nalezneme v dalsich sloupcich. Horni in-
dex MM) ynaéi odhad vyrobeny pomoci metody momenti, zatimco horni index M%) znaéi
odhad vyrobeny pomoci metody maximélni vérohodnosti.
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mésic T s? pMM) [ (MM) 1 (ML) | (ML)
10/06 | 168,591 | 2186,634 | 0,077 | 14,084 | 0,083 | 15,283
11/06 | 253,476 | 3190,562 | 0,079 | 21,875 | 0,085 | 23,597
12/06 | 109,000 | 3493,222 | 0,031 3,011 | 0,034 3,849
1/07 | 85,318 | 379,656 | 0,225 | 24,731 | 0,202 | 21,566
2/07 | 103,100 | 174,516 | 0,591 | 148,841 | 0,623 | 170,103
3/07 | 120,909 | 223,706 | 0,540 | 142,213 | 0,560 | 153,682
4/07 | 117,600 | 492,253 | 0,239 | 36,914 | 0,257 | 40,605
5/07 | 216,381 | 3859,948 | 0,056 | 12,850 | 0,053 | 12,136
6/07 | 197,905 | 892,190 | 0,222 | 56,412 | 0,266 | 71,782
7/07 | 136,450 | 515,418 | 0,265 | 49,130 | 0,282 | 53,658
8/07 | 115,304 | 167,040 | 0,690 | 256,984 | 0,737 | 322,435
9/07 | 144,895 | 695,433 | 0,208 | 38,134 | 0,213 | 39,249
10/07 | 204,429 | 2817,757 | 0,073 | 15,991 | 0,063 | 13,798

Tabulka 3.1: Odhady parametria MM a ML v negativné binomickém rozdéleni pro SU.

mésic Ez 512 ﬁ(MM) 7’,:(]V[M) ﬁ(ML) ;:(ML)
2/07 | 20,650 | 67,818 | 0,304 9,040 | 0,329 | 10,102
3/07 | 27,455 | 50,260 | 0,546 | 33,052 | 0,582 | 38,296
4/07 | 31,950 | 145,418 | 0,220 8,996 | 0,225 | 9,262
5/07 | 24,667 | 46,033 | 0,536 | 28,476 | 0,586 | 34,863
6/07 | 34,429 | 40,957 | 0,841 | 181,560 | 0,000 | 0,000
7/07 | 12,700 | 17,589 | 0,722 | 32,987 | 0,781 | 45,352
8/07 | 11,652 | 11,419 | 1,020 | —582,.214 | NA 00
9/07 | 14,000 | 23,111 | 0,606 | 21,512 | 0,647 | 25,622
10/07 | 19,150 | 117,713 | 0,163 3,721 0,185 | 4,343

Tabulka 3.2: Odhady parametra MM a ML v negativné binomickém rozdéleni pro KK.
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3.3 Model

Po seznémeni s teorii ¥zenych Markovskych Fetézet (déle jen MR) jsme se rozhodli, ze
tuto teorii aplikujeme na nas problém. V této sekci se nejprve seznamime s teorif MR
s ocenénim stavu a tizenych MR a nésledné si ukaZeme, jak jsme tuto teorii aplikovali
na projekt zadany PS. Uz jsme se zminili, Ze teorii Markovskych fetézcu lze najit naprik-
lad v [Praskova and Lachouti (2005). Teorii fizenych Markovsky fetézcu jsme nastudovali
z Koole (2001).

3.3.1 Markovské retézce s ocenénim stavu

Necht {X,,t € N} je diskrétni, Gasové homogenni MR s mnozinou stavii X', jenz splije
nésledujici podminky:

1. Retézec {X},t € N} je nerozlozitelny.
2. Mnozina stavi X je konecna.
3. Retézec {X,,t € N} neni periodicky.

Pro takovyto fetézec existuje stacionarni rozdéleni, oznacme jej ..
Predpokladejme, ze dokdzeme ocenit kazdy stav x € X', ve kterém se fetézec nachazi,
pomoci tzv. ocenovaci funkce

r: X —-R, xe X~ rx).

Nachézi-li se fetézec {X;} v Case t ve stavu x, tj. X; = x, potom pfinese zisk r(x). Pfi
studiu MR s ocenénim stavi nas obvykle zajima ocekavany zisk g pro ¢ — 400, neboli

g= lim Er(X;)= ZT(*(X)T(X).

t——+o0
xeX

Podle zakona velkych c¢isel také plati

T-1

i 1
g = TEI_‘I}OO T ; T(Xt).

Zavedeme si jesté celkovy oc¢ekavany zisk za obdobi {0,1,...,7 — 1} za podminky, Ze
Tetézec zacind ve stavu x, jako

Vo) = 33 pulx y)r(y).

t=0 yeX
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kde py(x,y) je pravdépodobnost prechodu ze stavu x do stavu y za ¢as t. VSimnéme si, ze

Y m@)Vr(x) = m(x) Z_: > pixy)r(y)

XEX xeX t=0 yeX

Dale si zavedme rozdil zisku, jenZ prinese Fetézec zacinajici ve stavu x, a zisku, ktery
prinese fetézec zacinajici v ustdleném stavu, jako

V(x)= lim (Vp(x)—gT).

T—+o0

Vry1(x) lze vyjadrit jako

Vg (x) = Vp(x) + Z mr(y)r(y),

kde 7r(y) je pravdépodobnost, ze se fetézec {X;} nachazi v ¢ase T ve stavu y. Jelikoz
méame diky predpokladiim zaru¢enou existenci stacionarniho rozdéleni, konverguje mr(y)
pro T — 400 k m,(y). Plati tedy

Vi (%) = Vo (x) + g + o(1), (3.1)

kde pro ¢len o(1) plati limz_, o o(1) = 0. V tomto pFipadé ndm znaceni symbolu o koliduje
se znaCenim fadu schématu, jez se vSak vyskytovalo pouze v kapitole @l Doufame, Ze to
¢tenére prilis nezmatne.

Vry1(x) lze v8ak pocitat i jinym zptusobem

Vi (x) = r(x) + Y p(x.y)Va(y). (3.2)

yeX

Spojenim vzorcu (B.1) a (B.2)) ihned dostavame

Vr(x) + g+ o(1) = r(x) + > p(x,y)Vr(y).

yEX

Odecteme-li g7 od obou stran rovnice a nechame-li T — +o00, dostavame tzv. Pois-
S0NOVY TOVNICE
V(x)+g=r(x)+ > pxy)V(y) (33)

yeX
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Mame tedy celkem |X'| Poissonovych rovnic (B.3]) (pro kazdy stav x € X jednu) o |X|+1
neznamych. Pridame-li jesté pocateéni podminku V(0) = 0, ziskdme jednozna¢né feSeni
soustavy.

Na zacatku této ¢asti jsme mimo jiné predpokladali, Ze pracujeme s fetézcem, jenz neni
periodicky. Tento predpoklad lze v pripadé diskrétnich MR s koneénou mnozinou stavi

VVVVVV

3.3.2 Rizené Markovské retézce

Mnohdy muzeme ovlivnit to, jakého stavu MR nabude v dalsfm ¢asovém okamziku. Jestlize
méame tuto moznost, mluvime pak o tzv. 7izeni Markovskijch Tetézci. Predpokladejme, Ze
mame k dispozici mnozinu akei A, s jejichz pomoci muZzeme fetézec néjak ovladat. Jestlize se
fetézec { X} nachézi ve stavu x, pak na zékladé pevné zvoleného fizeni R zvolime z mnoziny
A akci a, tedy

R:X—- A x— R(x)=a.

MozZnost ovlivnit, jakého stavu fetézec nabude v dalsim ¢asovém okamziku, se projevi
na mozné zavislosti pravdépodobnosti pfechodu ze stavu x do stavu y na akci a, tedy
p(x,y) = p(x,a,y). Obecné mize i ocenéni stavu zaviset na provedené akci, to jsme oviem
pri TeSeni projektu nepouzili, a tak se tomu vénovat nebudeme. Pracujeme-li s fizenim,
prejde rovnice (3.3) do tvaru

VAX) + g% =r(x) + > plx,a,y)V(y),

yeX

kde hornf index # zna&f zavislost na fizeni R. Oznaéme pomoci V,(x) celkovy oceka-
vany zisk, jenz tetézec {X;} zacinajici ve stavu x piinese do ¢asu ¢ pii fizeni R. Pri
feSeni problémi z oblasti fizeni MR je obvykle nasim cilem najit optimalni fizeni, tj.
arg maxp, VA(x)/T. Jelikoz je mnoZzstvi riiznych ¥izeni daného MR rovno | X|-|.A], je hledani
optimélniho fizeni znac¢né slozitou zélezitosti naroc¢nou na cas. Proto jej hleddme pomoci
nasledujiciho algoritmu:

1. Vezmi né&jaké tizeni R.

2. Spocti g% a VI(x) pro viechny stavy x.

3. Najdi lepsi fizeni R'. Pokud neexistuje, skon¢i.

4. R= R, jdi na krok 2.

v s

R'(x) = argmax {r(x) + Zp(x, a, y)VR(y)} :

acA yex
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Pokud je pro kazdy stav x dosazeno maxima pomoci R, nasli jsme optimélni ¥izeni. Pro
optimalni fizeni R* plati Belmanova rovnice optimality

VI (x) + g = max {T(X) + ) pxa,y)VHE (Y)} :

yeX

Vice o tomto tématu lze nalézt napiiklad v knize (White (1993).

Prokleti dimenzionality

Teorie Tizenych Markovskych fetézci je sice krasna a teoreticky se s jeji pomoci daji Tesit
rozliéné problémy, avSak z hlediska praxe jsou v ni mnoha uskali. Jeden z nejvaznéjsich
problémi této teorie je casto se vyskytujici ,prokleti dimenzionality*. S timto problémem
se obvykle setkdvame, pokud je Fetézec vicerozmérny nebo stavovy prostor piilis veliky.
Jde o to, ze na uchovani dat potiebnych k vypoctu optimélniho fizeni bychom potiebovali
pevny disk s obrovskou kapacitou. Tak veliky zkratka neexistuje. Nehledé na to, kolik ¢asu
by procesor pocitace potifeboval k tak obrovskému vypoctu.

,Prokleti dimenzionality” se vyskytlo i v nasem problému, a tak explicitni vypocet nebyl
mozny.

Vychodisko

Vyskytne-li se pri feseni praktického problému ,prokleti dimenzionality”, doporucuje se nej-
diive pouzit tzv. agregovani. To spociva v tom, Ze co nejvice véci slou¢ime dohromady.
Napiiklad slou¢ime zékazniky do vétsich skupin po 20,50, ..., které budou do systému
prichézet s vétsi intenzitou. Muzeme také sloucit obsluzné stanice, které budou nasledné
pracovat rychleji atd. Tento pfistup nam v nasem problému ovSsem nepomohl.

Dalsim moznym feSenim je pouzit aproximativni dynamické programovani. Jelikoz jsme
ho v nasem projektu pouzili pouze okrajové, nebudu se zde o ném §ifeji rozepisovat. Pomoci
néj jsme chtéli zjistit, jak moc se nase pevné zvolené rizeni lisi od optimalniho.

V neposledni fadé se pri feSeni problémi z oblasti Tizeni MR pouzivaji simulace. Podle
odhadnutych nebo zadanych rozdéleni se generuji vstupy do systému a doby obsluhy a
sleduje se vyvoj systému. S vysS$im poctem opakovani simulace ziskdvame lepsi vysledek, ale
zaroven nam roste ¢as potiebny k vypoctu, proto je volba poc¢tu opakovani velmi duilezita.
Sofistikované zpiisoby simulace slozitych systémt jsou popsany napiiklad v I(Chang et al.
(2007).

K tomuto feSeni jsme se priklonili v naSem projektu i my; neméli jsme vlastné ani na
vybranou, nebot alternativa neexistovala.
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3.4 Aplikace teorie

V této casti si ukdzeme, jakym zptisobem jsme predstavenou teorii aplikovali na nas prob-
lém. Nejdrive si uvedeme, jakou reprezentaci systému jsme zvolili, a popiSeme si algoritmus,
jenz jsme pouzili pro vypocet optimalniho poc¢tu a rozlozeni zaméstnanct. Nasledné apliku-
jeme teorii GA.

3.4.1 Reprezentace systému

MR popisujici stavy systému byl celkem 19-ti rozmérny. Prvnich 9 stavii popisovalo pocet
zadosti o SU. Pfesnéji, i-ta slozka obsahovala informaci o tom, kolik zadosti o SU je v sys-
tému jiz i pracovnich dni, i = 1,...,8. Devata slozka Fetézce uvadéla, kolik zadosti o SU je
v systému déle nez 8 pracovnich dni. Analogicky, dalsich 9 slozek MR bylo urceno pro KK.
Pro ¢ = 10,...,17 obsahovala i—ta slozka informaci o tom, kolik zadosti o KK je v systému
jiz (i—9) pracovnich dni. Osmnacta slozka pak vyjadfovala, kolik zadost o KK je v systému
déle nez 8 pracovnich dni. Jelikoz fetézec nebyl ¢asové homogenni, byl devatenactou slozkou
cas.

Jesté jsme uvazovali nad modelem, ve kterém by byl systém hromadné obsluhy PS
popséan pomoci sedmirozmérného fetézce. Prvni t¥i rozméry by nalezely SU. V prvni slozce
bychom drzeli informaci o tom, kolik zaddost{ je v systému prvni, druhy nebo tfeti pracovni
den. Druhé slozka by udéavala, kolik zadosti je v systému od 4 do 8 pracovnich dnt. Treti
slozka by udavala pocet zadosti, které jsou v systému déle nez 8 pracovnich dni. V dalsich
tfech rozmeérech bychom uchovavali stejné informace pro KK. Sedmou slozkou by byl opét
cas.

Avsak pokud nevime, kolik Zadosti o SU je v systému uZ tieti pracovni den, potom
nevime, kolik zadosti pfesunout z prvni slozky do druhé. V tomto modelu neni jasné, kolik
zéddosti se ma na konci dne presunout z prvni slozky do druhé, ze druhé do treti, ze ¢tvrté
do paté a z paté do Sesté. Tuto myslenku tedy neslo realizovat.

Pro obsluhovani zadosti jsme zvolili systém FIFO®, coz je zkratka pro first in — first out.
éesky ekvivalent pro ,,FIFO“ je fronta. Nejdfive je tedy obslouzen ten zékaznik, ktery prisel
jako prvni. V nasem pripadé to znamena, ze nejdiive jsou vytizovany zadosti nachazejici se
v devaté a osmnacté slozce, dale se vytizuji zadosti v osmé a sedmnécté slozce atd. Posledni
jsou vyTizovany zadosti z prvni a desaté slozky MR.

