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1. Historicky uvod

Genetické algoritmy (GA) se inspirovaly mySlenkou Darwinovy teorie
ptirozeného vybéru a genetikou, jejiz zaklady polozil J.G.Mendel v 19.stoleti.

Prvni zminky o evolu¢nich myslenkach se objevily v 60. letech 20. stoleti,
kdy vydal I. Rechenberg svou praci o evolu¢nich strategiich (v originale
Evolutionsstrategie).
spolupraci se svymi studenty vydal v roce 1975 zasadni knihu Adaptace v
pfirozeném a umélém prostredi (v origindle Adaptation in Natural and
Artificial Systems).

V roce 1992 byly genetické algoritmy (GA) pouzity na vyvoj samostatnych
programil feSici s vétSim stupném volnosti zadany problém, kde kromé feSeni
byl znam 1 jeho postup. Tato metoda se nazyva "genetické programovani".
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2. Biologické pozadi

Kazdy zijici organismus se sklada z buné€k a témét kazda bunka ma jadro.
Toto jadro je pro rozmnozovani a tim i pro evoluci naprosto klicové. Sklada se z
ruzng velké sady chromozomi. Chromozdm je fetézec kyseliny
deoxyribonukleove, zkracené DNA. V kazdé sadé chromozomt je zakodovan
"ptedpis na vyrobu" celého organismu.

Kompletni geneticky materidl (vSech chromozémi) se nazyva genom.
Informace, ktera je uloZena v jedné sad€¢ chromozomd, se nazyva genotyp.
Pokud se podle tohoto ptedpisu vytvoii organismus, jeho popis (=kompletni
informace) tohoto konkrétniho jedince se nazyva fenotyp.

DNA je sloZena z logickych casti, gent. Kazdy gen je n&jaky blok DNA,
ktery kdduje jednu vlastnost organismu (napft. barvu oc¢i). Mnozina vSech
mozZnosti pro danou vlastnost (napt. hnédé, modré, ¢erné) se nazyva alela.

2.1 Darwinova teorie prirozeného vybéru

Podle této teorie je hlavni hybnou silou evoluce ptirodni vybér. Prezivaji
pouze jedinci, ktefi jsou na prostiedi I[épe vybaveni a jsou nejaspesnéjsi pti
reprodukci. Tempo evoluce neboli proces vznikani novych druhtli se déje
pozvolnym nepretrzitym zpusobem. Hlavnim pfedpokladem pro vybér je
promeénlivost znakli organismu, jak mezi jedinci v jedné generaci, tak mezi
generacemi riznymi. Jedinci téhoz druhu se od sebe 1i§i svymi znaky a ptirodni
vybér zvyhodiiuje nositele odchylek, které se v prosttedi 1€pe uplatnili.

Mechanismy vzniku riznorodosti jedincii je kiizeni a ndhodnéa mutace.

3. Uvod do problematiky
3.1 Prohledavaci prostor

Nejdiive si trochu zobecnime pojem feseni. Reseni pro nas bude jakakoli
piipustnd hodnota, ktery nam na pozadovany problém déa odpovéd’. U kazdého
nalezen¢ho feSeni budeme ur€ovat miru spravnosti. A my chceme vyfesit
problém, co nejlépe, proto budeme hledat maximum. Prohledavaci prostor bude
prostor vSech feSeni, ktery rozsitime o vlastnost miru spravnosti (pozdéji
fitness). Kazda dv¢ riizna feSeni problému budou reprezentovdna dvémi
riznymi body v prohledavacim prostoru a kazdy bod v prostoru reprezentuje
n¢jaké feseni. Tim se naSe uloha rovna nalezeni maxima v prohleddvacim
prostoru.
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4. Obecny geneticky algoritmus

zakladni pojmy

Geneticka informace - zakddované feSeni naSeho problému

Generace - skupina jedinct

Jedinec - nositel genetické informace (jedno konkrétni zakddované feSent)

Genotyp - geneticka informace

Fenotyp - zobrazeni genetické informace do konkrétniho jedince

Chromozom - genetickd informace ve tvaru fetézce

Alea - urcité misto (pozice) v chromozému

Gen - konkrétni symbol v chromozomu

Fitness - sila jedince v generaci, musi byt definovéana pro vSechny jedince

Rodic¢ - jedinec vstupujici do rekombinace

Potomek (Ditg) - jedinec, ktery je vysledkem rekombinace

Rekombinace - kiizeni a mutace

Krizeni - konstrukce novych jedinct (potomkil) z vybranych jedinct
generace (rodici)

Mutace - zména hodnoty v chromozému (=zména genu v chromozému)

Selekce - vybér jedinct, kteti piezivaji v generaci

Konkrétni podoba genotypu vzdy zalezi na problematice, kterd je feSena.
Nejvice pouzivané jsou binarni fetézce. Pokud si problém zada nebo se
pfirozené nabizi reprezentace genotypu jind, pouZzijeme ji, budou se nam pozdéji
1épe konstruovat genetické operace.

