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Geneticky algoritmus

Geneticky algoritmus je jednou z metdd na rieSenie optimaliza nych uloh. Pomocou genetického algoritmu je
asto mozné rieSi problémy, ktoré su analiticky nerieSite né, alebo je ich rieSenie prili§ ndro né na vypo tovy
as. Existuju uspesné priblizné rieSenie NP uplnych problémov vyuzivajuce prave geneticky algoritmus

(napriklad problém obchodného cestujiceho). Pri vhodnej vo be parametrov dokaze geneticky algoritmus

v mnohych pripadoch najs rieSenie blizke optimalnemu za cenu omnoho mensiu nez aku vyzaduje exaktné

rieSenie. Pouzitie genetického algoritmu vSak nezaru uje najdenie optimalneho rieSenia, nezaru uje dokonca

vobec najdenie nejakého riesenia. Vysledok prace genetického algoritmu je zavisly od nahody. RieSenie je
dosiahnuté len s ur itou pravdepodobnos ou, mensou ako 1. Preto je geneticky algoritmu zaradeny do triedy
pravdepodobnostnych algoritmov.

Myslienka genetickych algoritmov je in§pirovana darwinovskou evoluciou v prirode. Poziciu jedincov v prirode

tu zastavaju jednotlivé rieSenia (resp. kandidati na rieSenie) problému. Evolu nym tlakom st postupne slabé

jedince (rieSenia aleko od optima) eliminované, a naopak silnejSim je poskytnuty priestor na alsi vyvoj.

Vyvoj jedinca nastava prostrednictvom malych zmien. V pripade Ze zmena jedinca oslabi (rieSenie sa zhorsi),

novy jedinec je eliminovany evolu nym tlakom. V pripade Ze zmena povedie k vylepSeniu vlastnosti jedinca, ma

novovzniknuty jedinec vysoku pravdepodobnos zachovania a alSieho vyvoja.

Zakladné pojmy

Pri pouziti genetického algoritmu je nutné zakddova potencidlne riesenia do Struktar, ktoré umoz uju ahku
manipulaciu s informaciou o rieSeni. Takéto zakdodované rieSenie sa nazyva chromozém. Konkrétny tvar
chromozému zavisi od rieSeného problému. Méze to by binarny vektor, re azec znakov nejakej abecedy,
permutacia a podobne.
Vyznamnym rozdielom genetického algoritmu oproti inym pribliznym rieSeniam je to, Ze nepracuje s jedinym
rieSenim problému, ale scelou mnozinou N nezavislych rieSeni. Tato mnoZina sa nazyva populacia
chromozomov. Ve kos populacie je jednym z doleZitych parametrov na ktorom zavisi Gspesnos a rychlos
konvergencie algoritmu.

innos genetického algoritmu prebicha v diskrétnych etapach — generaciach. Prva generacia je tvorena nahodne
vygenerovanymi chromozémami. Kazdd alSia generacia je vytvarand zchromozomov predchadzajucej
generacie. Chromozomy sa do novej (detskej ) generacie mozu dosta jednym z nasledujucich spdsobov:
1. Priamym prechodom zrodi ovskej generacie — chromozom sa do detskej generdcie priamo bezo zmeny

skopiruje

2. Mutaciou —chromozdém je s malou zmenou skopirovany z rodi ovskej generacie do detske;j
3. KriZzenim - detsky chromozom vznikne ako kombinacia dvoch alebo viacej rodi ovskych dhromozémov
4. Kombinaciou krizenia a mutacie.

Konkrétny tvar operacii mutacie a krizenia zavisi od tvaru chromozému. Napriklad pri pouziti chromozému
tvaru binarneho vektora mdze by operacia mutacie realizovana zamenou hodnoty niektorého bitu vektora.
Operacia krizenia dvoch chromozémov moze by v tomto pripade realizovana napriklad tak, Ze po ur itu poziciu
i sa skopiruje obsah prvého rodi a a od tejto pozicie obsah druhého, im vznikne prvy potomok a zo zvysnych

asti vznikne druhy. Pod a po tu pozicii na ktorych sa meni zdrojovy chromozém mozno krizenie deli na
jednobodové, dvojbodové, at . Mutacia alebo krizenie nastava s dopredu zadanymi pravdepodobnos ami. Tieto
pravdepodobnosti su  al§imi dolezitymi parametrami, na ktorych zavisi uspesnos algoritmu.

Obr 1: Priklad jednobodového kriZenia

Vyber rodi ovskych chromozémov prebiecha kvazinahodne. To znamena, Ze vyber sice nieje deterministicky a
zavisi od nahod, ale je vykonavany tak, aby pravdepodobnos vyberu tspesnejsich jedincov bola vyssia ako
menej uspe$nych. Aby bolo mozné takyto vyber vykona , musi by tuspe$nos jednotlivych chromozdémov



vyjadrend takou formou, aby bolo mozné jednotlivé chromozomy navzajom porovnava . Tuto ulohu plni
takzvana Fitness funkcia. Fitness funkcia je redlna funkcia definovana na priestore chromozémov. Hodnota
Fitness nejakého chromozému vyjadruje ako dobrym rieSenim zadaného problému je tento chromozém. Cie om
genetického algoritmu je teda ndjs chromozoém s maximalnou hodnotou Fitness funkcie.