3.4.2 QOcenovaci funkce

Ocenovaci funkce, jiz jsme si predstavili v ¢asti B.3.1l v naSem pfipadé stavy pokutovala,
nepiindsela tedy uzitek. Navod jak ocenit jednotlivé stavy jsme od PS nedostali, a tak
jsme byli nuceni nastavit ocenovaci funkci sami. Z logiky véci by nemély byt pokutovany
ty slozky Mf{, ve kterych drzime pocet zadosti, které jsou v systému 3 a méné pracovnich
dnu. Slozky odpovidajici zadostem ziistavajicim v systému od 4 do 8 pracovnich dnu by
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mély byt pokutovany stejné. Devata a osmnécta slozka by mély byt pokutovany nejvice,
nebot zadosti zustavajicich v systému déle nez 8 pracovnich dni mize byt maximéalné 10 %.
Posledni, tj. devatenacté slozka by neméla byt pokutovana, nebot je pouze pomocna.

Snazili jsme se nastavit ocenovaci funkcei tak, aby optimalni feseni vychézelo pro takové
nastaveni poc¢tu a rozlozeni pracovnikii, pfi kterém jen tésné zvladaji plnit politiku PS. To
odpovida tomu, Ze chceme minimalizovat mzdové néklady pii plnéni limiti stanovenych PS.

Zvolili jsme linearni ocenovaci funkci, tedy

T

r(x)=v'x, x € X,
kde
(0, i=1,2,3
2000, i=4,5,....8
10000, i=9
vi=¢ 0, i=10,11,12
10000, i=13,14,...,17
20000, 1 =18
0, 1=20

\

3.4.3 Mnozina akci a rfizeni MR

Jestlize pracujeme s nenulovym poc¢tem univerzalnich pracovnikii, musime kazdy den urcit,
kolik z nich bude pracovat na oddéleni SU a kolik na oddéleni KK. Mnozinou akci byla tedy
véechna mozna rozdéleni univerzalnich pracovniki na oddéleni SU a KK.

Rizenl’, jez jsme na zakladé logickych tvah zvolili, rozdélovalo univerzéalni pracovniky na
zacatku dne na zakladé zadosti zustavajicich v systému z predchozich dni a oc¢ekavaného
poc¢tu nové piichozich zadosti.

Na konci dne nevyiizené zadosti o SU i KK zestarnou o jeden den, tj. posunou se
v Tetézci o jednu slozku doprava s vyjimkou desaté a osmnacté slozky. Vime, kolik zddosti
nebylo zpracovano predchozi den, tj. pro ¢ =2,...,9,11,...18 zname i-tou slozku fetézce,
ale jesté nevime, kolik bude novych zadosti, tj. nezname prvni a desétou slozku fetézce. Do
prvni slozky dosadime o¢ekavanou hodnotu (stfedni hodnotu) poc¢tu piichozich zadosti o SU
pro dany den a do desété slozky dosadime ocekavanou hodnotu (stfedni hodnotu) poétu
prichozich zadosti o KK pro dany den. Provedeme vypocet, kolik zadosti zvladnou obslouzit
samotni uvérari a kreditkari. Pro stav, ktery zbude po tomto zpracovani, ocenime zvIast
Gvérovou Cast a karetni ¢ast. V poméru, v jakém jsou naklady na SU a naklady na KK,
rozdélime univerzalni pracovniky na préaci na SU a na KK. Pokud je ocenéni po zpracovani
nulové pro avérovou i karetni ¢ast (to znamena, ze uveérafi a kartaii zpracuji vSe sami bez
pomoci univerzali), spocte se stav, ktery by nastal, kdyby se dany den nic neobslouzilo, a
ten se oceni. Poté se vSichni zaméstnanci rozdéli tak, aby pocet lidi pracujicich na avérech
a pocet lidi pracujicich na kreditkach byl stejny jako pomér nakladu za tvérovou a kreditni
cast. Takto rozhodujeme kazdy pracovni den v roce.
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Jak jiz bylo fec¢eno, univerzalni pracovniky rozdélujeme na zac¢atku dne. Jejich obsazeni
se na oddéleni SU a KK v pribéhu dne neméni.

3.4.4 Simulace

Zde si ve zkratce popiSeme, jak jsme simulovali p¥ichody zadosti o SU a KK do PS.

V naSem projektu jsme ctyrikrat simulovali ,pribéh roku“ s 10000 opakovanimi a jed-
nou pouze s 5000 opakovanimi. Pti hledani optima pomoci GA budeme zasadné provadét
simulaci s 10 000 opakovanimi.

Jeden ,pribéh roku* obsahuje vygenerované pocty prichozich zadosti na obé oddéleni
pro kazdy den a také vygenerované pomeéry schvalenych, zamitnutych a stornovanych zadosti
pro kazdy den. Poé¢ty prichozich zadosti o SU a KK generujeme z negativné binomického
rozdéleni s parametry odhadnutymi z dat pomoci metody momentti. Poméry schvalenych,
zamitnutych a stornovanych zadosti generujeme z Dirichletova rozdéleni s parametry odhad-
nutymi z dat pomoci metody maximélni vérohodnosti.

K dispozici mame ,normominuty* pracovniki, a tak jsme schopni uréit, kolik zadosti se
za dany den vytidi (odejdou ze systému).

Vime, kolik zadosti je v systému kolik dni na konci kazdého dne. To vyc¢teme ze stavu,
ve kterém se nalézd MR popisujici systém. Pomoci funkce r ocenime stav, ve kterém se
Fetézec naléza v dany den. Takto ocenime kazdy den v roce, vSechna tato ocenéni seCteme
a nasledné k tomu pricteme jesté mzdové naklady, ¢imz ziskime celkové rocni naklady PS
pri daném poctu a rozlozeni zaméstnancti. Mzdovymi néklady rozumime ro¢ni naklady na
viechny zaméstnance oddéleni SU a KK (véetné univerzalnich pracovnikii).

V predchozim odstavci jsme narazili na mzdové naklady, ale jesté jsme si neuvedli, jak
jsme je urcili. Mame tii druhy zaméstnanci — uvérare, kreditkdie a univerzaly. Pfedpok-
ladame, Ze jsou v ramci jednoho druhu pracovniku platy stejné. Ve skutec¢nosti tomu tak
sice nejspis nebude, ale tento predpoklad je k vypoc¢tu nutny. Uvazujeme ovsem, ze v jed-
notlivych kategoriich se platy rtzni. Jelikoz jsme si byli védomi toho, Ze tyto tidaje jsou
tajné, pozadali jsme vedeni PS o prozrazeni vysSe platu v jednotlivych kategoriich alespon
k néjakému referenénimu platu. PS nam v8ak tato data neposkytla, a tak jsme zvolili vyse
plati zaméstnancii v nasem modelu sami.

Jelikoz pracovnici oddéleni KK rozhoduji zpravidla o malych ¢astkach, pfipsali jsme
jim 1-nasobek referenéniho platu. Pracovnikim oddéleni SU jsme dali 1,2 nasobek refe-
ren¢niho platu. A konecné univerzalni pracovnici, jakozto nejvice vyskoleni, od nas dostali
1,45-nasobek referenc¢niho platu. Z databaze Ceského statistického tradu jsme zjistili, ze
priumérné vyse plati v sektoru bankovnictvi je 40 000 K¢, coz se ndm zdélo rozumné. Re-
feren¢ni plat byl tedy stanoven na 40 000 K¢. K tomu jsme samoziejmé jesté museli pricist
odvody zaméstnavatele. Platy v jednotlivych kategoriich tak, jak jsme je urcili, jsou uvedeny
v tabulce B3l

Pro dané rozlozeni zaméstnanci spoc¢itame pro kazdy pribéh celkové ro¢ni néklady. Ty
seCteme a vydélime poc¢tem simulaci, tedy ¢islem 10000. Tim ziskdme prumeérné celkové
ro¢ni naklady, které se snazime minimalizovat.
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kategorie nésobek | hruba mési¢ni | mésicni mzdové | ro¢ni mzdové
zaméstnance | ref. platu mzda naklady PS naklady PS
UVErar 1,2 48 000 64 800 777600
kreditkar 1 40000 54 000 648 000
univerzal 1,45 58 000 78 300 939 600

Tabulka 3.3: Mzdové naklady na zaméstnance.

V simulaci rovnéz pocitdme, jak zvladaji zaméstnanci plnit limity stanovené vedenim
PS. Mé&jme pomér vyjadieny ve tvaru (s;/s2/s3), kde s1, $2,53 > 0 a s+ 53+ 53 = 1. Pomér
pocitame pro kazdy mésic, ziskame tedy celkem 120 000 takovychto pomérii.

P1i porovnavani poméri jsme se rozhodli brat za nejdilezitéjsi treti slozku, nésledné
druhou a pak teprve prvni. Plati tedy

(0,4/0,3/0,3) > (0,5/0,3/0,2) > (0,4/0,5/0,1) > (0,5/0,4/0,1) >
> (0,65/0,25/0,1) > (0,65/0,3/0,05) > (1/0/0),

kde x < y znamend, ze x je lepsi nez y. Takto sefadime vSechny dosazené poméry a za-
pamatujeme si ten nejhorsi. JelikoZ jsme vSak zvykli pracovat na 5% hladiné spolehlivosti,
rozhodli jsme se z takto ziskanych poméru vyfadit 5 % nejhorsich a nasledné si zapamatovat
nejhorsi z téchto ,0¢isténych® poméru.

Tyto dva poméry se nam vypisi u nejlepsich dosazenych feSeni, coz nam pomiize pri
diskuzi optimélniho poc¢tu a rozlozeni zaméstnanci.

3.4.5 Hledani optima pomoci specializovaného algoritmu
Nejdriive si zavedeme znaceni, které budeme pouzivat v celé této casti:

v ...celkovy pocet zaméstnanci,

a, ...pocet tvérara z celkového poctu v zaméstnancu,
b, ...pocet kreditkiiu z celkového poc¢tu v zaméstnanci,
¢y -..pocet univerzali z celkového poctu v zaméstnanci.

Vzhledem k tomu, Ze jini pracovnici nez uvérari, kreditkadfi nebo univerzalové néas pri
nasem zkoumaéani nezajimaji, musi vzdy platit v = a, + b, + ¢,.
Algoritmus probiha nasledovné:

— urdi startovni hodnoty vy, @y, , by, , Cy,
— V=1
— urdi optimalni rozlozeni a primérné naklady pro v zaméstnanci

— opakuj
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— pridej jednoho univerzala (v = v + 1, Gy = Gyy, by = by, €y = Cyo1 + 1)
— urci optimalni rozlozeni a primeérné roéni naklady pro v zaméstnanci

— pokud je splnéna ukoncovaci podminka, tak skonci

Popisme si jednotlivé ¢asti algoritmu.

Urcéeni startovacich hodnot

Startovaci celkovy pocet zaméstnancii jsme uréili nasledujicim zptsobem. Pro SU a KK
zvlast jsme vzali celkovy oCekavany pocet zadosti za cely rok a vydélili ho po¢tem zadosti,
které zvladne za rok vytidit jeden zaméstnanec daného oddéleni. Vysledna dvé ¢isla jsme
secetli, a tim dostali minimalni pocet zaméstnanci, ktery PS potifebuje. Oznac¢me tento
miniméalni pocet jako vy.

Startovaci rozlozeni pracovnikii jsme urcili na zékladé velmi jednoduché tuvahy. Nasli
jsme pracovni den, ve kterém jsme v ramci celého roku ocekavali nejmensi pocet prichozich
zadosti o SU. Tento minimalni pocet zadosti jsme vydélili poctem zadosti, které dokaze za
jeden den vyfidit pracovnik oddéleni SU, a tim jsme ziskali minimélni pocet zaméstnanci
oddéleni SU a,,. Stejnym zpiisobem jsme postupovali i pfi vypoétu minimalniho poétu
zameéstnancti oddéleni KK b,,. Startovaci pocet univerzalnich pracovnikii jsme zvolili jako
Coy = Vo — Qg — by,

Urceni optimalniho rozloZeni zaméstnanci pro pevny pocet zaméstnanci v

Méjme vektor rozloZeni pracovnikil ve tvaru (a,,by,c,), kde samoziejmé plati ¢, = v —
a, — b,. Kvili ¢asové tspore probiha urceni optimalniho rozlozeni pracovniki pro pevné v
ve dvou krocich. Na zac¢dtku mame pravdépodobné vice univerzald, nez by bylo zapotiebi,
proto presouvame skupinu univerzali bud mezi Gvérare, nebo mezi kreditkidfe. V naSem
projektu jsme volili skupiny o péti, nebo tfech lidech. To provadime tak dlouho, dokud
muZzeme univerzaly po skupinach presouvat. Na nasledujicim diagramu je vidét, jak dochézi
k pfesuntim.

(12,2,12) (3.4)
ﬁ/////// \\\\\\\\
(17,2,7) (12,7,7)
A/////// \\\\\\\i A/////// \\\\\\\&

(22,2,2) (17,7,2 (12,12,2)

)
Pro vSechna tato ziskana rozloZeni pracovniki (véetné toho, ze kterého jsme startovali —
v diagramu uplné nahote) spoéitame pramérné celkové ro¢ni naklady. Déale pokracujeme
pouze s rozloZzenim s nejnizsimi néklady. Dejme tomu, Ze ndm nejmensi néklady vysly pro
rozdéleni (17,2,7).
V druhém kroku presouvame pracovniky Sesti riaznymi smeéry:

— presunuti jednoho uvérare mezi univerzaly,
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— presunuti jednoho kreditkafe mezi univerzaly,

— presunuti jednoho uvérafe a jednoho kreditkafe mezi univerzaly,

presunuti jednoho univerzala mezi uvérafe,
— presunuti jednoho univerzala mezi kreditkare,

— presunuti jednoho univerzala mezi uvérafe a jednoho univerzéla mezi kreditkate.
Grafické znazornéni téchto pfesunil je mozné vidét na nasledujicim diagramu.

(16,1,9) (3.5)
(16,2,8) (17,1,8)
\ /
(17,2,7)
/ \

(18,2,6) (17,3,6)

(18,3, 5)

Pro vSechna tato rozlozeni zaméstnancu spoc¢itame opét ro¢ni naklady. Ze smérta piresunu
pracovnikii vybereme samoziejmé ten s nejmensimi ro¢nimi naklady. Pokud pro toto nové
rozlozeni zaméstnancti vychazi ro¢ni néklady mensi nez pro rozlozeni zaméstnanct, ze
kterého jsme startovali v druhém kroku, posuneme se timto smérem, tj. pfesuneme pra-
covniky odpovidajicim zptusobem. Takto postupujeme, dokud se ro¢ni naklady zmensuji.

Ukoncovaci podminka

Vlastnosti funkce, kterou se snazime minimalizovat, jsou ndm nezndmé. Jejim vstupem
je dané rozlozeni zaméstnanci a vystupem jsou roc¢ni naklady pii tomto rozlozeni. Pii
zvySovani poc¢tu zaméstnanci smérem od celkového poc¢tu 0 se celkové naklady nejdiive
snizuji, nebot se zmensuji pokuty za nedodrzovéani limiti stanovenych PS, a to az do té doby,
nez dosdhneme minima. Zde nastava problém, protoze nevime, jak se funkce v oblasti okolo
globélniho minima chova. Mohou zde byt lokalni minima, které nejsou zaroven globalnimi.
Pridavame-li vSak stéle dalsi zakazniky, funkce za¢ne opét rust. To je zptsobeno tim, Ze
pracovniki je jiz dostatecny pocet na to, aby zvladali vyfizovat vSechny zadosti v ramci
prvnich ti{ pracovnich dni, a tak nejsme viibec penalizovani za neplnéni stanovenych limita.
Vzristaji vsak mzdové naklady a diky tomu celkové ro¢ni ndklady rostou.