Zakladni algoritmus GA je postaven podle dfive zminéné teorii
pfirozeného vybéru, tak aby v populaci méli vétSi Sanci prezivat lepsi jedinci
(=lepsi feseni problému). Kazdy jedinec ma svoji genetickou informaci, kterd je
ohodnocena funkci fitness. Jedinci se mohou kiizit (vznikd tak nové usporadani
gentl) nebo mutovat (mohou vznikat nové geny). Tlak selekce ndm zajistuje, ze
v populaci budou nartstat stale silngjs$i jedinci, nez do doby, kdy populace
narazi na prijatelné feSeni (uréeno v podmince ukonceni), optimum (idedlni
feSeni) nebo lokalni maximum (populace se dlouhodobé& nezlepSuje), ktere
nebude schopno opustit. Vice viz 9.4 Ukoncovaci podminka.

Klasicky implementaéni algoritmus:
Poznamka: G (t) ... populace v Case t

t = 0;

// nastav Cas na nulu
inicializace G (t);

//inicializuji, zpravidla ndhodné, populaci
spoctiFitness G (t);
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// spocitej zdatnost vSech jedincii v populaci
while (not podminkaUkonceni)
// test podminky pro ukonceni (Cas, zdatnost, atd.)

t (1=t + 1;
/] zvétsi ¢ita¢ Casu
G' := vyberRodice G (t);

// vyber jedince, ktefi budou mit potomky

krizeni

G' (t);

// rekombinuj "geny" vybranych rodici
mutace G' (t);

// proved’ ndhodné mutace
spoctiFitness G' (t);

// spocitej zdatnost jedincti v nové populaci
G := provedSelekcniTlak G, G' (t);

cey

// vyber ty, ktefi pteziji - podle zdatnosti

end while

5. Jednoduchy geneticky algoritmus

Parametry genetického algoritmu:

O O O

operatory:

reprezentace: bindrni fetézec
inicializace: ndhodna

mutace: nahodna zména 1 bitu
kiizeni: jednobodové

* vybér: ruletova selekce

Binarni fetézec koduje problém, pokud naptiklad staci pro zachyceni vSech
stavl feSeni 24 stavl, zakoduje se feSeni do 5 bitli. Nastava vSak problém, ze
nektefi jedinci nereprezentuji smysluplna feSeni. Nabizi se nékolik moznosti

odstranéni problému.
1.

2.

Dodefinovani fitness nulou, pak jedinec nebude nikdy
vybrén a nestane se zdkladem dal$i generace.

Pokud to charakter problematiky dovoli, zvétSime
ptesnost feSeni. Pokud se feSeni naléza v intervalu od 0
do 1, a staci ptfesnost na 25 dilk{l, pak se interval rozd¢li
na vic dilkli v poctu prvni vét§i mocniny dvojky, v tomto
ptipadé 32.

Pokud neni problém vhodny k zvétSeni ptesnosti feseni,
lze po provedeni operace, po které miize vzniknout
jedinec mimo rozsah feSeni (po rekombinaci), zavolat
opravna funkci, kterd takové jedince detekuje a ptipadné
odkaze na provedeni "nepovedené" rekombinace znovu.

4-
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Tak nebudou "jedinci mimo rozsah" zabirat misto v
populaci jedincim platnym. Pokud by byl pocet feSeni
ve tvaru 2"+1, miZe byt pocet platnych a neplatnych
jedincli tém¢et stejny a tim vypocetni sila algoritmu klesa
az na polovinu.

Ruletov4 selekce

Selekce je ,hnacim motorem* vyvoje. Vytvaiime konstrukce, které
propousti do dalSich generaci jedince s kombinaci kvality (fitness) a ndahody
(zachovani ¢&lenitosti populace). Cim kvalitngjsi jedinec je, tim vétsi ma $anci,
ze bude vybran do nové generace. To statisticky zarucCuje zkvalitiiovani
populace.

Je kolo, jehoZ obvod se rovna souctu fitness vSech jedinct v populaci, kde
kazdému jedinci ptislusi pravé takova délka jakou ma fitness, nahodné se hodi
na odvod kola kulicka a do které¢ dopadla vysece, ten jedinec je vybran. Na
tomto principu funguje ruleta.

B 1 jedinec (fitness 2)
] 2 jedinec (fitness 5)
B : jcdinec (fitness 1)

\ Vyhran jedinec 2.

Takové realizace je samoziejm¢ v praxi naprosto nesmyslna, pouze slouzi
jako predstava timeérnosti Sance vybrani k fitness. Z populace se jedinec nebere,
pouze se pro kiizeni nebo mutaci vyrobi lokalni kopie, ktera po modifikaci
nalezi do noveé populace. Pak mé jedinec moznost byt vybran nékolikrat. Tento
proces se opakuje do té doby, nez je nova populace stejné velka jako ptivodni.

Jednobodové kiiZeni

KtiZzeni je metoda, jejimz pouzitim ziskdme nové jedince v feSeni, ktefi
nebyli soucasti inicializace populace. Bez ni by generace po néjakém cCase byla
homogenni. To znamend, Ze vSichni jedinci by byli tvofeny chromozémem
nejsilnéj$iho jedince z ndhodné inicializace (neuvazujeme vliv mutaci). Tato
metoda nam roz8ifuje prohleddvany prostor tim, Ze se snazi skladat nova tesSeni
z Casti jiz existujicich. Obecné plati, ze moznost vstupu jedinct do kiizeni, by
m¢éla byt umérnd jejich fitness funkei.

Pomoci selekce se vyberou dva jedinci, ktefi vstoupi do kiizeni. Vybere se
nahodné jedno misto v chromozému a na tomto misté se konce jedinct vymeéni.
Jiny nazev pro toto kiizeni je cross-over.
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Pred kiizenim Po kiizeni

Néahodné zména jednoho bitu
Mutace rozSifuje prohleddvany prostor o feSeni, které neni moZno

dosahnout kiizenim, protoze nebyla soucésti inicializace populace.
Mame-li fiktivni populaci sestavenou z jedinct:
jedinec A 01011
jedinec B 11010
jedinec C 01010
jedinec D 00001
jedinec E 10011

Miizeme tuto populaci kiizit vS§emi variantami, ale obsahuje-li idealni
feSeni 1 na tfeti pozici, nenalezneme jej a to z toho divodu, ze naSe populace
jednic¢ku na tfetim neobsahuje a tim ji nebude obsahovat jakakoliv nésledujici
generace.

Technikou jakou miZeme dostat do populace jedni¢ku na tfeti misto, je
pravé mutace. Aplikujeme ji na nové jedince (potomky), kdy nahodné dle
konstanty mutace (to je pravdépodobnost Cetnosti mutace) provadime zmeény
chromozomu.

Pro kazdy bit se pocita mutace zvlast, pokud se ma provést mutace,
provede se inverze bitu.

o B~

Kazdéa z modifikujicich operatorii se neprovadi pii kazdém vybéru, pouze s
jistou pravdépodobnosti. Pravdépodobnost pro kiiZzeni se doporucuje mezi 0,6 -
1. Pravdépodobnost pro mutaci je mezi 0,05 - 0,15 pro kazdy bit. Je velmi
neobratné pocitat zda dojde k mutaci pro kazdy bit. Pfi realizaci se vétSinou
zjisti zda v chromozomu vibec k mutaci dojde a pokud ano, tak se zvoli
nahodné misto v chromozému a tam se mutace provede. Neni to pfesn¢ podle
pravidel, ale je to Casové mnohem méné naro¢né. A pro GA je dilezité, ze
uplatnéni operatort trva velmi kratce. Takovych cykll se totiz musi provést
mnoho.

6. Schémata



Uvod do genetickych algoritmi Irena Vanova

Pro matematicky popis a analyzu a dikazy uspéSnosti GA slouZi teorie tzv.
schémat. Zaklada se na pomérné jednoduché myslence. Sledujeme podmnoZiny
genotypu feSeni a jejich vliv na kvalitu jedince. Schéma je slovo v abeced¢
{0,1,*}. Je to v podstaté Sablona, kterd ndm ma ulehc¢it manipulaci s vétSim
mnozstvim podobnych chromozémii. Jedno schéma reprezentuje mnozinu
fetézcu, kde na pozici metaznaku * se mize vyskytnout jak O tak 1 1.

0101110 |
|0%011%0 |
([D0D1110 |
Toto schéma kaduje (0001100 |
4 nasledujici chromozomy (0101100

Tyto chromozomy jsou instancemi daného schématu. Ale také chromozom
0101110 je instanci schématu 0*01110, ****110, *101***_ atd. To znamena, Ze
pii pracovani s fetézci se prohledava vice schémat najednou, jde o tzv.
implicitni paralelizmus schémat.

Necht’ r je pocet * ve schématu, potom pocet fetézci, které schéma
reprezentuje je 2. Retézec délky m je reprezentovan 2” schématy. V populaci o
velikosti n je 2" az n*2™ schémat.

Jak zachazi geneticky algoritmus se schématy? K popisu nam poslouzi
nasledujici 3 charakterizujici vlastnosti schématu. Pevna pozice je takova, na
které je bud’ 0 nebo 1.

rad schématu - pocet pevnych pozic ve schématu

definujici délka - vzdalenost mezi prvni a posledni pevnou pozici

fitness schématu - vyberu vSechny jedince z dané konkrétni populace, které
odpovidaji schématu, ty vyhodnotim a udélam aritmeticky primér

Prohledavaci prostor pro fetezce délky 3

schémata s 1 pevnou pozic schémata s 2 pevnymi pozicet
100 I*g 110
100 110 ;
1 I1*1 1
101 o |
o 00 i
*D;) t/ *DI ’1'1'

it iii opo g 1]
5. * *
a*1

ool 011

6.1 Véta o schématech
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Kratka nadpriimérna s malym radem schémata se v populaci behem GA
exponencialné mnozi.

diikaz:

populace v Case ¢, t+1 - P(t), P(t+1) = n jedinct délky m

F(S) - fitness schématu S

C(S,t) - Cetnost schématu S v populaci P(?)