Jelikoz nevime, jak se funkce chova okolo globélntho minima, nastavili jsme ukoncovaci
podminku tak, aby zastavila algoritmus, pokud ro¢ni naklady dvakrat po sobé neklesnou.
Tedy pridame-li dvakrat po sobé jednoho pracovnika a naklady se ani v jednom piipadé
nezmensi, algoritmus skondi.
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Vysledky dosaZené pomoci specializovaného algoritmu

Zde si uvedeme, jakych vysledki jsme dosahli pomoci pravé predstaveného algoritmu.
Vysledky jsou shrnuty v tabulkidch B4 B.5 B.6) B.7 a B8 Jednotlivé simulace se lisi
poctem opakovani a tim, kolik lidi ¢italy skupiny, po kterych jsme pfesouvali univerzaly
mezi Gvérafe nebo kreditkare v prvnim kroku uréovani optimélniho rozlozeni zaméstnanct
pri jejich pevném poctu. Vypocet, ve kterém méla simulace 10000 opakovani a ve kterém
jsme univerzaly presouvali ve skupinkich po péti, trval déle nez 7 hodin.

V tabulkach je v prvnim sloupci pocet zaméstnanci. Ve druhém sloupci je rozlozeni
zameéstnanct po prvnim kroku presouvani, tj. po presouvani po skupinach, pro dany celkovy
pocet zaméstnanci. Ve ¢tvrtém sloupci je konecné optimélni rozlozeni zaméstnanci pro
dany pocet zaméstnanci. ,Max. poméry” udavaji pro kone¢né rozlozeni zaméstnanci nej-
horsi plnéni limitu stanovenych vedenim PS. ,Max. poméry s hlad.“ udavaji plnéni téchto
limit@ na hladiné spolehlivosti 5 %.



Rozlozeni Naklady | Rozlozeni Naklady Max. poméry Max. poméry s hlad.

1. krok 1. krok | 2. krok 2. krok SU KK SU KK
(23,2,2) | 1629870421 | (21,1,5) | 1574428149 (0/0/1) (0/0/1) (0/0/1) (0/0/1)
(23,2,3) | 905307482 | (22,2,4) | 876341006 (0/0/1) (0/0/1) (0/0/1) (0/0,05,/0,95)
(23,2,4) | 545695488 | (23,2,4) | 545695488 (0/0/1) (0/0/1) (0/0/1) (0/0,28/0,72)
(26,2,2) | 366685727 | (26,3,1) | 327292695 (0/0/1) (0/0,05,/0,95) (0/0/1) (0/0,90/0,10)
(26,2,3) | 230196859 | (27,3,1) | 198294690 (0/0/1) (0/0,01/0,99) | (0/0,19/0,81) | (0/0,90/0,10)
(26,2,4) | 140493011 | (26,2,4) | 140493011 (0/0/1) (0/0,05/0,95) | (0/0,45/0,55) | (0/0,90/0,10)
(29,2,2) 89832818 | (29,3,1) 78503103 (0/0/1) (0/0,46,/0,54) | (0,10/0,77/0,13) | (0/0,90/0,10)
(29,2,3) 61863585 | (30,3,1) 56 018 714 (0/0/1) (0/0,48/0,52) | (0,33/0,57/0,10) | (0/0,91/0,09)
(29,2, 4) 44777491 | (30,3,2) 43824052 (0/0/1) (0/1/0) (0,24/0,66/0,10) | (0,61/0,39/0)
(32,2,2) 38411574 | (31,3,2) 36424394 | (0,03/0,15/0,82) | (0,01/0,99/0) | (0,34/0,56/0,10) | (0,62/0,38/0)
(32,2,3) 33422190 | (32,3,2) 32894682 | (0,19/0,24/0,57) | (0,09/0,91/0) | (0,54/0,46/0) | (0,64/0,36/0)
(32,2, 4) 31744811 | (33,3,2) 31339656 | (0,29/0,33/0,38) | (0,10/0,90/0) | (0,65/0,35/0) | (0,65/0,35/0)
(35,2,2) | 31762695 | (34,3,2) | 30976209 | (0,35/0,64/0,01) | (0,06/0,94/0) | (0,79/0,21/0) | (0,65/0,35/0)
(35,2,3) 31567399 | (34,5,1) 31043732 | (0,35/0,64/0,01) | (0,16/0,84/0) [ (0,95/0,05/0) | (0,95/0,05/0)
(35,5,1) 31555193 | (35,5,1) 31555193 | (0,23/0,77/0) | (0,23/0,77/0) (1/0/0) (0,95,/0,05/0)

Tabulka 3.4: Prubéh simulace — Pocet opakovani = 10000, pfesouvani po skupinach o tfech univerzalech.
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Rozlozeni Naklady | Rozlozeni Naklady Max. poméry Max. poméry s hlad.

1. krok 1. krok | 2. krok 2. krok SU KK SU KK
(19,2,6) | 1630842961 | (19,1,7) | 1574063699 (0/0/1) (0/0/1) (0/0/1) (0/0/1)
(24,2,2) | 901235677 | (24,2,2) | 901235677 (0/0/1) (0/0/1) (0/0/1) (0/0/1)
(24,2,3) | 563313260 | (23,2,4) | 544356539 (0/0/1) (0/0/1) (0/0/1) (0/0,28/0,72)
(24,2,4) | 351870807 | (24,2,4) | 351870807 (0/0/1) (0/0/1) (0/0/1) (0/0,64/0,36)
(24,2,5) | 250219785 | (25,2,4) | 222514452 (0/0/1) (0/0/1) (0/0,18/0,82) | (0/0,90/0,10)
(24,2,6) | 159397480 | (24,2,6) | 159397480 (0/0/1) (0/0,24/0,76) | (0,09/0,26/0,65) | (0/0,90/0,10)
(29,2,2) 89430162 | (29,3,1) 77933 334 (0/0/1) (0/0,29/0,71) | (0,10/0,76/0,14) | (0/0,90/0,10)
(29,2,3) 61382067 | (30,3,1) 55905 978 (0/0/1) (0/0,37/0,63) | (0,40/0,50/0,10) | (0/0,91/0,09)
(29,2, 4) 44831177 | (29,3,3) 43786521 | (0/0,02/0,98) (0/1/0) (0,34/0,56/0,10) | (0,86/0,14/0)
(29,2, 5) 40863549 | (31,3,2) 36409974 | (0/0,31/0,69) | (0,01/0,99/0) | (0,35/0,55/0,10) | (0,62/0,38/0)
(29,2, 6) 35687630 | (32,3,2) 32867847 | (0,07/0,40/0,53) | (0,10/0,90/0) | (0,51/0,43/0,06) | (0,64/0,36/0)
(34,2,2) 32347684 | (33,3,2) 31366732 | (0,24/0,63/0,13) | (0,11/0,89/0) | (0,66/0,34/0) | (0,65/0,35/0)
(34,2,3) | 31245887 [ (34,3,2) | 30984313 | (0,02/0,98/0) | (0,14/0,86/0) | (0,79/0,21/0) | (0,65/0,35/0) |
(34,2, 4) 31726000 | (36,4,0) 31280455 | (0,32/0,52/0,16) | (0,80/0,20/0) [ (0,80/0,20/0) (1/0/0)
(34,2,5) 32566146 | (35,5,1) 31562447 | (0,33/0,67/0) | (0,20/0,80/0) (1/0/0) (0,95,/0,05/0)

Tabulka 3.5: Prubéh simulace — Pocet opakovani = 10 000, presouvani po skupinach o péti univerzalech.

wipqoad £xprpjerd eu soeqidy ¢

0S



Rozlozeni Naklady | Rozlozeni Naklady Max. poméry Max. poméry s hlad.

1. krok 1. krok | 2. krok 2. krok SU KK SU KK
(19,2,6) | 1636246240 | (19,1,7) | 1577032782 (0/0/1) (0/0/1) (0/0/1) (0/0/1)
(24,2,2) | 909507917 | (22,2,4) | 872564178 (0/0/1) (0/0/1) (0/0/1) (0/0,05,/0,95)
(24,2,3) | 565794172 | (23,2,4) | 543157076 (0/0/1) (0/0/1) (0/0/1) (0/0,28/0,72)
(24,2,4) | 349744053 | (24,2,4) | 349744053 (0/0/1) (0/0/1) (0/0/1) (0/0,65/0,35)
(24,2,5) | 249734871 | (25,2,4) | 223753398 (0/0/1) (0/0/1) (0/0,17/0,83) | (0/0,90/0,10)
(24,2,6) | 160502304 | (24,2,6) | 160502304 (0/0/1) (0/0,20,/0,80) | (0,03/0,31/0,66) | (0/0,90/0,10)
(29,2,2) 89534281 | (29,3,1) 78382191 (0/0/1) (0/0,51/0,49) | (0,14/0,73/0,13) | (0/0,90/0,10)
(29,2,3) 61353623 | (30,3,1) 55822153 (0/0/1) (0/0,52/0,48) | (0,07/0,83/0,10) | (0/0,92/0,08)
(29,2, 4) 44890285 | (30,3,2) 43826366 | (0/0,05/0,95) (0/1/0) (0,27/0,63/0,10) | (0,60/0,40/0)
(29,2, 5) 41102859 | (30,3,3) 36576259 | (0/0,17/0,83) | (0,03/0,97/0) | (0,42/0,48/0,10) | (0,89/0,11/0)
(29,2, 6) 35683566 | (29,2,6) 35683566 | (0,18/0,15/0,67) (0/1/0) (0,45/0,52/0,03) | (0,76/0,24/0)
(34,2,2) 32384762 | (33,3,2) 31284668 | (0,21/0,28/0,51) | (0,08/0,92/0) | (0,66/0,34/0) | (0,65/0,35/0)
(34,2,3) | 31305041 [ (34,3,2) | 31006417 | (0,23/0,69/0,08) | (0,11/0,89/0) | (0,79/0,21/0) | (0,65/0,35/0)
(34,2, 4) 31713431 | (36,4,0) 31265995 | (0,39/0,59/0,02) | (0,84/0,16/0) [ (0,79/0,21/0) (1/0/0)
(34,2,5) 32571060 | (35,5,1) 31560526 | (0,29/0,71/0) | (0,24/0,76/0) (1/0/0) (0,95,/0,05/0)

Tabulka 3.6: Prubéh simulace — Pocet opakovani = 10 000, presouvani po skupinach o péti univerzalech.
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Rozlozeni Naklady | Rozlozeni Naklady Max. poméry Max. poméry s hlad.

1. krok 1. krok | 2. krok 2. krok SU KK SU KK
(19,2,6) | 1640259578 | (19,1,7) | 1576178208 (0/0/1) (0/0/1) (0/0/1) (0/0/1)
(24,2,2) | 903638589 | (22,2,4) | 876610285 (0/0/1) (0/0/1) (0/0/1) (0/0,05,/0,95)
(24,2,3) | 567684998 | (23,2,4) | 542385292 (0/0/1) (0/0/1) (0/0/1) (0/0,28/0,72)
(24,2,4) | 352614373 | (24,2,4) | 352614373 (0/0/1) (0/0/1) (0/0/1) (0/0,65/0,35)
(24,2,5) | 250688717 | (25,2,4) | 224295702 (0/0/1) (0/0/1) (0/0,18/0,82) | (0/0,90/0,10)
(24,2,6) | 159282327 | (24,2,6) | 159282327 (0/0/1) (0/0,35/0,65) | (0/0,34/0,66) | (0/0,90/0,10)
(29,2,2) 89227365 | (29,3,1) 77676 597 (0/0/1) (0/0,30/0,70) | (0/0,87/0,13) | (0/0,91/0,09)
(29,2,3) 61480570 | (30,3,1) 56279 653 (0/0/1) (0/0,51/0,49) | (0,40/0,50/0,10) | (0/0,92/0,08)
(29,2, 4) 44952663 | (29,3,3) 43693384 | (0/0,11/0,89) (0/1/0) (0,19/0,71/0,10) | (0,87/0,13/0)
(29,2, 5) 40803744 | (31,3,2) 36469290 | (0/0,23/0,77) | (0,01/0,99/0) | (0,38/0,52/0,10) | (0,63/0,37/0)
(29,2, 6) 35672097 | (31,3,3) 32995716 | (0,06/0,39/0,55) | (0,10/0,90/0) | (0,54/0,46/0) | (0,91/0,09/0)
(34,2,2) 32378432 | (33,3,2) 31304013 | (0,17/0,57/0,26) | (0,08/0,92/0) | (0,66/0,34/0) | (0,64/0,36/0)
(34,2,3) | 31299923 [ (34,3,2) | 30994659 | (0,33/0,54/0,13) | (0,14/0,86/0) | (0,79/0,21/0) | (0,65/0,35/0)
(34,2, 4) 31710477 [ (34,5,1) 30995682 | (0,20/0,79/0,01) | (0,22/0,78/0) | (0,94/0,06/0) | (0,95/0,05/0)
(34,2,5) 32583332 | (35,5,1) 31557477 | (0,20/0,80/0) | (0,29/0,71/0) (1/0/0) (0,95,/0,05/0)

Tabulka 3.7: Prubéh simulace — Pocet opakovani = 10 000, presouvani po skupinach o péti univerzalech.
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Rozlozeni Naklady | Rozlozeni Naklady Max. poméry Max. poméry s hlad.