Cilem je odhadnout C(S,#+1). Rozd€lime dikaz na nékolik ¢asti podle
vlivi, které na schéma pusobi.

selekce:

ps(V) - pravdépodobnost vybrani fetézce V = preziti

_rw) F()= S Fu)
PO =" kde FO= 9

()= FS) . pravdépodobnost vybrani schématu S

‘ F(t)
C(S,t+1) =C(s,0) llp, ()

_nlF(S) _ F(S)
S) = =

PO 0 T
Pokud je nadprimérny o e %, potom
C(S,t+1) =C(S,0) [l +e)
C(S,t+1) =C(S,0) {1 +e)’
Problém je, Ze se fitness schématu méni!
kiiZeni:
P4(S) - pravdépodobnost nepieziti

prim.

_ d(S)  kde m-1 je potet mezer v chromozému

m—1
_1_d(S)
’ m=—1
p. - pravdépodobnost kiizeni
LH(S
p($)z1- P )

m—1
po selekci a kiizent:

F(S) _p WS)C
C(S,t+1)2C(S,t)EImE% P

mutace:

p., - 1 bit nepiezije; |~ Pn - bit prezije

p.(S)=(1-p, ) = priblizné =1-p, [b(S)

ptiblizné pfi vlastnosti p,, << I a takové p,, se voli.
vSe dohromady:

cs.+z csnotS [ PHS) o gF
F(t)prlim. D m _1 [
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Je vidét, Ze kratkd nadprimérnd schémata s malym fadem jednoznacné
rostou, exponencidln€. Problém byl v nékterych nepiesnych predpokladech.
Napfiklad o konstantni fitness schématu, ktera je bohuzel zavisla na populaci.
Presto tato véta plati, jen rychlost mnozeni schémat mize byt ptiblizna. W

6.2 Explorace, exploatace

explorace = vyzkum, prizkum, badani v prostoru
exploatace = hospodareni, zuZitkovani, vyuziti (napf. informace)

Nejlépe se problém expl. a expl. demonstruje na specifickeé uloze. Dvou-
ruky bandita je uloha s automatem, ktery ma dvé paky (ruce). Mame »n minci.
Do automatu hazime mince a on zpét vyplaci stiedni hodnotu m, ,m, a
rozptylem s,, s, pro kazdou z pak. Musime své mince co nejlépe vyuzit. Musi
se najit hranice vyuZitelnosti, jinymi slovy kolik minci znehodnotime na
nalezeni horsi ruky (kterd vyplaci méné) a zbytek investujeme do ruky lepsi. Cil
je maximalizovat zisk. Musime vyuzit idealné exploraci a exploataci, explorace
znamena nalezeni horsi ruky a exploatace tuto informaci vyuzije.

Bandita ma k dispozici také prohledavaci prostor, stejné jako GA. Tyt
ulohy jsou podobné 1 v tom, Ze chceme najit optimalni pomér mezi asem
vénovanym prozkoumavanim prostoru a vyuZzivanim jejich nejlepSich mist, to
se rovna nalezeni globalniho maxima.

GA alokuje exponencialné mnoho mista nadéjnym schématiim a proto fesi
problém explorace a exploatace optimalné. Schémata hraji mnohorukého
banditu. Kde vyhra se rovna misto v populaci.

Jakého banditu ale hraji? Pivodné¢ se domnivalo, Ze je to bandita 3" -ruky,
ale neni to pravda ( kde m je dé¢lka fetézce).

Pro¢ spolu néktera schémata nesoutézi? Soutézi pouze v tom, zda na jejich
pevné pozici bude 1 nebo 0. Z toho vyplyva, ze schémata fadu & hraji 2* -
rukého banditu. Ten kdo vyhraje ma exponencidlné mnoho mista v populaci.

Plati pouze tehdy, zda jsou GA schopny spravné odhadnout fitness
schémat.

Uvedu na ptikladu:

F(x)=2 pro x=111%*_*

F(x) =1 pro x = (Q¥*** *

F(x) =0 jinak

pro schéma F(1**...*) = 0,5

(pramér z F(111*..*)=2, F(101*...%)=0, F(110*...*)=0, F(100*...*)=0)

Jenze GA zde nevzorkuji schémata nezavisle, neodhadnou jejich skute¢nou
(tzv. statickou) fitness. Spocitaji fitness z populace, ale skutecna staticka je jina.

V tomto ptipad¢ dostane v populaci misto schéma 111%*...* a pievazi a tim
se spocitand fitness schématu z populace bude blizit 2, misto statickych 0,5.
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Navic selekce nepracuje realn¢, schéma nadprimeérné zpocatku nemusi byt
nadprimérné stale.

Zaver je, Ze na rozdil od bandity, kde ruce byly na sob¢ naprosto nezavislé,
u GA jsou zavislé. Piesto se na tloze o banditovi velmi pekné ukazuje, jak
piiblizné GA pracuji, protoze fesi problém expl. x expl. stejné. Pouze pii
pozd¢jsi konvergenci se chovaji jinak.

6.3 Hypotéza o stavebnich blocich

GA hleda svoje optimum tim, Ze ddavd prednost a premistuje kratkd
nadprumérnd schémata nizkého radu, nazyvana stavebni bloky.

6.4 Staticka hypotéza o blocich.

Grafenstette 91: Lidé predpokladaji, ze GA konverguje k feSenim se
skutecné nejlepsi statickou fitness, ale ne k tém skutecné existujicim v
populacich s nejlepsi pozorovanou fitness.

Konvergence: problémem je, Ze kdyz zatneme né¢kam konvergovat,
pfipady schémat jsou zavisla.

Navic existuje rozdil mezi statickou (spravnou) fitness a vypocitanou
fitness z populace viz. ptiklad z odstavce 6.2.

7. Modifikace GA

7.1 Inverze

Vezmeme chromozom (z GA) jako soubor riznych vlastnosti, kde kazda
vlastnost méa své pevné dané misto a je reprezentovana nékolika pozicemi v
fetézci, ne nutné (avSak zpravidla) vedle sebe. V ptirodé to tak zdaleka
nefunguje. Néktera mista v chromozomu nejsou ani nositeli vlastnosti, ale jen
pomocné informace, stejné tak nezavisi, jak jsou vlastnosti za sebou usporadany
(to neni Uplnd pravda, ale provazani je natolik daleko od fixniho uspotadani, ze
se vyplati nahlizet na problém jako by byly bez vazby).

Proto se Holland chtél dile ptiblizit k ptirod¢ a navrhl modifikaci své
puvodni reprezentace chromozomu.

Retézec ma na jedné pozici usporadanou dvojici, kde prvni ¢islo udava
pozici v fetézci, druha jeho hodnotu.

puvodni reprezentace nova reprezentacee

[1o]1]0]-\_» [AD]e0[G.1]40)]

-10-
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Hlavnim divodem pro novou reprezentaci byla snaha vyftesit problém s
roztrouSenim vlastnosti. To znamen4, Ze jednu vlastnost nekdduji bity vedle
sebe, ale nékolik bitli roztrouSenych po fetézci. Pak se neda uplatnit hypotéza o
blocich, protoZze GA neni schopny zajistit, Ze pti kfiZeni mimo danou vlastnost
tuto vlastnost zachové, coz je hlavni ptfedpoklad HoSB.

KftiZeni je v tomto ptipad¢ odlisné od SDA (Single GA = jednoduchy GA).
Do kiizeni vstupuji dva rodic¢e a na ndhodném misté si vymeni své konce, avSak
v obraceném potadi.

Pied kiiZenim Po kiizeni
H <_

—:}\/N p—

KftiZeni probiha v jinych kouscich, proto se k sobé mohou dostat bity
ptivodné nesousedni a pfitom neporusit vyznam zakddovani.

Mutace je velmi obdobn4, uhodi se ndhodné do bitu a tam provede inverze
bitu, kde bit se bere jako druhy Clen v uspotfadané dvojici.

I kdyz tato metoda fesi problém rozttisténych vlastnosti, v praxi se ptilis

vvvvvv

vysledky, jaké se od ni o¢ekéavali.
7.2 K¥izici se body

Na zaklad¢€ hypotézy o blocich se zdalo velmi vyhodné ktiZit pouze v
nckterych mistech a to praveé na hranicich stavebnich bloki, nerozbiji se tim
nckteré diléi aspéchy, kterych GA v pritbéhu vypoctu dosahl. Proto se do
reprezentace fetézce prida n€kolik mist pro uloZeni pozic, kde bude povoleno
ktizit. V téchto uloZenych pozicich se da ktizit a nechame takto roz§ifeny
chromozom vyvijet pomoci GA. A tak se i1 vyviji 1 pomocné pozice.

pozice, na kterych
lze kiizt

mformace

7.3 Jiné operatory krizZeni

Operator CX

Dal$im zndmym operatorem je cyclic-cross-over CX, ktery druhym
nejpouzivanéjSim po CO (cross-over). Dal§i mozny nazev je vicebodové
kiiZzeni. VZdy po né€kolika bitech se urcity pocet bitli vyméni s druhym rodi¢em.
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Rodie Potomci

| | m |
-- |

Operator PMX.

(=Partially mapped crossver).

Uvedu na ptikladu:

Rodice se rozd€li ndhodné na tii Casti, kde podle prostfedni se konstruuji
ptepisovaci pravidla. Prostfedni cast se piehodi jako pii mnohobodovém
kiizeni.

A: abc defg hjj

B: atb dfcj geh

Konstrukce piepisovacich pravidel:
ded, e=f, fec, g=]
An:  FEx O dfey  RE*

Bn:  ***  defg ***

Doplni se nekonfliktni geny. Nekonfliktni geny jsou takové, které se
nevyskytuji v ptepisovacich pravidlech.

An: ab* dfcg hi*

Bn: aib defg **h

Doplni se geny dle ptepisovacich pravidel.
An:  abf dfcj hig
Bn: aib defg jth

Operator ERX.
(= Edge recombination crossover), a¢ tento operdtor pusobi trochu

vvvvvv

obchodniho cestujiciho.
Uvedu ho radéji hned na ptikladu, protoZe se bude 1épe popisovat.
A: abcdefghiij
B: ailibdfcijgeh

Sestavi se pro kazdy gen seznam jeho sousedu.

gen sousedé
a b, hij
b a cid
c b, dfj
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ceb f
df g h
e g d c
fhje
g lea
h,j, a b

i, acg

\.N.}AOQ\Q N

Novy jedinec je konstruovan tak, pro kazdy gen jsou ndhodné vybirani
jeho sousedi zjeho seznamu sousedil, pfi¢emZ prednost ma vzdy ten soused,
ktery ma svllj seznam sousedll nejkratsi.