1. krok 1. krok | 2. krok 2. krok SU KK SU KK
(23,2,2) | 1628685365 | (21,2,4) | 1572033022 (0/0/1) (0/0/1) (0/0/1) (0/0/1)
(23,2,3) | 896320895 | (22,2,4) | 875609576 (0/0/1) (0/0/1) (0/0/1) (0/0,05,/0,95)
(23,2,4) | 541085274 | (23,2,4) | 541085274 (0/0/1) (0/0/1) (0/0/1) (0/0,29/0,71)
(26,2,2) | 362159926 | (26,3,1) | 325672652 (0/0/1) (0/0/1) (0/0/1) (0/0,90/0,10)
(26,2,3) | 230426390 | (27,3,1) | 199012760 (0/0/1) (0/0,30/0,70) | (0/0,20/0,80) | (0/0,91/0,09)
(26,2,4) | 140265381 | (28,3,1) | 120479850 (0/0/1) (0/0,21/0,79) | (0,20/0,30/0,50) | (0/0,91/0,09)
(29,2,2) 89446288 | (29,3,1) 79081576 (0/0/1) (0/0,40/0,60) | (0,20/0,67/0,13) | (0/0,91/0,09)
(29,2,3) 61340007 | (30,3,1) 56259 310 (0/0/1) (0/0,57/0,43) | (0,20/0,70/0,10) | (0/0,88/0,08)
(29,2, 4) 44756518 | (29,3,3) 43747388 | (0/0,11/0,89) | (0,01/0,99/0) | (0,28/0,62/0,10) | (0,86/0,14/0)
(32,2,2) 38443028 | (31,3,2) 36496 902 | (0,10,/0,21/0,69) | (0,04/0,96/0) | (0,33/0,57/0,10) | (0,62/0,38/0)
(32,2,3) 33307236 | (32,3,2) 32829769 | (0,14/0,31/0,55) | (0,05/0,95/0) | (0,54/0,46/0) | (0,64/0,36/0)
(32,2, 4) 31683083 | (33,3,2) 31318654 | (0,31/0,60/0,09) | (0,15/0,85/0) | (0,66/0,34/0) | (0,65/0,35/0)
(35,2,2) | 31813638 | (34,3,2) | 31022252 | (0,41/0,58/0,01) | (0,10/0,90/0) | (0,80/0,20/0) | (0,65/0,35/0)
(35,2,3) 31556584 | (36,4,0) 31252816 | (0,01/0,99/0) [ (0,75/0,25/0) [ (0,79/0,21/0) (1/0/0)
(35,5,1) 31555229 | (35,5,1) 31555229 | (0,21/0,79/0) | (0,27/0,73/0) (1/0/0) (0,95,/0,05/0)

Tabulka 3.8: Prubéh simulace — Pocet opakovani = 5000, presouvani po skupinach o tfech univerzalech.
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3 Aplikace na prakticky problém 54

3.5 Adaptace problému na teorii genetickych algoritmii
Ze vieho nejdiive si popiSeme nas optimaliza¢ni problém matematicky. Zavedeme si funkci
leoXNOXNOHR,

kde pod Ny rozumime prirozené ¢isla véetné nuly. Funkce f pfifadi danému slozeni zamést-
nanci PS na oddélenich SU a KK primérné celkové roéni néklady, tj. vysledek simulace.
Méme tedy za tkol nalézt

Xopt = argmin f(x). (3.6)
x€NgxNgxNg
O prubéhu funkce f nevime zhola nic. Umime ji pouze vy¢islit. K hledani minima
takovéto funkce na mnoziné Ny x Ny x Ny muzeme pouzit nejaky specialni algoritmus, coz
jsme udélali pfi feseni tohoto problému v rdmci seminaie modelovani v ekonomii, nebo
muzeme zkusit néktery z evoluc¢nich algoritmi, které se diky své robustnosti daji pouzit na
sirokou 8kalu optimaliza¢nich problémiai.

Jak jiz bylo fe¢eno, pridavame-li zaméstnance poté, co jsme dosahli optiméalniho poctu,
zacnou celkové ro¢ni néklady rist. Mnozinu Ny x Ny x Ny mizeme tedy s klidnym svédomim
,rozumné* omezit.

V dobé zpracovavani projektu pracovalo na oddéleni SU asi 37 zaméstnanct a na oddé-
leni KK asi 23 zaméstnancti. Z analyzy dat jsme zjistili, zZe pri takovém slozeni zaméstnanct
by méli v PS zvladat vyftizovat témér vzdy vSechny zadosti v ramci prvnich ti1 pracovnich
dnii. Pocet univerzalt byl velmi nejasny, a proto jsme je pii analyze dat do naseho zkoumani
nezatadili.

Zavedeme si novou mnozinu

Do ={0,1,...,63} x {0,1,...,31} x {0,1,...,31}, (3.7)

ktera vznikne omezenim Ny x Ny x Nj. Jeji prvni rozmér odpovida poctu pracovnikii na
oddéleni SU, dalsi rozméry odpovidaji poc¢tu pracovniki z oddéleni KK a poc¢tu univerzala.
Zjednodusili jsme tedy problém nalezeni minima (3.6) na

Xopt = arg min f(x), (3.8)

x€Dg

kde mnozina Dy je definovana v (3.1).

Mnozinu D, snadno zakdédujeme pomoci binarntho fetézce. Kazdy rozmér zakdédujeme
zv14st a nasledné vSechny t¥i kody spojime. Mnozinu {0, 1,...,63} zakodujeme Sestimist-
nym binarnim fetézcem. Oba dalsi rozméry stac¢i kodovat pomoci pétimistného binarniho
fetézce stejné jako v prikladu z ¢asti[L.2.4l Dostavame tak Sestnactimistny kod, ktery udéva
slozenf zaméstnanct, napifklad fetézec (011110/10001|10100) odpovida vektoru (30, 17,20)T.
Forméalné definujeme bijekci

®: Dy — {0,1}'% x — a,



3 Aplikace na prakticky problém 55

ktera prevadi vektor celych ¢isel z mnoziny Dy na binarni kod.
Tim jsme prevedli minimalizaci funkce f na mnoziné Dy, viz ([B.8]), na problém hledani
minima funkce f o ®~! na mnoziné {0, 1}'6

Xopt = CI)_l(aopt)7
Qopr = alg minae{o,l}lﬁ f(q)il(a))

Takovyto druh optimaliza¢niho problému jsme si popsali v kapitole [Il Na tomto prik-
ladu si vyzkousime, jak GA funguje. Vyzkousime rizné typy GA piedstavenych v kapitole
[ a v8echny je nakonci této kapitoly zhodnotime.

3.6 Hledani optima pomoci genetickych algoritmii

V této ¢asti je mozné najit vysledky dosazené pomoci GA, které budou vzdy shrnuty
v prehlednych tabulkach. Pfipomenme, Ze pii vypoctu optimalniho poc¢tu a rozlozeni za-
méstnanci pomoci GA jsme ,pribéh roku* simulovali vzdy 10 000—kréat.

3.6.1 Strategie plus(15+100)

Jak napovida nazev této ¢asti, prvni GA pouzity pro hleddni minima prumérnych celkovych
ro¢nich nékladu se 8ifil strategii plus(15+100). Déle byl zvolen zakladni typ mutace (L7
a jednobodové kiizeni pro kazdy podretézec zvlast. Fitness byla pocitana dle vzorce (L3)
s upravou ([L4). Parametr e, jemuZ se rovna minimalni hodnota fitness F},;,, byl nastaven
na 0,01. Pravdépodobnost kiizeni chromozému P,,.ss byla nastavena na 0,9 a pravdépodob-
nost mutace jednoho genu P,,,; na 0,05. Pravdépodobnost reprodukce byla nastavena na 1.

Algoritmus s touto strategii Siteni pomérné rychle konverguje k néjakému suboptimal-
nimu feSeni, avSak globalni optimum najde jen zfidka. V naSem piipadé to ale ptilis nevadi,
pouzijeme GA s touto strategii Sifeni a rtzné jeho dalsi varianty, abychom zjistili, kde
se zhruba globalni optimum naléza. Poté jesté vice omezime mnozinu pripustnych feseni,
kterou prohledame dikladnéji pomoci algoritmu se strategii $ifeni ¢arka.

Popisme si zminéné kiizeni podrobnéji. Aplikaci operace kiizeni O,.,ss na chromozoéomy
o, 3 vzniknou jako obvykle dva chromozéomy o, 3 . Jak ale presné kifzeni probiha? Generu-
jeme nahodné tii body kifzeni p € {1,2,...,6}, g € {7,8,...,11} ar € {12,13,...,16}.

, {a i=1,2,...,p,7,8,...,¢,12,13,.. ., r

YT B, i=p+lp+2,....6,g+1,q+2,... 11, r+1,7r+2,...,16
g [Be i=12.p78 . q1213,
i o, i=p+1L,p+2,....6,g+1,¢q+2,....,11,r+1,r+2,...,16

Pokud se pri kiizeni stane, ze néktery z bodu kiiZeni p, ¢ nebo r nabude nejvyssi hod-
noty mnoziny, ze které je generovan, vymeéni si chromozémy cely pfislusny podchromozoéom.
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Vypocet se zastavil, pokud byly vSechny chromozémy v populaci stejné nebo kdyz GA
dosahl tristé generace, avsak k druhému pripadu nikdy nedoslo. Nejvyssi pocet dosazenych
generaci byl 13.

P1i vypoctu se ukladé celkem 15 nejlepsich nalezenych feSeni, coz nam pomuze pri
komentovani dosazenych vysledkiu. Vysledky ziskané pomoci tohoto GA nalezneme v ta-
bulkach B.9] B.101 a B. 11l ze kterych lze vy¢ist, jak dlouho vypocet trval, kolik generaci GA

prosel nebo pocet navstivenych chromozémii.



rozlozeni néklady pomery SU pomery KK | pomery s hlad. SU | pomery s hlad. KK
(34,5,1) | 31029713 (0/1/0) (0,19/0,81/0) (0,94/0,06/0) (0,95/0,05/0)
(34,4,1) | 31055555 | (0,34/0,63/0,03) | (0,25/0,75/0) (0,94/0,06/0) (0,95/0,05/0)
(36,4,0) | 31268808 | (0,34/0,64/0,02) | (0,28/0,72/0) (0,94/0,06/0) (0,95/0,05/0)
(33,6,1) | 31562283 | (0,33/0,60/0,07) | (0,28/0,72/0) (0,94/0,06/0) (0,95/0,05/0)
(34,5,2) | 31837019 | (0,33/0,64/0,03) | (0,25/0,75/0) (0,94/0,06/0) (0,95/0,05/0)
(36,4,1) | 31861804 | (0,33/0,64/0,03) | (0,21/0,79/0) (0,94/0,06/0) (0,95/0,05/0)
(36,4,2) | 32494853 | (0,36/0,64/0) | (0,26/0,74/0) (0,94/0,06/0) (0,95/0,05/0)
(36,5,2) | 33128393 | (0,33/0,63/0,04) | (0,25/0,75/0) (0,95/0,05/0) (0,95/0,05/0)
(32,4,1) | 33614619 | (0,34/0,64/0,02) | (0,27/0,73/0) (0,94/0,06/0) (0,95/0,05/0)
(38,2,3) | 33669404 | (0,34/0,64/0,02) | (0,28/0,72/0) (0,94/0,06/0) (0,95/0,05/0)
(38,4,2) | 34033296 (0/1/0) (0,19/0,81/0) (0,94/0,06/0) (0,95/0,05/0)
(38,5,2) | 34668354 | (0,33/0,64/0,03) | (0,23/0,77/0) (0,94/0,06/0) (0,95/0,05/0)
(38,4,3) | 34959807 | (0,35/0,64/0,01) | (0,28/0,72/0) (0,94/0,06/0) (0,95/0,05/0)
(32,16,1) | 36201479 | (0,34/0,64/0,02) | (0,28/0,72/0) (0,94/0,06/0) (0,95/0,05/0)
(27,0,16) | 36282332 | (0,34/0,64/0,02) | (0,26/0,74/0) (0,94/0,06/0) (0,95/0,05/0)
Cas zahajeni vypoctu 17:15:00 Pocet generaci algoritmu 8

Cas ukonceni vypoctu 22 :10:41 Pocet navstivenych chromozomi 487

Tabulka 3.9: Vysledky GA se strategii Sireni plus(15+100)

wipqoad £xprpjerd eu soeqidy ¢
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rozlozeni néklady pomery SU pomery KK | pomery s hlad. SU | pomery s hlad. KK
(33,5,1) | 30967807 | (0,28/0,48/0,24) | (0,18/0,82/0) (0,79/0,21/0) (0,96/0,04/0)
(34,3,2) | 30992100 | (0,26/0,44/0,30) | (0,20/0,80/0) (0,79/0,21/0) (0,96/0,04/0)
(34,2,3) | 31261430 | (0,28/0,45/0,27) | (0,16/0,84/0) (0,79/0,21/0) (0,96/0,04/0)
(35,4,1) | 31287488 | (0,10/0,64/0,26) | (0,17/0,83/0) (0,79/0,21/0) (0,96/0,04/0)
(32,3,3) | 31475899 | (0,28/0,46/0,26) | (0,17/0,83/0) (0,79/0,21/0) (0,96/0,04/0)
(33,6,1) | 31562083 | (0,08/0,66/0,26) | (0,21/0,79/0) (0,79/0,21/0) (0,96/0,04/0)
(33,7,1) | 31589706 | (0,14/0,63/0,23) | (0,16/0,84/0) (0,79/0,21/0) (0,96/0,04/0)
(33,4,1) | 31601886 | (0,08/0,68/0,24) | (0,22/0,78/0) (0,79/0,21/0) (0,96/0,04/0)
(32,7,1) | 31680232 | (0,26/0,46/0,28) | (0,17/0,83/0) (0,79/0,21/0) (0,96/0,04/0)
(36,4,1) | 31868006 | (0,09/0,67/0,24) | (0,19/0,81/0) (0,79/0,21/0) (0,96/0,04/0)
(36,1,3) | 32002977 | (0,15/0,70/0,15) | (0,23/0,77/0) (0,79/0,21/0) (0,96/0,04/0)
(36,2,2) | 32022101 | (0,10/0,65/0,25) | (0,12/0,88/0) (0,79/0,21/0) (0,96/0,04/0)
(33,8,1) | 32241495 | (0,11/0,63/0,26) | (0,16/0,84/0) (0,79/0,21/0) (0,96/0,04/0)
(32,7,2) | 32366782 | (0,28/0,43/0,29) | (0,18/0,82/0) (0,79/0,21/0) (0,96/0,04/0)
(37,4,1) | 32588863 | (0,26/0,44/0,30) | (0,17/0,83/0) (0,79/0,21/0) (0,96/0,04/0)
Cas zahajeni vypoctu 11:05: 58 Pocet generaci algoritmu 9

Cas ukonceni vypoctu 16 : 23 : 35 Pocet navstivenych chromozomi 034

Tabulka 3.10: Vysledky GA se strategii Sireni plus(15+100)

wipqoad £xprpjerd eu soeqidy ¢
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rozlozeni néklady pomery SU pomery KK | pomery s hlad. SU | pomery s hlad. KK
(31,3,5) | 32177798 | (0,30/0,56/0,14) | (0,54/0,46/0) (0,67/0,33/0) (1/0/0)
(36,0,4) | 32209743 | (0,23/0,62/0,15) | (0,56/0,44/0) (0,67/0,33/0) (1/0/0)
(31,2,6) | 32244234 | (0,29/0,50/0,21) | (0,51/0,49/0) (0,67/0,33/0) (1/0/0)
(31,4,4) | 32270841 | (0,30/0,51/0,19) | (0,54/0,46/0) (0,67/0,33/0) (1/0/0)
(31,6,4) | 32638740 | (0,30/0,53/0,17) | (0,50/0,50/0) (0,67/0,33/0) (1/0/0)
(31,4,5) | 32820985 | (0,27/0,59/0,14) | (0,53/0,47/0) (0,67/0,33/0) (1/0/0)
(32,6,4) | 32826879 | (0,31/0,63/0,06) | (0,53/0,47/0) (0,67/0,33/0) (1/0/0)
(31,5,4) | 32915830 | (0,28/0,63/0,09) | (0,54/0,46/0) (0,67/0,33/0) (1/0/0)
(30,4,6) | 32968753 | (0,29/0,48/0,23) | (0,56/0,44/0) (0,67/0,33/0) (1/0/0)
(36,2,4) | 33063845 | (0,29/0,59/0,12) | (0,55/0,45/0) (0,67/0,33/0) (1/0/0)
(31,3,4) | 33066574 | (0,28/0,60/0,12) | (0,53/0,47/0) (0,67/0,33/0) (1/0/0)
(30,6,4) | 33241593 | (0,31/0,52/0,17) | (0,51/0,49/0) (0,67/0,33/0) (1/0/0)
(38,2,2) | 33324071 | (0,30/0,60/0,10) | (0,54/0,46/0) (0,67/0,33/0) (1/0/0)
(31,2,4) | 33377097 | (0,30/0,55/0,15) | (0,46/0,54/0) (0,67/0,33/0) (1/0/0)
(30,10,2) | 33405216 | (0,29/0,47/0,24) | (0,54/0,46/0) (0,67/0,33/0) (1/0/0)
Cas zahajeni vypoctu 1:04:51 Pocet generaci algoritmu 10
Cas ukonceni vypoctu 7:23:09 Pocet navstivenych chromozomi 633

Tabulka 3.11: Vysledky GA se strategii Sireni plus(15+100)

wipqoad £xprpjerd eu soeqidy ¢
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3 Aplikace na prakticky problém 60

3.6.2 Odstranéni Hammingovy bariéry

V této casti se zaméfime na odstranéni Hammingovy bariéry. Nejdiive k tomu pouzijeme
Grayovo kodovani a pak inverzni operator. Jinak ponechame algoritmus nezménény.