A(novy): a

gen sousedé
a b, h,i,j
b a cid
c b, dfj
d ceb f
e df g h
f e g d c
g Lhje
h g iea
i h,j, a b
J ,acg

Musime zvolit nahodné mezi prvky b, 4, i, j - naptiklad j

A(novy): a j
gen sousedé

~ o~ X0 N R Q0 O
o
0Q
K

icg
Nyni mé 7 nejméné sousedu, volime proto i, atd.

Je vidét, Ze tento operator je velmi zvlastné tvofen, je to dané velkymi
specifiky UOC (ulohy obchodniho cestujiciho), ale i tak se d4 piistupovat ke
GA. Jejich vyhodou jako slabého algoritmu je, Ze se d& ptizpisobovat té tloze,
na kterou je pravé pouzivame. Tim se algoritmus stava siln€jSim a rychlejSim. Je
zfejme, Ze prave tento operator by na hledani maxima funkce pftili§ nefungoval..
N¢ékdy je pouzivani svych vlastnich ptizplisobenych operatort dokonce nutnost.
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Pokud charakterizaci ulohy se jiny operator zd4 ptirozeny, je vétSinou velmi
vhodné jej pouzit. Drzet se za kazdou cenu SGA neni ptihodné, i1 kdyz cCasto
také funguje.

7.4 Turnaj.

Turnaj je v posledni dobé nejvice pouzivanou technikou v aplikacich GA.
Hlavnim divodem je jednoduchost implementace pii zachovéani kvality
selekéniho tlaku.

Z populace jsou vybirani jednotlivei (nemusi jit obecné o dva) a ti se
podrobuji ,,souboji o preziti“, ktery spociva v tom, Ze jedinec z nejvétsi fitness
funkci pfeziva a postupuje do dalSiho kola. Tim se spliluje na§ zakladni
pfedpoklad, aby piezivali jedinci z vySsi kvalitou, ale jedinci vstupujici do
souboje jsou vybirani nahodné, coZ zarucuje riznost populace.

Priklad:
Jedinecl.Fitness = 4
Jedinec2.Fitness = 4,2
Jedinec3.Fitness = 4,05
Jedinec4.Fitness = 4,17

souboj vitéz
(1:2) 2
(3:1) 3
(4:2) 2
(4:3) 4

v

Z ptikladu je patrno, Ze je-li do souboje vybran nejsiln€jsi jedinec generace
vzdy postoupi a nejslabsi jedinec generace nikdy nepostoupi

Ptiklad zapsan ve virtuadlnim jazyku:
For i=1 To Generace.DejStanovenyPocetJedincuVGeneraci
begin
JedinecA = Generace.VyberNahodneholJedince
JedinecB = Generace.VyberNahodnehoJedince
if (JedinecA.Fitness >= JedinecB.Fitness) then
Generace.NovaGenerace.Add(JedinecA);
else
Generace.NovaGenerace.Add(JedinecB);
end;
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K postupu mizeme ptipojit 1 ndhodu, tj. vitéz postoupi bude-li nahodné
Cislo vEétsi nez stanovena konstanta. Tato Uprava simuluje linearni potadovou
seleket.

7.5 Elitarstvi

Predeslé techniky obecné nezaruCuji postup nejlepsiho jedince do nové
generace. Zvlasté v malych populacich je tato ztrata vniména velmi negativné.
Experimenty prokézaly, Ze ztrata nejlepSich jedinci muze byt opakovana a
znovuvytvoreni jedince neni automatické.

Elitatstvi je jednoducha technika, kterou vybirdme urcity (velmi maly,
napf. je vybran pouze jeden) pocet nejlepSich jedinci a ti se nepodrobuji
selekénimu tlaku, ale postupuji do nové generace ptimo. Dalsi technikou je
uchovévat pouze jednoho nejlepsiho jedince, ale naprosto mimo populaci,
pouze jako nejlepSi nalezené teSeni. Tuto verzi nazyvame tajné elitafstvi.
Pomiize nam to nezabfednout do lokdlnich maxim. O tom podrobné&;i dale ve
vyhodach a nevyhodach GA.

8. Genetické programovani

Zvlastni skupinou samostatné se vyvijejici, kterd Cerpa z GA je ,,genetické
programovani“ (GP). GP m4 stejné techniky jako GA, ale provadi je nad
datovou strukturou, vétSinou se jednd a o n-arni strom. V uzlech jsou objekty ze
dvou mnoZin:

mnozina funkci (pro kazdou funkci je znama arita (=pocet argumenttt))

mnozina termindlil (konstanty, 1ze je chapat jako funkce s aritou 0).

Funkce mohou byt :

aritmetické (+, -, *,/ ...)

algebraické (sin, cos, exp, log, ...)

logické (not, and, or, xor...)

podminéné operatory (if — then — else, ...)
Terminalni symboly mohou byt:

vstupni proménné programu

celodiselné, realné, logicke ... konstanty

funkce bez argumentii majici vedlejsi efekt.
Priklad:

mnozina funkci (NOT, AND, OR)

mnozina terminalt (X, Y, Z)
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AND

NOT OR

Lze interpretovat jako prefixovy vyraz (AND (NOT X) (ORY 2)).

U GP mame tyto zakladni operace: kiiZeni, selekce. Mutace se pouzivaji
(na rozdil od GA) jen ziidka.

Vyhodou GP oproti GA je, Ze neziskdme jen obecny model feSici
problematiku, ale i popis jak je problematika feSena (tieba zcela konkrétni
vzorec, viz priklad).

Zajimavou zkousku je zadat vstupy a vystupy néjakého vzorce a pak
sledovat jak GP hleda spravnou toho vzorce.

Problém: najit ekvivalent vzorce COS 2X, pomoci funkce SIN.

Resent: sin (- (-2 (* X 2))(sin (sin (sin (sin (sin (sin (* (sin(sin 1))(sinl))))))))))

Zapsano v infixovém tvaru:
sin(2 —2x - sin(sin(sin(sin(sin(sin(sin(sin 1) [$in 1)))))))

Program si dokazal pro vypocet ,,zhotovit“ pfibliznou hodnotu Ludolfa
¢isla rekurzivnim pouzitim funkce sinus. Je uvadéno, Ze numericka analyza pro
pochopeni, pro¢ vztah dava spravné vysledky, byla netrividlni.

Pokud se budeme na strom divat jako na program, potom nds nemuze
nenapadnou velmi vhodny kandidat na programovaci jazyk - Lisp, jehoz kazdy
program se d4 napsat v reprezentaci stromu.

Jako kiizeni lze pouzit vymény podstromii. A 1 kdyz se mutace v GP
typicky nepouZziva lze mit 1 mutaci v podobé vymény nahodné¢ho podstromu
nove vytvorenym.

Velkym problémem u takto tvofenych stroml je jejich narist do
obrovskych rozmérl. Jednim feSenim je zahrnout parametr velikosti stromu o
fitness v nepifimé Umeérnosti. Dal§im Sikovnym feSenim je znovupouZziti ¢asti
kodu, kod tak miize nest mnoho informaci 1 ptes jeho relativné malou velikost.
Je to obdoba cykll ve strukturovaném programovani.

V GP hleddme vétSinou s malym poctem parametrii, pak médme rozumnou
Sanci, ze se nami vytvofené feSeni uplatni 1 na netrénované mnozing tlloh.
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9. Vyhody, nevyhody GA
9.1 Silné, Slabé algoritmy

Co jsou to silné a slabé algoritmy. Hlavnim rozdilem jsou pozadavky na
znalost feSené problematiky a tim padem i prohledavaciho prostoru. Silné
algoritmy pozaduji vétsi znalost, naptiklad Dijkstritv algoritmus, data musi byt
reprezentovana grafem, hleda pouze nejkratsi cestu a je k tomu uzpiisoben na
ukor obecnosti. Slaby algoritmus je naptiklad hill-climbing (coZ je hledani
extrému tak, ze jdu smérem nejvétsiho rlistu) tento algoritmus nema zadné blizsi
naroky. Naprosto ¢istym zastupcem slabych algoritmi je 1 GA.

Vyhody

Slaby algoritmus pro svou obecnost je pouzitelny pro velkou skupinu
problémt, ale plati se za to pomalej$im hledani nejlepSiho feSeni. Zatimco silné
jsou diky své specializovanosti rychlé, ale maji uzky zabér pouziti.

9.2 (Ne)vhodné ulohy

PROMENLIVOST

GA jsou ze své podstaty (diky inspiraci) vhodné na problémy, které se v
¢ase méni. Genetickym algoritmliim je vlastni pfizpiisobovani. Ony se 1 pfi
statické uloze ptizplisobuji idealnimu feSeni.

"TVAR" PROSTORU

Nevhodné pro GA jsou prostory, které charakterizuje velka spousta
lokalnich maxim oddélenych od sebe ,,hlubokym tdolim*. Lze si to pfedstavit
ve 2D jako velmi rozkmitanou kiivku. V takovych prostorech nalezeni
rozumného feSeni je spiSe ndhodou nez vysledkem ,,prace GA.

DATA ZATIZENA CHYBOU
Dalsi skupinou jsou problémy, jejichz data jsou zatizena chybou, ty dokéaze
GA castecné "filtrovat" diky svému piizplsobeni.

JEDNODUCHOST

Pro jednoduché problémy je feSeni pomoci GA pfili§ robustni, pro tyto
problémy jsou zndmé jiné, mnohem rychlejsi (Casto silné) algoritmy. Na tyto
problémy se nevyplati GA pouZit.

Naopak velmi vhodny ptistup pomoci GA je k problémtm, které nemayji
zadné "rozumné" rychlé feSeni. Tam, kde zname klasické feSeni dané
problematiky a toto feSeni je pro nds inosné co do slozitosti (polynomialni),
bychom neméli pouzivat GA, ale dat prednost ,,klasice®.