Grayovo kédovani

Zde vyuzijeme pouze prevod z Grayova kodovani na standartni binarni kéd. Na zacatku
generujeme populaci chromozémi ndhodné, neni ji tedy nutné prevadét na Grayuv kod, a
tak muzeme fici, Ze uz je v Grayové kodu vygenerovani. V prubéhu vypoctu se prevadi
binarni kod chromozému na vektor rozlozeni zaméstnancii. Ten je nésledné vstupem simu-
lace, jez vraci prumérné celkové ro¢ni naklady. Pridame pred pfevod binédrniho kédu na
vektor rozlozeni zaméstnanci jesté prevod Grayova kodovani na standartni binarni kod.
Tento prevod navic nebude témér vadit, nebot samotny vypocet prumérnych celkovych
ro¢nich nakladt pii daném rozlozeni zaméstnancui trva procesoru mnohem déle.

Vysledky dosazené pomoci GA, ve kterém bylo pouzito Grayovo kédovani, je mozno
nalézt v tabulkach 312 a 313l

Inverzni operator

Druhym zptisobem jak odstranit Hammingovu bariéru je inverzni operator, jenz byl upraven
podobné jako kiizeni. Inverze probiha oddélené pro kazdy ,podchromozém® zvlast. I tuto
operaci si popiSeme detailnéji. Pravdépodobnost inverze P;,, byla nastavena na 0,01 pro
kazdy ,podchromozém®. Za¢neme s prvnim ,,podchromozémem‘ nachézejicim se na indexech
1,2,...,6. Nejdiive generujeme ndhodné ¢islo z intervalu [0, 1) a pokud je mensi nez 0,01
generujeme nahodné bod inverze a; z mnoziny {2,3,...,6}. AZ do tohoto bodu ponechame
chromozoém nezménény, od tohoto bodu véetné az do pozice 6 véetné nahradime vSechny
geny jejich komplimenty, t;].

) {a i=1,2,...,a1 — 1 (3.9)

o = )
! l—a; t=a1,a0+1...,6

Podobné postupujeme i pro druhy ,podchromozém®, ktery zabiré pozice 7,8, ...,11. Opét
nejdiive generujeme nahodné ¢islo z [0, 1); je-li mensi nez Pj,,, dojde k inverzi. Generujeme
dalsi bod kfizeni as z mnoziny {8,9,...,11}. Geny s indexy 7,8, ..., as — 1 ponechame beze
zmény, zatimco na pozicich as,as + 1,...,11 nahradime geny jejich komplimenty, tj.

/ (070 i:7,8,...,a2—1

1 - t=ag,ax+1,...,11 (3.10)

Postup pro tieti ,pochromozém* vynechame, nebot je zcela analogicky.
Vysledky GA s inverznim operatorem miZeme zhlédnout v tabulkach 314 a 315



rozlozeni néklady pomery SU pomery KK | pomery s hlad. SU | pomery s hlad. KK
(34,4,1) | 31077457 | (0,21/0,47/0,32) | (0,03/0,97/0) (0,79/0,21/0) (0,57/0,43/0)
(35,4,1) | 31295808 | (0,24/0,57/0,19) | (0,01/0,99/0) (0,79/0,21/0) (0,57/0,43/0)
(37,4,0) | 31596595 | (0,13/0,44/0,43) | (0,01/0,99/0) (0,79/0,21/0) (0,57/0,43/0)
(35,4,0) | 31613630 | (0,21/0,59/0,20) | (0,04/0,96/0) (0,79/0,21/0) (0,57/0,43/0)
(32,4,2) | 31648219 | (0,21/0,54/0,25) | (0,02/0,98/0) (0,79/0,21/0) (0,57/0,43/0)
(36,4,1) | 31878506 | (0,20/0,48/0,32) | (0,03/0,97/0) (0,79/0,21/0) (0,57/0,43/0)
(32,6,3) | 32471902 | (0,23/0,59/0,18) | (0,02/0,98/0) (0,79/0,21/0) (0,57/0,43/0)
(37,4,1) | 32594246 | (0,21/0,52/0,27) | (0,02/0,98/0) (0,79/0,21/0) (0,57/0,43/0)
(31,6,4) | 32625218 | (0,22/0,59/0,19) | (0,02/0,98/0) (0,79/0,21/0) (0,57/0,43/0)
(31,5,5) | 32736344 | (0,24/0,53/0,23) | (0,02/0,98/0) (0,79/0,21/0) (0,57/0,43/0)
(31,4,5) | 32806310 | (0,22/0,57/0,21) | (0,02/0,98/0) (0,79/0,21/0) (0,57/0,43/0)
(32,6,4) | 32828192 | (0,24/0,56/0,20) | (0,02/0,98/0) (0,79/0,21/0) (0,57/0,43/0)
(30,5,5) | 33084284 | (0,22/0,54/0,24) | (0,02/0,98/0) (0,79/0,21/0) (0,57/0,43/0)
(31,7,5) | 33636534 | (0,22/0,54/0,24) | (0,03/0,97/0) (0,79/0,21/0) (0,57/0,43/0)
(39,4,1) | 34129898 | (0,21/0,58/0,21) | (0,05/0,95/0) (0,79/0,21/0) (0,57/0,43/0)
Cas zahajeni vypoctu 21:29:46 Pocet generaci algoritmu 9

Cas ukonceni vypoctu 2:35:42 Pocet navstivenych chromozomi 498

Tabulka 3.12: Vysledky GA se strategii Sireni plus(15+100) a Grayovym kédovanim.

wipqoad £xprpjerd eu soeqidy ¢
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rozlozeni néklady pomery SU pomery KK | pomery s hlad. SU | pomery s hlad. KK
(31,2,6) | 32236608 | (0,45/0,54/0,01) | (0,20/0,80/0) (0,68/0,32/0) (1/0/0)
(31,2,7) | 32857450 | (0,33/0,60/0,07) | (0,34/0,66/0) (0,68/0,32/0) (1/0/0)
(31,5,4) | 32907105 | (0,20/0,75/0,05) | (0,22/0,78/0) (0,68/0,32/0) (1/0/0)
(31,2,5) | 33048899 | (0,46/0,52/0,02) | (0,35/0,65/0) (0,68/0,32/0) (1/0/0)
(31,2,8) | 33237156 | (0,22/0,77/0,01) | (0,24/0,76/0) (0,68/0,32/0) (1/0/0)
(31,7,4) | 33284589 | (0,39/0,61/0) | (0,33/0,67/0) (0,68/0,32/0) (1/0/0)
(31,2,4) | 33395464 | (0,43/0,57/0) | (0,27/0,73/0) (0,68/0,32/0) (1/0/0)
(33,2,8) | 34500458 | (0,35/0,62/0,03) | (0,32/0,68/0) (0,68/0,32/0) (1/0/0)
(27,2,12) | 34644872 | (0,34/0,62/0,04) | (0,39/0,61/0) (0,68/0,32/0) (1/0/0)
(31,2,10) | 34869891 | (0,20/0,75/0,05) | (0,36/0,64/0) (0,68/0,32/0) (1/0/0)
(27,2,10) | 35054650 | (0,29/0,58/0,13) | (0,37/0,63/0) (0,68/0,32/0) (1/0/0)
(27,2,11) | 35102690 | (0,21/0,76/0,03) | (0,42/0,58/0) (0,68/0,32/0) (1/0/0)
(27,2,13) | 35248654 | (0,23/0,76/0,01) | (0,38/0,62/0) (0,68/0,32/0) (1/0/0)
(27,5,11) | 35337897 | (0,20/0,71/0,09) | (0,38/0,62/0) (0,68/0,32/0) (1/0/0)
(25,2,14) | 35565378 | (0,21/0,77/0,02) | (0,32/0,68/0) (0,68/0,32/0) (1/0/0)
Cas zahajeni vypoctu 18 : 38 : 00 Pocet generaci algoritmu 9
Cas ukonceni vypoctu 23 :48: 22 Pocet navstivenych chromozomi 504

Tabulka 3.13: Vysledky GA se strategii Sireni plus(15+100) a Grayovym kédovanim.

wipqoad £xprpjerd eu soeqidy ¢
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rozlozeni néklady pomery SU pomery KK | pomery s hlad. SU | pomery s hlad. KK
(34,3,2) | 31001386 | (0,30/0,39/0,31) | (0,13/0,87/0) (0,79/0,21/0) (0,65/0,35/0)
(34,4,2) | 31224706 | (0,32/0,46/0,22) | (0,12/0,88/0) (0,79/0,21/0) (0,66/0,34/0)
(34,2,3) | 31275432 | (0,32/0,43/0,25) | (0,09/0,91/0) (0,79/0,21/0) (0,66/0,34/0)
(34,3,3) | 31440089 | (0,32/0,42/0,26) | (0,15/0,85/0) (0,79/0,21/0) (0,65/0,35/0)
(34,6,1) | 31636953 | (0,33/0,53/0,14) | (0,14/0,86/0) (0,79/0,21/0) (0,66/0,34/0)
(32,6,2) | 31751723 (0,33/0,50/0,17) | (0,14/0,86/0) (0,79/0,21/0) (0,66/0,34/0)
(34,5,2) | 31852663 | (0,32/0,39/0,29) | (0,09/0,91/0) (0,79/0,21/0) (0,66/0,34/0)
(34,0,5) | 32000718 | (0,32/0,42/0,26) | (0,10/0,90/0) (0,79/0,21/0) (0,66/0,34/0)
(36,2,2) | 32033485 | (0,32/0,44/0,24) | (0,12/0,88/0) (0,79/0,21/0) (0,66/0,34/0)
(34,6,2) | 32316435 | (0,34/0,52/0,14) | (0,16/0,84/0) (0,79/0,21/0) (0,66/0,34/0)
(34,2,2) | 32347000 | (0,32/0,41/0,27) | (0,14/0,86/0) (0,79/0,21/0) (0,65/0,35/0)
(32,8,2) | 32425357 | (0,32/0,48/0,20) | (0,15/0,85/0) (0,79/0,21/0) (0,66/0,34/0)
(32,6,1) | 32485513 | (0,31/0,41/0,28) | (0,12/0,88/0) (0,79/0,21/0) (0,66/0,34/0)
(31,8,2) | 32554896 | (0,35/0,50/0,15) | (0,10/0,90/0) (0,79/0,21/0) (0,66/0,34/0)
(34,5,3) | 32585262 | (0,35/0,55/0,10) | (0,16/0,84/0) (0,79/0,21/0) (0,66/0,34/0)
Cas zahajeni vypoctu 8:38:35 Pocet generaci algoritmu 9

Cas ukonceni vypoctu 21:08:27 Pocet navstivenych chromozomi 569

Tabulka 3.14: Vysledky GA se strategii Sireni plus(15+100) a inverznim operéatorem.

wipqoad £xprpjerd eu soeqidy ¢

€9



rozlozeni néklady pomery SU pomery KK | pomery s hlad. SU | pomery s hlad. KK
(34,3,2) | 31008829 | (0,35/0,63/0,02) | (0,12/0,88/0) (0,79/0,21/0) (0,65/0,35/0)
(34,2,3) | 31290037 | (0,38/0,52/0,10) | (0,12/0,88/0) (0,78/0,22/0) (0,65/0,35/0)
(35,3,2) | 31293636 | (0,38/0,61/0,01) | (0,14/0,86/0) (0,79/0,21/0) (0,65/0,35/0)
(33,3,2) | 31401087 | (0,39/0,53/0,08) | (0,16/0,84/0) (0,79/0,21/0) (0,65/0,35/0)
(33,2,4) | 31403589 | (0,39/0,54/0,07) | (0,13/0,87/0) (0,79/0,21/0) (0,65/0,357/0)
(33,1,5) | 31726765 | (0,38/0,62/0) | (0,15/0,85/0) (0,79/0,21/0) (0,65/0,35/0)
(33,2,3) | 31764970 | (0,39/0,53/0,08) | (0,13/0,87/0) (0,79/0,21/0) (0,65/0,35/0)
(35,2,2) | 31829992 | (0,37/0,63/0) | (0,14/0,86/0) (0,79/0,21/0) (0,65/0,35/0)
(34,0,5) | 32027676 | (0,39/0,58/0,03) | (0,13/0,87/0) (0,79/0,21/0) (0,65/0,35/0)
(35,0,4) | 32286029 | (0,38/0,53/0,09) | (0,14/0,86/0) (0,78/0,22/0) (0,65/0,35/0)
(33,1,6) | 32382239 | (0,36/0,63/0,01) | (0,11/0,89/0) (0,79/0,21/0) (0,65/0,35/0)
(34,2,5) | 32576654 | (0,39/0,55/0,06) | (0,14/0,86/0) (0,79/0,21/0) (0,65/0,35/0)
(33,2,6) | 32732349 | (0,39/0,53/0,08) | (0,13/0,87/0) (0,79/0,21/0) (0,65/0,35/0)
(34,1,6) | 32851962 (0/1/0) (0,12/0,88/0) (0,79/0,21/0) (0,65/0,35/0)
(32,2,3) | 33604260 (0/1/0) (0,13/0,87/0) (0,79/0,21/0) (0,65/0,35/0)
Cas zahajeni vypoctu 16 : 32 : 35 Pocet generaci algoritmu 8

Cas ukonceni vypoctu 21:34:01 Pocet navstivenych chromozomi 494

Tabulka 3.15: Vysledky GA se strategii Sireni plus(15+100) a inverznim operatorem.

wipqoad £xprpjerd eu soeqidy ¢
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3 Aplikace na prakticky problém 65

3.6.3 Strategie ¢arka(15,100)

Dalsi typ GA, jenz vyzkousime, bude stejny jako prvni zminény, ovSem s jinou strategii
siteni. Do dalsi generace bude postupovat 15 nejsilnéjsich chromozému z populace Q ¢ita-
jici 100 chromozomii. Kvili této strategii vypadlo z GA elitarstvi, které zarucovalo neustalé
vylepSovani jedinct. Pii této strategii §ifeni si tedy muzeme pii pfechodu od jedné generace
ke druhé i pohorsit. Za to algoritmus navstivi vice riznych chromozémi. Navic ke zhorseni
moc Casto nedochézi, nebot nejsilngjsi jedinci maji nejvyssi pravdépodobnost vybéru do
dalsi generace. Jelikoz ovSem nemuzeme zarucit, ze v posledni generaci bude piritomny
nejlepsi nalezeny chromozom, uklddame pro jistotu 15 nejlepsich jedinct, coz nam opét
pomuze i pri diskuzi nejlepsiho rozlozeni zaméstnancu.