Tato vlastnost by se dala jest¢ zobecnit. GA jsou idealni pro ty ulohy, které
mayji slozity, typicky obrovsky, téZko popsatelny prohledavaci prostor feseni.
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Naptiklad to jsou problematiky, kde spravné feSeni neumime vypocitat a to
z divodi:

a) nezname spravné vztahy (napi. vzorce)

b) zname postup feSeni, ale nejme jej schopni realizovat.

Napt. vezmeme si piipad b) a bude hledat optimalni variantu posloupnosti
n¢jakych objektl, které budou feSenim urcitého problému. Postup je znam.
Provedeme vSechny moZnosti uspofadani a vybereme optimélni. Tento postup
ma vSak jeden hacek a to, ze pocet uspoiddani je faktoridl poctu objektd.

Pocet objekti Pocet posloupnosti
1 1
2 2
3 6
4 24
10 3628800

20 2.4 E+18
30 2.7 E+32
40 8.2 E+47
50 3.0 E+64
60 8.3 E+81

JiZ pouhd posloupnost n€kolika desitek objektli dava tolik moZznosti jak
objekty uspotradat, ze je zcela zbytecné zabyvat se realizaci dané problematiky
timto postupem. A¢ byly GA konstruovany hlavé pro adaptivni tlohy, pouzivaji
se prevazné jinde, velkou skupinu pouziti jsou NP-uplné problémy, kde GA
slavi velké uspéchy. Viz. specialni operator pro kiizeni na tlohu obchodniho
cestujiciho.

GA ftesi 1 ulohy ve vicerozmérnych prostorech a fesi se velmi elegantng
tak, ze kazdy rozmér zakoduje samostatné a pak je spojime do jednoho
chromozomu. Tim ziskavame moznost prohledavani n-rozmérnych prostort.
Experimenty prokdzaly, ze pti kiizeni jedincii neni nutno zohlediiovat mista
kiizicich bodl a kodovani rozmért (kfizici bod mize byt na libovolném misté
chromozomu).

9.3 Nebezpeci GA

Pokud dame GA dostatecné mnoho Casu, tak si mizeme byt jisti, Ze za
pomoci tajného elitaistvi dostaneme vzdy maximum, bohuZzel toto maximum
nemusi byt globalni. A uviznuti na lokalnim, neglobdlnim maximu je nejvétsi
nebezpeti GA. V zésadé€ plati pravidlo, Ze pred¢asna konvergence Skodi. Mlze
se totiz stat, Ze se celd populace usidli v n¢jakém velkém lokalnim maximu (to
pro nas znamend zuzeni prohledavaciho prostoru), protoze se tam inicializovala
a selekéni tlak a kiiZzeni ndm nedovoli ptekrocit nékdy velka udoli. Jak zajistit,
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aby GA 1 ve velmi strmém terénu nekonvergoval brzo? Jedno feSeni je, aby
mutace byla vétsi a dovolovala ndm objevovat nové prostory, jenze spoléhat na
slepou mutaci je pfili§ jednoduché. Dalsi lepsi moznost je zplostit terén, aby
bylo snaz§i pteklenout udoli, které tteba mlize vést k globalnimu maximu.

Zplosténi terénu lze implementovat zlogaritmovanim fitness funkce, pak se
extrémy trochu vyrovnaji a z prosté funkce logaritmu se nadm nepomiché
usporadani jedinct. Pak jsou zachovany lokalni maxima a jsou lépe piistupné,
pokud se ndm populace usidli na potencidlnim nejlepSim feSeni, mlZeme
provést operaci opatnou a zextrémnime prostor, tim se stanou vrcholky
strmg&jsi, a my dosdhneme daleko presnéjSich vysledki.

Jakou vyhodu ma tajné elitarstvi oproti normalnimu? Pokud zachovavame
nékolik nejlepSich jedinct pfimo v populaci, mlize se stat, Ze pii pokusu
uniknout z lokalniho maxima do globalniho nas budou tyto nejlepsi dosud
objeveni jedinci tahat zpatky do klamného maxima. Tajné elitafstvi ndm zajisti
zachovani nejlepsiho a zaroven zachova prirozeny prubéh GA.

9.4 Ukoncovaci podminka

Kdy vlastné mame GA ukoncit? ¢im déle, tim 1épe, pokud pouZivame
elitafstvi, nejlepsi jedinec se ndm nemilze ztratit a GA se miiZze jen lepsit.
Ukoncovaci podminka pak miize byt Cist¢ Casova zaleZitost.

Dalsi moznost ukonceni je takova, ze v pribéhu mnoha generaci se ndm
nejlepsi jedinec viibec nezlepsil a tak vSe nasvédCuje tomu, Ze GA nasel nejlepsi
feSeni.

Pokud naptiklad zname odhad feSeni, coz je vyjimecna situace, mizeme jej
casteCné do ukoncovaci podminky zabudovat, kuptikladu nam stac¢i 99%
jedinec z optimalniho feSeni.
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