I tento typ GA modifikujeme pomoci inverzniho operatoru a Grayova kdédovani. V ta-

bulkach 316l 317, BI8, B.19, B.20 a B.21l najdeme vysledky riznych GA se strategii
¢arka(15,100).



rozlozeni naklady pomery SU pomery KK | pomery s hlad. SU | pomery s hlad. KK
(31,0,8) | 32796234 | (0,26/0,71/0,03) | (0,08/0,92/0) (0,68/0,32/0) (0,94/0,06/0)
(30,2,8) | 33014507 | (0,17/0,49/0,34) | (0,02/0,98/0) (0,68/0,32/0) (0,94/0,06/0)
(31,1,8) | 33106849 | (0,24/0,58/0,18) | (0,06/0,94/0) (0,68/0,32/0) (0,94/0,06/0)
(31,2,8) | 33237552 | (0,19/0,70/0,11) | (0,09/0,91/0) (0,68/0,32/0) (0,94/0,06/0)
(29,2,8) | 33469614 | (0,19/0,55/0,26) | (0,09/0,91/0) (0,68/0,32/0) (0,94/0,06/0)
(29,4,8) | 33727996 | (0,19/0,63/0,18) | (0,11/0,89/0) (0,68/0,32/0) (0,94/0,06/0)
(29,0,10) | 33967516 | (0,21/0,60/0,19) | (0,13/0,87/0) (0,68/0,32/0) (0,94/0,06/0)
(31,4,8) | 34338478 | (0,19/0,73/0,08) (0/1/0) (0,69/0,31/0) (0,94/0,06/0)
(29,5,8) | 34383167 | (0,19/0,71/0,10) | (0,10/0,90/0) (0,69/0,31/0) (0,94/0,06/0)
(28,4,8) | 34399556 | (0,19/0,69/0,12) | (0,02/0,98/0) (0,68/0,32/0) (0,94/0,06/0)
(29,0,12) | 34406709 | (0,20/0,72/0,08) | (0,16/0,84/0) (0,68/0,32/0) (0,94/0,06/0)
(28,1,12) | 34741041 | (0,17/0,50/0,33) | (0,04/0,96/0) (0,68/0,32/0) (0,94/0,06/0)
(28,8,8) | 35175283 | (0,19/0,62/0,19) | (0,11/0,89/0) (0,68/0,32/0) (0,94/0,06/0)
(27,1,12) | 35282049 | (0,19/0,71/0,10) | (0,17/0,83/0) (0,68/0,32/0) (0,94/0,06/0)
(28,6,10) | 35445950 | (0,24/0,63/0,13) | (0,10/0,90/0) (0,68/0,32/0) (0,94/0,06/0)
Cas zahajeni vypoctu 22:07:24 Pocet generaci algoritmu 8

Cas ukonceni vypoctu 3:16: 21 Pocet navstivenych chromozoémi 510

Tabulka 3.16: Vysledky GA se strategii Sireni ¢arka(15,100).

wipqoad £xprpjerd eu soeqidy ¢

99



rozlozeni naklady pomery SU pomery KK | pomery s hlad. SU | pomery s hlad. KK
(34,5,1) | 31002890 | (0,28/0,68/0,04) | (0,26/0,74/0) (0,95/0,05/0) (0,95/0,05/0)
(34,4,1) | 31022671 | (0,48/0,50/0,02) | (0,25/0,75/0) (0,95/0,05/0) (0,95/0,05/0)
(33,2,4) | 31350722 | (0,29/0,69/0,02) | (0,24/0,76/0) (0,95/0,05/0) (0,96/0,04/0)
(33,6,1) | 31522780 | (0,47/0,51/0,02) | (0,25/0,75/0) (0,95/0,05/0) (0,95/0,05/0)
(33,1,5) | 31677371 | (0,29/0,68/0,03) | (0,14/0,86/0) (0,95/0,05/0) (0,95/0,05/0)
(34,2,4) | 31688442 | (0,31/0,68/0,01) | (0,24/0,76/0) (0,95/0,05/0) (0,95/0,05/0)
(32,2,4) | 31700139 | (0,28/0,70/0,02) | (0,18/0,82/0) (0,95/0,05/0) (0,95/0,05/0)
(32,6,2) | 31703558 | (0,24/0,76/0) | (0,19/0,81/0) (0,95/0,05/0) (0,95/0,05/0)
(34,0,5) | 31939475 | (0,30/0,68/0,02) | (0,21/0,79/0) (0,95/0,05/0) (0,95/0,05/0)
(32,2,5) | 32047958 | (0,31/0,69/0) | (0,21/0,79/0) (0,95/0,05/0) (0,95/0,05/0)
(33,2,5) | 32071232 | (0,31/0,68/0,01) | (0,26/0,74/0) (0,94/0,06/0) (0,95/0,05/0)
(35,0,5) | 32158606 | (0,26/0,72/0,02) | (0,22/0,78/0) (0,95/0,05/0) (0,95/0,05/0)
(33,4,4) | 32222478 | (0,30/0,67/0,03) | (0,26/0,74/0) (0,95/0,05/0) (0,95/0,05/0)
(34,2,5) | 32565705 | (0,26/0,69/0,05) | (0,16/0,84/0) (0,95/0,05/0) (0,95/0,05/0)
(37,2,2) | 32596901 | (0,28/0,69/0,03) | (0,19/0,81/0) (0,95/0,05/0) (0,95/0,05/0)
Cas zahajeni vypoctu 10: 34 : 45 Pocet generaci algoritmu 12

Cas ukonceni vypoctu 21:08:27 Pocet navstivenych chromozoémi 526

Tabulka 3.17: Vysledky GA se strategii Sireni ¢arka(15,100).

wipqoad £xprpjerd eu soeqidy ¢
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rozlozeni naklady pomery SU pomery KK | pomery s hlad. SU | pomery s hlad. KK
(33,4,2) | 31020387 | (0,31/0,62/0,07) | (0,02/0,98/0) (0,78/0,22/0) (0,58/0,42/0)
(34,4,1) | 31064155 | (0,30/0,63/0,07) | (0,02/0,98/0) (0,78/0,22/0) (0,58/0,42/0)
(34,4,2) | 31210011 | (0,32/0,60/0,08) | (0,02/0,98/0) (0,79/0,21/0) (0,58/0,42/0)
(36,4,0) | 31275681 | (0,29/0,68/0,03) | (0,02/0,98/0) (0,79/0,21/0) (0,58/0,42/0)
(34,6,1) | 31621778 | (0,33/0,60/0,07) | (0,03/0,97/0) (0,79/0,21/0) (0,58/0,42/0)
(35,4,2) | 31785325 | (0,32/0,54/0,14) | (0,02/0,98/0) (0,79/0,21/0) (0,58/0,42/0)
(35,2,2) | 31789439 | (0,29/0,69/0,02) | (0,02/0,98/0) (0,79/0,21/0) (0,58/0,42/0)
(33,5,3) | 32004503 | (0,33/0,64/0,03) | (0,02/0,98/0) (0,79/0,21/0) (0,58/0,42/0)
(34,4,3) | 32078489 | (0,33/0,65/0,02) | (0,03/0,97/0) (0,79/0,21/0) (0,58/0,42/0)
(36,2,3) | 32177180 | (0,31/0,60/0,09) | (0,01/0,99/0) (0,79/0,21/0) (0,58/0,42/0)
(36,6,0) | 32567958 | (0,33/0,61/0,06) | (0,02/0,98/0) (0,79/0,21/0) (0,58/0,42/0)
(37,4,1) | 32584643 | (0,31/0,57/0,12) | (0,02/0,98/0) (0,79/0,21/0) (0,58/0,42/0)
(35,4,3) | 32688677 | (0,26/0,71/0,03) | (0,03/0,97/0) (0,79/0,21/0) (0,58/0,42/0)
(36,6,1) | 32845126 | (0,35/0,63/0,02) | (0,01/0,99/0) (0,78/0,22/0) (0,57/0,43/0)
(34,4,4) | 32848580 | (0,31/0,64/0,05) | (0,02/0,98/0) (0,79/0,21/0) (0,58/0,42/0)
Cas zahajeni vypoctu 13 : 58 : 05 Pocet generaci algoritmu 14

Cas ukonceni vypoctu 20 : 48 : 48 Pocet navstivenych chromozoémi 687

Tabulka 3.18: Vysledky GA se strategii Sireni ¢arka(15,100) a Grayovym koédovanim.

wipqoad £xprpjerd eu soeqidy ¢
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rozlozeni naklady pomery SU pomery KK | pomery s hlad. SU | pomery s hlad. KK
(34,3,2) | 30976068 | (0,28/0,69/0,03) | (0,16/0,84/0) (0,79/0,21/0) (0,66/0,34/0)
(34,1,5) | 32000254 | (0,33/0,64/0,03) | (0,12/0,88/0) (0,80/0,20/0) (0,66/0,34/0)
(36,2,2) | 32017880 | (0,33/0,63/0,04) | (0,15/0,85/0) (0,80/0,20/0) (0,66/0,34/0)
(35,3,3) | 32037803 | (0,27/0,68/0,05) | (0,17/0,83/0) (0,79/0,21/0) (0,66/0,34/0)
(35,5,2) | 32412629 | (0,32/0,65/0,03) | (0,16/0,84/0) (0,79/0,21/0) (0,66/0,34/0)
(37,2,2) | 32587431 | (0,33/0,65/0,02) | (0,15/0,85/0) (0,80/0,20/0) (0,66/0,34/0)
(30,2,8) | 32985677 | (0,36/0,63/0,01) | (0,15/0,85/0) (0,80/0,20/0) (0,66/0,34/0)
(34,3,5) | 33125448 | (0,35/0,63/0,02) | (0,13/0,87/0) (0,80/0,20/0) (0,65/0,35/0)
(37,5,2) | 33893163 | (0,31/0,68/0,01) | (0,14/0,86/0) (0,80/0,20/0) (0,66/0,34/0)
(29,10,4) | 34160773 | (0,36/0,63/0,01) | (0,10/0,90/0) (0,80/0,20/0) (0,66/0,34/0)
(35,5,4) | 34226782 | (0,32/0,65/0,03) | (0,12/0,88/0) (0,80/0,20/0) (0,66/0,34/0)
(29,8,4) | 34296308 | (0,40/0,59/0,01) | (0,16/0,84/0) (0,79/0,21/0) (0,66/0,34/0)
(34,2,7) | 34336676 | (0,24/0,75/0,01) | (0,11/0,89/0) (0,80/0,20/0) (0,66/0,34/0)
(29,11,4) | 34806534 | (0,36/0,63/0,01) | (0,14/0,86/0) (0,79/0,21/0) (0,66/0,34/0)
(29,11,5) | 34850906 | (0,35/0,62/0,03) | (0,13/0,87/0) (0,79/0,21/0) (0,66/0,34/0)
Cas zahajeni vypoctu 20:52:03 Pocet generaci algoritmu 7

Cas ukonceni vypoctu 2:28:30 Pocet navstivenych chromozoémi 550

Tabulka 3.19: Vysledky GA se strategii Sireni ¢arka(15,100) a Grayovym koédovanim.

wipqoad £xprpjerd eu soeqidy ¢
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rozlozeni naklady pomery SU pomery KK | pomery s hlad. SU | pomery s hlad. KK
(33,5,1) | 30975923 | (0,28/0,36/0,36) | (0,10/0,90/0) (0,79/0,21/0) (0,96/0,04/0)
(34,3,2) | 31004061 | (0,25/0,43/0,32) | (0,26/0,74/0) (0,79/0,21/0) (0,96/0,04/0)
(33,4,2) | 31026256 | (0,32/0,37/0,31) | (0,26/0,74/0) (0,79/0,21/0) (0,96/0,04/0)
(34,4,1) | 31069277 | (0,27/0,33/0,40) | (0,21/0,79/0) (0,79/0,21/0) (0,96/0,04/0)
(33,3,3) | 31156176 | (0,32/0,38/0,30) | (0,15/0,85/0) (0,79/0,21/0) (0,96/0,04/0)
(34,4,2) | 31235307 | (0,27/0,31/0,42) | (0,18/0,82/0) (0,79/0,21/0) (0,96/0,04/0)
(34,2,3) | 31275301 | (0,22/0,40/0,38) | (0,16/0,84/0) (0,79/0,21/0) (0,96/0,04/0)
(35,3,2) | 31309782 | (0,25/0,32/0,43) | (0,18/0,82/0) (0,79/0,21/0) (0,96/0,04/0)
(33,3,2) | 31339115 | (0,27/0,32/0,41) | (0,21/0,79/0) (0,79/0,21/0) (0,96/0,04/0)
(34,3,3) | 31446155 | (0,17/0,32/0,51) | (0,20/0,80/0) (0,79/0,21/0) (0,96/0,04/0)
(35,5,1) | 31569551 | (0,24/0,43/0,33) | (0,17/0,83/0) (0,79/0,21/0) (0,96/0,04/0)
(33,4,1) | 31597373 | (0,29/0,34/0,37) | (0,08/0,92/0) (0,79/0,21/0) (0,96/0,04/0)
(33,7,1) | 31609912 | (0,26/0,34/0,40) | (0,26/0,74/0) (0,79/0,21/0) (0,96/0,04/0)
(33,1,5) | 31724218 | (0,25/0,32/0,43) | (0,13/0,87/0) (0,79/0,21/0) (0,96/0,04/0)
(32,5,3) | 31807503 | (0,27/0,35/0,38) | (0,21/0,79/0) (0,79/0,21/0) (0,96/0,04/0)
Cas zahajeni vypoctu 11 :42: 50 Pocet generaci algoritmu 9

Cas ukonceni vypoctu 16 : 53 : 08 Pocet navstivenych chromozoémi 522

Tabulka 3.20: Vysledky GA se strategii Sireni ¢arka(15,100) a inverznim operatorem.

wipqoad £xprpjerd eu soeqidy ¢
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rozlozeni naklady pomery SU pomery KK | pomery s hlad. SU | pomery s hlad. KK
(31,0,8) | 32755593 | (0,31/0,64/0,05) | (0,14/0,86/0) (0,68/0,32/0) (0,94/0,06/0)
(30,2,8) | 32985590 | (0,23/0,57/0,20) | (0,20/0,80/0) (0,68/0,32/0) (0,94/0,06/0)
(31,1,8) | 33078287 | (0,39/0,53/0,08) | (0,13/0,87/0) (0,68/0,32/0) (0,94/0,06/0)
(30,1,9) | 33232548 | (0,20/0,51/0,29) | (0,17/0,83/0) (0,68/0,32/0) (0,94/0,06/0)
(29,2,8) | 33444144 | (0,29/0,61/0,10) | (0,20/0,80/0) (0,68/0,32/0) (0,94/0,06/0)
(30,0,10) | 33504237 | (0,21/0,58/0,21) | (0,21/0,79/0) (0,68/0,32/0) (0,94/0,06/0)
(30,3,8) | 33589699 | (0,21/0,55/0,24) | (0,14/0,86/0) (0,68/0,32/0) (0,94/0,06/0)
(30,2,9) | 33702459 | (0,20/0,56/0,24) | (0,13/0,87/0) (0,68/0,32/0) (0,94/0,06/0)
(29,4,8) | 33707418 | (0,22/0,56/0,22) | (0,13/0,87/0) (0,68/0,32/0) (0,94/0,06/0)
(31,0,10) | 33769642 | (0,23/0,57/0,20) | (0,32/0,68/0) (0,68/0,32/0) (0,94/0,06/0)
(29,0,10) | 33930791 | (0,25/0,59/0,16) | (0,24/0,76/0) (0,68/0,32/0) (0,94/0,06/0)
(29,1,10) | 34065508 | (0,25/0,57/0,18) | (0,25/0,75/0) (0,68/0,32/0) (0,94/0,06/0)
(29,1,11) | 34099485 | (0,22/0,60/0,18) | (0,15/0,85/0) (0,68/0,32/0) (0,94/0,06/0)
(28,1,11) | 34185533 | (0,27/0,59/0,14) | (0,14/0,86/0) (0,68/0,32/0) (0,94/0,06/0)
(29,12,2) | 34332575 | (0,23/0,59/0,18) | (0,24/0,76/0) (0,68/0,32/0) (0,94/0,06/0)
Cas zahajeni vypoctu 17:20:03 Pocet generaci algoritmu 15

Cas ukonceni vypoctu 1:29:07 Pocet navstivenych chromozémii 835

Tabulka 3.21: Vysledky GA se strategii Sireni ¢arka(15,100) a inverznim operatorem.

wipqoad £xprpjerd eu soeqidy ¢
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3 Aplikace na prakticky problém 72

Dalsi omezeni mnoziny pripustnych reseni

Jelikoz uz jsme pomoci predeslych typiu GA zjistili, Ze optimalni pocet zaméstnancti bude
asi 3740 a optimalni pocet Gvérait bude asi 32-35, je na ¢ase mnozinu Dy trochu omezit.
Zmensime prostor pripustnych feSeni, jenz algoritmus prohledava. Zavedme si proto novou
mnozinu

Dy ={30,31,...,37} x {0,1,...,7} x {0,1,..., 7},

ktera vznikne omezenim mnoziny D,. Mnozinu D, stac¢i kddovat pomoci devitimistného
binérniho fetézce. Na kazdy jeji rozmeér staci t¥imistny binarni kod. Tim jsme pocet prvki
mnoziny piipustnych feseni redukovali z |Dy| = 65536 na |D;| = 512.

Nebudeme pouzivat strategii $ifeni plus (m+n), protoze ta ¢asto rychle konverguje k né-
jakému lokalnimu minimu. PouZijeme strategii Siteni ¢arka(15,100), s jejiz pomoci nav-
Stivime vice chromozomu. Ostatni parametry GA, tj. P.ross, Pmut, €, atd., ponechédme stejné.

K odstranéni Hammingovy bariéry pouzijeme tentokrét jen Grayovo kddovéani, nebot se
jevi lépe nez inverzni operator. Navic jak jiz bylo feceno, v naSem piipadé je vypocetni Cas
straveny prevodem Grayova kdodovani na standartni zcela zanedbatelny oproti ¢asu potieb-
nému k vypoc¢tu prumérnych nakladu.

Vysledky dosazené pomoci GA na této zmensené mnoziné pripustnych feseni jsou shrnuty

v tabulkach 3.22] 3.23] 3.24] a



rozlozeni naklady pomery SU pomery KK | pomery s hlad. SU | pomery s hlad. KK
(34,3,2) | 30970945 | (0,22/0,67/0,11) | (0,06/0,94/0) (0,80/0,20/0) (0,65/0,35/0)
(34,5,1) | 31021779 | (0,21/0,65/0,14) | (0,17/0,83/0) (0,79/0,21/0) (0,65/0,35/0)
(34,2,3) | 31235181 | (0,22/0,65/0,13) | (0,15/0,85/0) (0,80/0,20/0) (0,65/0,35/0)
(36,4,0) | 31251794 | (0,23/0,67/0,10) | (0,12/0,88/0) (0,80/0,20/0) (0,65/0,35/0)
(35,3,2) | 31289090 | (0,21/0,66/0,13) | (0,15/0,85/0) (0,79/0,21/0) (0,65/0,35/0)
(32,6,2) | 31710996 | (0,23/0,62/0,15) | (0,13/0,87/0) (0,80/0,20/0) (0,65/0,35/0)
(34,5,2) | 31834082 | (0,24/0,73/0,03) | (0,15/0,85/0) (0,80/0,20/0) (0,65/0,35/0)
(36,1,3) | 31951709 | (0,22/0,68/0,10) | (0,14/0,86/0) (0,80/0,20/0) (0,65/0,35/0)
(36,2,2) | 32002349 | (0,23/0,70/0,07) | (0,16/0,84/0) (0,79/0,21/0) (0,65/0,35/0)
(31,3,5) | 32124735 | (0,20/0,77/0,03) | (0,15/0,85/0) (0,80/0,20/0) (0,65/0,35/0)
(36,2,3) | 32170048 | (0,23/0,68/0,09) | (0,15/0,85/0) (0,79/0,21/0) (0,65/0,35/0)
(35,5,0) | 32215215 | (0,25/0,74/0,01) | (0,15/0,85/0) (0,80/0,20/0) (0,65/0,35/0)
(36,5,1) | 32245116 | (0,21/0,54/0,25) | (0,17/0,83/0) (0,79/0,21/0) (0,65/0,35/0)
(34,6,2) | 32308739 | (0,27/0,72/0,01) | (0,17/0,83/0) (0,80/0,20/0) (0,65/0,35/0)
(34,3,4) | 32309130 | (0,24/0,70/0,06) | (0,14/0,86/0) (0,80/0,20/0) (0,65/0,35/0)
Cas zahajeni vypoctu 17 :19: 06 Pocet generaci algoritmu 4

Cas ukonceni vypoctu 19:29: 45 Pocet navstivenych chromozoémi 201

Tabulka 3.22: Vysledky GA se strategii Sireni ¢arka(15,100) na mnoziné D;.
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rozlozeni naklady pomery SU pomery KK | pomery s hlad. SU | pomery s hlad. KK
(33,5,1) | 30993891 | (0,31/0,43/0,26) | (0,23/0,77/0) (0,79/0,21/0) (0,96/0,04/0)
(33,3,3) | 31147277 | (0,28/0,33/0,39) | (0,19/0,81/0) (0,79/0,21/0) (0,96/0,04/0)
(36,4,0) | 31283112 | (0,28/0,44/0,28) | (0,18/0,82/0) (0,79/0,21/0) (0,96/0,04/0)
(32,3,3) | 31479673 | (0,27/0,34/0,39) | (0,25/0,75/0) (0,79/0,21/0) (0,96/0,04/0)
(35,2,3) | 31575881 | (0,25/0,51/0,24) | (0,25/0,75/0) (0,79/0,21/0) (0,96/0,04/0)
(33,6,1) | 31583476 | (0,28/0,28/0,44) | (0,15/0,85/0) (0,79/0,21/0) (0,96/0,04/0)
(37,4,0) | 31594367 | (0,22/0,48/0,30) | (0,15/0,85/0) (0,79/0,21/0) (0,96/0,04/0)
(32,4,2) | 31608191 | (0,29/0,43/0,28) | (0,24/0,76/0) (0,79/0,21/0) (0,96/0,04/0)
(33,7,1) | 31612225 | (0,30/0,44/0,26) | (0,20/0,80/0) (0,79/0,21/0) (0,96/0,04/0)
(33,4,1) | 31640995 | (0,29/0,32/0,39) | (0,26/0,74/0) (0,79/0,21/0) (0,96/0,04/0)
(32,5,3) | 31826981 | (0,31/0,29/0,40) | (0,22/0,78/0) (0,79/0,21/0) (0,96/0,04/0)
(35,1,4) | 31886881 | (0,27/0,37/0,36) | (0,23/0,77/0) (0,79/0,21/0) (0,96/0,04/0)
(34,1,5) | 32015517 | (0,42/0,35/0,23) | (0,17/0,83/0) (0,79/0,21/0) (0,96/0,04/0)
(36,1,3) | 32021390 | (0,34/0,37/0,29) | (0,18/0,82/0) (0,79/0,21/0) (0,96/0,04/0)
(32,1,5) | 32159888 | (0,34/0,52/0,14) | (0,27/0,73/0) (0,79/0,21/0) (0,96/0,04/0)
Cas zahajeni vypoctu 22:13:23 Pocet generaci algoritmu 4

Cas ukonceni vypoctu 0:11:05 Pocet navstivenych chromozoémi 179

Tabulka 3.23: Vysledky GA se strategii Sireni ¢arka(15,100) na mnoziné D;.
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rozlozeni naklady pomery SU pomery KK | pomery s hlad. SU | pomery s hlad. KK
(34,3,2) | 31006718 | (0,38/0,59/0,03) | (0,07/0,93/0) (0,79/0,21/0) (0,65/0,35/0)
(33,5,1) | 31013314 | (0,31/0,68/0,01) | (0,06/0,94/0) (0,79/0,21/0) (0,65/0,35/0)
(34,5,1) | 31057796 | (0,31/0,68/0,01) | (0,11/0,89/0) (0,79/0,21/0) (0,65/0,35/0)
(34,4,1) | 31093376 | (0,32/0,68/0) | (0,13/0,87/0) (0,79/0,21/0) (0,65/0,35/0)
(33,3,3) | 31162959 | (0,06/0,94/0) | (0,04/0,96/0) (0,79/0,21/0) (0,65/0,35/0)
(34,4,2) | 31238217 | (0,33/0,67/0) | (0,06/0,94/0) (0,79/0,21/0) (0,65/0,35/0)
(35,3,2) | 31310925 | (0,32/0,67/0,01) | (0,06/0,94/0) (0,79/0,21/0) (0,65/0,35/0)
(34,2,3) | 31314576 | (0,34/0,65/0,01) | (0,07/0,93/0) (0,79/0,21/0) (0,65/0,35/0)
(34,3,3) | 31441626 | (0,38/0,57/0,05) | (0,13/0,87/0) (0,79/0,21/0) (0,65/0,35/0)
(33,7,1) | 31616899 | (0,34/0,54/0,12) | (0,10/0,90/0) (0,79/0,21/0) (0,66/0,34/0)
(34,2,4) | 31722102 | (0,08/0,92/0) | (0,09/0,91/0) (0,79/0,21/0) (0,65/0,35/0)
(33,1,5) | 31740533 | (0,31/0,66/0,03) | (0,11/0,89/0) (0,79/0,21/0) (0,65/0,35/0)
(32,2,4) | 31775793 | (0,39/0,59/0,02) | (0,12/0,88/0) (0,79/0,21/0) (0,66/0,34/0)
(34,5,2) | 31868097 | (0,39/0,61/0) | (0,11/0,89/0) (0,79/0,21/0) (0,65/0,35/0)
(36,3,2) | 31907476 | (0,03/0,97/0) | (0,11/0,89/0) (0,79/0,21/0) (0,66/0,34/0)
Cas zahajeni vypoctu 18 : 53 : 50 Pocet generaci algoritmu 3

Cas ukonceni vypoctu 20:35:21 Pocet navstivenych chromozoémi 146

Tabulka 3.24: Vysledky GA se strategii Sireni ¢arka(15,100) na mnoziné D;.
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rozlozeni naklady pomery SU pomery KK | pomery s hlad. SU | pomery s hlad. KK
(33,5,1) | 30959545 | (0,19/0,64/0,17) | (0,12/0,88/0) (0,79/0,21/0) (0,65/0,35/0)
(34,3,2) | 30986225 | (0,18/0,51/0,31) | (0,16/0,84/0) (0,79/0,21/0) (0,65/0,35/0)
(34,5,1) | 31036641 | (0,19/0,73/0,08) | (0,09/0,91/0) (0,79/0,21/0) (0,65/0,35/0)
(34,4,1) | 31054475 | (0,19/0,73/0,08) | (0,14/0,86/0) (0,79/0,21/0) (0,65/0,35/0)
(34,2,3) | 31251745 | (0,32/0,63/0,05) | (0,17/0,83/0) (0,79/0,21/0) (0,65/0,35/0)
(35,4,1) | 31285003 | (0,20/0,74/0,06) | (0,11/0,89/0) (0,79/0,21/0) (0,65/0,35/0)
(35,3,2) | 31296536 | (0,18/0,53/0,29) | (0,15/0,85/0) (0,79/0,21/0) (0,65/0,35/0)
(33,3,2) | 31308921 | (0,30/0,57/0,13) | (0,11/0,89/0) (0,79/0,21/0) (0,65/0,35/0)
(33,2,4) | 31384578 | (0,19/0,60/0,21) | (0,08/0,92/0) (0,79/0,21/0) (0,66/0,34/0)
(35,2,3) | 31572315 | (0,20/0,67/0,13) | (0,09/0,91/0) (0,79/0,21/0) (0,65/0,35/0)
(35,4,0) | 31574163 | (0,21/0,79/0) | (0,11/0,89/0) (0,79/0,21/0) (0,65/0,35/0)
(33,4,1) | 31586071 | (0,31/0,60/0,09) | (0,13/0,87/0) (0,79/0,21/0) (0,66/0,34/0)
(34,1,4) | 31633058 | (0,20/0,76/0,04) | (0,10/0,90/0) (0,79/0,21/0) (0,65/0,35/0)
(33,2,3) | 31667318 | (0,33/0,64/0,03) | (0,15/0,85/0) (0,79/0,21/0) (0,65/0,35/0)
(34,2,4) | 31706722 | (0,19/0,63/0,18) | (0,15/0,85/0) (0,79/0,21/0) (0,65/0,35/0)
Cas zahajeni vypoctu 17:37:04 Pocet generaci algoritmu 6

Cas ukonceni vypoctu 19 :57: 38 Pocet navstivenych chromozoémi 219

Tabulka 3.25: Vysledky GA se strategii Sireni ¢arka(15,100) a Grayovym koédovanim na mnoziné D;.
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rozlozeni naklady pomery SU pomery KK | pomery s hlad. SU | pomery s hlad. KK
(33,5,1) | 31039376 | (0,20/0,40/0,40) | (0,26/0,74/0) (0,78/0,22/0) (0,96/0,04/0)
(34,5,1) | 31066342 | (0,17/0,37/0,46) | (0,27/0,73/0) (0,78/0,22/0) (0,96/0,04/0)
(33,4,2) | 31074350 | (0,24/0,41/0,35) | (0,25/0,75/0) (0,78/0,22/0) (0,96/0,04/0)
(34,4,1) | 31118042 | (0,23/0,39/0,38) | (0,22/0,78/0) (0,78/0,22/0) (0,96/0,04/0)
(33,3,3) | 31173437 | (0,18/0,41/0,41) | (0,26/0,74/0) (0,78/0,22/0) (0,96/0,04/0)
(36,4,0) | 31304930 | (0,36/0,20/0,44) | (0,25/0,75/0) (0,77/0,23/0) (0,96/0,04/0)
(33,2,4) | 31423580 | (0,37/0,25/0,38) | (0,25/0,75/0) (0,78/0,22/0) (0,96/0,04/0)
(32,3,3) | 31580702 | (0,19/0,38/0,43) | (0,22/0,78/0) (0,78/0,22/0) (0,96/0,04/0)
(32,4,2) | 31737061 | (0,19/0,42/0,39) | (0,26/0,74/0) (0,78/0,22/0) (0,96/0,04/0)
(33,1,5) | 31743862 | (0,18/0,45/0,37) | (0,24/0,76/0) (0,77/0,23/0) (0,96/0,04/0)
(33,4,3) | 31804611 | (0,18/0,40/0,42) | (0,18/0,82/0) (0,78/0,22/0) (0,96/0,04/0)
(33,6,2) | 31816400 | (0,36/0,20/0,44) | (0,21/0,79/0) (0,78/0,22/0) (0,96/0,04/0)
(34,7,1) | 32057408 | (0,38/0,27/0,35) | (0,21/0,79/0) (0,78/0,22/0) (0,96/0,04/0)
(35,6,1) | 32158834 | (0,14/0,34/0,52) | (0,25/0,75/0) (0,78/0,22/0) (0,96/0,04/0)
(36,2,3) | 32180916 | (0,22/0,39/0,39) | (0,23/0,77/0) (0,78/0,22/0) (0,96/0,04/0)
Cas zahajeni vypoctu 21:13:11 Pocet generaci algoritmu 5

Cas ukonceni vypoctu 23:19:02 Pocet navstivenych chromozoémi 194

Tabulka 3.26: Vysledky GA se strategii Sireni ¢arka(15,100) a Grayovym koédovanim na mnoziné D;.
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3 Aplikace na prakticky problém 78

3.7 Vyhodnoceni dosazenych vysledkii

P1i feseni tohoto komplikovaného problému v ramci seminaie modelovani v ekonomii jsme
na zakladé vysledku z tabulek 3.4 — B.8] za nejlepsi feseni oznadili rozloZeni (33,3,2). Pro
rozlozeni zaméstnancu (34, 3, 2) sice vychazeji mensi pramérné celkové ro¢ni naklady, ale pii
rozlozeni (33, 3,2) zvladaji zaméstnanci na 5% hladiné spolehlivosti plnit limity stanovené
vedenim PS a mzdové naklady jsou pfi tomto rozlozeni mensi.

Projdeme-li tabulky s vypocty pomoci GA, nalezneme i nékolik lepsich rozlozeni za-
méstnanci nez (33,3,2). V tabulkach 3.9 BT B.I3 a se nachazeji pro celkovy pocet
zaméstnancu 37 rozlozeni s nizs§imi mzdovymi naklady, pfi nichz zaméstnanci zvladaji na
5% hladiné spolehlivosti plnit stanovené limity. Jedna se o rozlozeni (32,4,1), (31,2,4) a
(32,2, 3). Bohuzel se tyto vysledky nevyskytuji i v dalsich tabulkéch, coz snizuje jejich cenu.
Rozlozeni (32,2,3) sice specializovany algoritmus nasel, ale bylo vyhodnoceno jako horsi
nez (32,3,2). Proto specializovany algoritmus nespocital pro toto rozlozeni plnéni limit,
a tak jsme jej nemohli zhodnotit. Rozlozeni (32,4, 1) a (31,2,4) mozné vibec nenavstivil.
[ kdyz neméme tyto vysledky potvrzené dalsimi simulacemi, mtizeme je ptipsat k dobru GA.

Vv

moci specializovaného algoritmu bylo (34, 3,2). Pomoci GA jsme zjistili, Ze pro rozlozeni
zamé&stnanci (33,5, 1) vychazeji nizsi celkové naklady. Neni tomu tak ovsem vzdy. V tabul-
ce vychézeji celkové néklady pro rozlozeni (34, 3,2) lépe, ve v8ech ostatnich tabulkach
s vysledky, kde jsou pfitomna obé tato rozlozeni, je vzdy lepsi rozlozeni (33,5,1). Muzeme
tedy prohlésit, Ze nejlepsi feseni je bud (33,5,1), nebo (34, 3,2). Otazka, které z nich je
lepsi, je slozita. Ovsem vzhledem k tomu, Ze ve vétsiné piipadi vychazi 1épe rozlozeni
(33,5,1), oznacime jej za lepSi.

Specializovany algoritmus rozlozeni (33,5, 1) nejspis viibec nenavstivil. Pfi presouvani
zaméstnancl se specializovany algoritmus vzdy posune do rozlozeni s nizsimi celkovymi
naklady. Z rozlozeni (34, 3,2) do (33,5,1) ov8em neexistuje pfima cesta, tj. nemizeme se
posunout z (34, 3,2) do (33,5, 1). Museli bychom naptiklad presunout jednoho tvérare mezi
univerzaly a nasledné dvakrat presunout jednoho univerzala mezi kartare. To jsou celkem
tii presuny. Nachazime-li se v rozlozeni (34, 3,2) a presuneme-li jednoho uvérare mezi uni-
verzaly nebo jednoho univerzala mezi kartare, celkové naklady se nejspis nezmensi, nebot
naklady pii rozloZeni (33,3,3) i (34,4, 1) vychéazeji hife nez pii (34, 3,2). To znamené, Ze
nachéazi-1i se specializovany algoritmus v rozlozeni (34, 3, 2), nemtze se nikdy dostat do roz-
lozeni (33,5,1). Pomoci GA jsme tedy pravdépodobné nasli globalni minimum pramérnych
celkovych ro¢nich nakladi, coz miuzeme oznacit za dalsi ispéch GA pfi feSeni tohoto prob-
lému. Specializovany algoritmus uvéazl v jednom z lokalnich minim, nutno fici Zze dosti
blizkém globalnimu.

Jak jiz bylo feceno, pouzivame-li GA k nalezeni optima néjaké funkce, méla by byt
dana funkce snadno vycislitelna. To v naSem piipadé rozhodné splnéno neni, a proto
vypocty trvali dlouho. Z tabulek lze vysledovat, ze vypocet pomoci GA prohledavajici-



3 Aplikace na prakticky problém 79

ho mnozinu Dy trval obvykle asi 5-6 hodin. Vyskytuji se samoziejmé i vyjimky, viz tabulky
B.14l a BI7 v téchto dvou pfipadech byl vypocet pozastaven, takze v téchto dvou pii-
padech je vypocetni ¢as irelevantni. Z tabulky B.2T] muzeme vy¢ist, ze vypocet trval vice
nez 8 hodin. To je zpusobeno tim, Zze v tomto pfipadé navstivil GA 835 chromozomi,
zatimco v ostatnich pripadech GA progel obvykle 500-600 chromozému. Pomoci GA se
nam pii prohledavani mnoziny Dy nepodarilo nalézt zdaleka ve vSech ptipadech optimum,
tedy rozlozeni (33,5, 1), pfipadné (34, 3,2). Kdybychom chtéli dosahnout vétsi uspésnosti,
museli bychom zvolit jinou strategii Sifeni, mnozina D, je totiz prilis velikd. Strategie
plus(15+100) a Carka(15,100) se na mnoziné Dy pfiblizily optimu. S jejich pomoci jsme
ziskali povédomi o tom, kde se nalézé optimum z hlediska prumérnych celkovych ro¢nich
nakladu, a tak jsme mohli nasledné omezit mnozinu pripustnych feseni Dj.

7 tabulek shrnujici vypocty pomoci GA lze vysledovat, ze Grayovo kédovani ani in-
verzni operator vypocet prilis nevylepsily. Vime, ze globalni minimum nastava pro rozlozeni
(33,5,1). Kdyby se v populaci vyskytovaly jen chromozomy kodujici rozlozeni (x, *, x), kde
r < 31 a * je n&aké &islo z mnoziny {0,1,...,31}, potykali bychom se v prvni slozce
s problémem Hammingovy bariéry. Ocenovaci funkce byla vSak nastavena tak, Ze nedo-
drzovéani limitu bylo tvrdé pokutovano. Takovato rozloZeni jsou tedy vétsinou velmi tvrdé
pokutovana ocenovaci funkeci za neplnéni politiky PS, nebot nezvladaji véas vyfizovat za-
dosti o SU. Vé&t&i 8anci na preziti maji tedy rozlozeni s 33 a vice uvérafi, ktera zadosti
o SU zvladaji vyfizovat véas. Jakmile se takovato rozlozeni v populaci objevi, maji velkou
Sanci, ze se v ni udrzi. Pokud se k poc¢tu 33 uvéraru priblizujeme se shora, tj. od hodnot
34,35, ..., problém s Hammingovou bariérou nenastava. Nepritomnost problému Hammin-
govy bariéry si v tomto pripadé tedy vysvétlujeme tim, Ze se algoritmus vétSinou priblizoval
k optimalnimu poc¢tu a rozlozeni zaméstnanct od rozlozeni s vys$im poc¢tem Gveéraii.

Po zmenseni mnoziny Dy na mnozinu D; se vypocetni ¢as zkratil z 5-6 hodin na zhruba
2 hodiny. Navic se uspésnost GA mnohokrat zvysila. V kazdém vypoctu oznacil GA jako
nejlepsi feseni bud rozlozeni (33,5,1), nebo (34, 3,2). Muzeme tedy s klidnym svédomim
prohlasit, ze pti prohledéavani mnoziny Dy déaval GA velmi dobré vysledky v rozumném case.

Na zavér této ¢asti dodejme, ze vypocti pomoci GA bylo zhruba tfikrat vice, vybrali
jsme proto jen ty zajimavé, které jsou uvedené v tabulkach vyse.



Zaver

Cilem této prace bylo predstavit ¢tenafi GA a néasledné mu ukazat, jak je 1ze vyuzit v praxi
pri FeSeni skutecnych optimaliza¢nich problémii.

Nejdrive jsme si predstavili zakladni typ GA s jednobodovym kiiZzenim a zékladnim
typem mutace a pomoci jednoduchého prikladu jsme si ukazali jeho pribéh. Nasledoval
popis raznych vylepseni a adaptaci. V nepfilis dlouhé kapitole vénované teorii byly uve-
deny zakladni teoretické vysledky tykajici se GA. Ve tieti kapitole jsme nastolili problém
z oblasti optimalizace Fizeni lidskych zdroji, na kterém jsme demonstrovali silu GA.

V kapitole prezentujici myslenky GA jsme si pfedstavili algoritmus a Sirokou skalu
jeho modifikaci. Neuvedli jsme vSak naptiklad koncept tzv. ,Messy chromozémi“. GA
s ,Messy chromozomy* je dalsim vychodiskem pfi odstranovani problému Hammingovy
bariéry. Dale jsme si neuvedli napiiklad paralelni GA. Obé modifikace 1ze najit napiiklad
v [Kvasnicka et al) (2000). Vzhledem k tomu, Ze jsme je nevyuzili pfi vypoétu, rozhodli jsme
se vynechat i jejich popis.

P1i TeSeni tohoto problému jsme vyuzili teorii fizenych Markovskych fetézci, s jejiz
pomoci jsme modelovali systém hromadné obsluhy PS. K nasledné optimalizaci poctu a
urovné vyskoleni pracovniki PS jsme pouzili jednak specializovany algoritmus, jednak rtzné
typy GA.

Specializovany algoritmus vzdy oznadil jako optimalni rozlozeni (34, 3, 2). Otazkou zts-
tava, jestli to pfipiSeme k jeho kladim ¢i zaportim, nebot algoritmus nejspis nikdy ne-
navstivil rozlozeni (33,5,1), které se zda byt lepsi. Naproti tomu jsme pomoci GA sice
ziskali toto lepsi TeSeni, ale ne ve vSech ptipadech. V tom je praveé sila a zaroven slabina
stochastickych optimaliza¢nich algoritmt — nemaji tendenci uvaznout v néjakém lokalnim
optimu, za to ovSsem platime dan v podobé nejistoty nalezeni globalniho optima. Nutnost
opakovat vypocet kvili nejistoté optimality dosazenych vysledkti povazujeme za hlavni ne-
dostatek GA.

7 hlediska ¢asu potfebného k vypoctu se jevi lépe GA, jenz skocil ve vétsiné pripadiu
ditve.

Po omezeni mnoziny pripustnych feseni jsme dosahli pomoci GA skvélych vysledkiu —
uspésnost v nalezeni globalniho optima se rapidné zvysila a vypocetni ¢as klesl zhruba na
2 hodiny! V tomto piipadé tedy GA jasné preddil specializovany algoritmus.
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Celkové muzeme shrnout, ze GA vynikaji zvlasté svou robustnosti a rychlosti. I pres
jejich robustnost je vSsak musime pouzivat s rozmyslem. Pri feSeni problému optimalizace
poc¢tu pracovnikii PS a trovné vyskoleni povazuji za jednu z kli¢ovych véci préavé zmenseni
mnoziny piipustnych feseni.

Kviili Spatnému nastaveni oceniovaci funkce se bohuzel rozlozeni zaméstnanci, ve kterém
se nachazi globalni minimum pramérnych celkovych ro¢nich nakladi PS na oddéleni SU a
KK, neshoduje s optimalnim rozlozenim, pfi némz zaméstnanci zvladaji plnit pozadované
limity jen s minimélni rezervou. Ocenovaci funkci jsme pied vypocty pomoci GA nemohli
zménit, nebot bychom pak nemohli srovnat vysledky obdrzené pomoci specializovaného
algoritmu a vysledky dosazené pomoci GA. Z hlediska srovnéani téchto dvou typu optima-
liza¢nich algoritmu je ovSem Spatné nastaveni ocenovaci funkce irelevantni, takze z tohoto
thlu pohledu jsme dosahli svého.
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