Jednym z asto pouzivanych operdtorov vyberu je algoritmus rulety (Roulette wheel). Nazov je odvodeny
z predstavy, Ze sa obvod kolesa rulety rozdeli na N intervalov, pri om kazdy interval zodpoveda jednému
chromozému populacie. Ve kos intervalu je rovna hodnote Fitness prislusného chromozomu. Ke sa takato
pomyselna ruleta rozto i, pravdepodobnos ze sa zastavi na ur itom chromozome je priamo imerna ve kosti
intervalu prislichajuceho k chromozému, ize ve kosti Fitness. Vyber ruletou teda preferuje vyber silnejSich
jedincov pred slabsimi.

Vypo et genetického algoritmu je ukon eny po splneni kritéria ukon enia. Kritérid ukon enia mézu ma rdzny
tvar.

Jednym z najjednoduchsich je napriklad dopredu pevne stanoveny po et generdcii. alSou moznos ou je
zastavenie vypo tu v pripade ak sa najlepSie ndjdené rieSenie nezmeni v priebehu stanoveného po tu generacii.
V pripade Ze sa h ada rieSenie ktoré ma sp a nejaké dopredu stanovené podmienky, je mozno ako kritérium
ukon enia pouzi prave splnenie pozadovanych podmienok.

Kdédovanie realnych isel

Niektoré problému maju rieSenie v tvare redlneho isla z nejakého intervalu. Realne islo vSak nieje dobrou

reprezentaciou chromozoému, pretoze sa na realnych islach sa obtiazne definuji operatory mutacie a krizenia

ktoré su zakladom genetického algoritmu. Ako chromozém sa ove a astejSie pouziva binarny vektor. Ke ze je

vSak problém definovany nad redlnymi islami, je nutné zadefinova transformaciu binadrneho vektora na realne
islo z intervalu <a,b>. Ke ze bindrnym vektorom d zky M je mozné prirodzenym spdsobom kodova celé isla

z intervalu <0,2M-1>, sta i na pozadovanom intervale definova 2™ rovnomerne rozmiestenych bodov, z ktorych

kazdy je reprezentovany celym islom od 0 po 2M-1. Transformacia binirneho vektora reprezentujiiceho celé
islo d narealne islo r bude vyzera nasledovne:

r:a+a'—bM_a1

Problémom s ktorym je spojené takéto kodovanie je takzvana Hammingova bariéra. Problém Hammingove;j
bariéry spo iva vtom, Ze niektoré¢ isla, ktoré na iselnej osi tesne susedia, maji v Standartnom binarnom
kédovani ve ki Hammingovu vzdialenos — inymi slovami, li§ia sa vo ve kom po te bitov. Pri pouziti
v genetickom algoritme to znamena, Ze na prechod medzi takymito dvoma islami je nutny ve ky po et mutacii
naraz, o kvoli malej pravdepodobnosti v praxi nenastava (Tabu ka 1).

islo Standartné kédovanie Grayov kod
127 0001111111 0001000000
128 0010000000 0011000000
Hammingova vzdialenos : 8 1

Tabu ka 1: Priklad binarnej reprezenticie isel v standartnom binarnom kédovani a Grayovom kode

Riesenim, ktoré problém Hammingovej bariéry eliminuje je pouzite Grayovho kdédu. Grayov kod binarneho
vektora je znovu binarny vektor rovnakej d zky. Neobsahuje vSak priamo bity pévodného vektora ale na i-tom
mieste je rozdiel bitov povodného vektora nachadzajicich sa na poziciach i a i-1 (treti st pec Tabu ka 1). Na
rozdiel od $tandartného kddovania sa Grayov kdd dvoch susednych isel 1i$i maximalne v jednom bite.

Pouzitie genetického algoritmu na najdenie globalneho minima predpisanej
realnej funkcie realnej premennej.

Opisovany geneticky algoritmus bol pouzity na h adanie globalneho minima funkcie

F(x) =€ sin(10x) cos(8x) +0.993851231



na intervale <-10,10>. Funkcia f(x) je prikladom funkcie s mnozstvom lokalnych extrémov. (vi Obr 2). N§js

globalny extrém takejto funkcie pribliznymi metéodami je dos obtiazne, pretoze vypo et moze ve mi ahko
skon i v lokdlnom extréme. Napriklad pouzitie metdd zaloZenych na gradiente funkcie povedie do lokalneho
extrému, ktory sa nachadza najblizSie k po iato nému bodu.
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Obr 2: Graf funkcie f(x) na intervale <-10,10>

Popis algoritmu.

Pri rieSeni problému globalneho extrému funkcie bol ako chromozém pouzity binarny re azec d zky 32 ako
v §tandartnom tak aj v Grayovom koédovani. Mutacia bola realizovana zdmenou hodnoty jedného bitu. Mutacia
bitu bola pritom realizovana s pravdepodobnos ou py,, ktora nadobudala hodnoty od 0.01 po 0.3.

Ako operacia krizenia bolo pouzité jednobodové kriZzenie binarnych vektorov 2 rodi ia , 2 potomkovia.

Po iato né pokusy boli robené s dvoma tvarmi fitness funkcie:

1. Fitness(x) = 2-f(x)
2. Fitness(x) = 1/f(x)
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Obr 3: Priklad priebehu vypo tu, ktory uz dosiahol hodnoty blizke lokalnemu minimu, ale nebol schopny
udrza sa v okoli dosiahnutych vysledkov. Graf znazor uje priebeh hodnoty f(x) momentalne najlepsieho
(modra plna) a priemernej hodnoty f(x) v ramci populacie ( ervena preruSovana).



Funkcia 2-f(x) sa ukdzala ako nedostato nd, pretoze pri pouziti malej pravdepodobnosti mutacie nastavalo
uviaznutie vypo tu aj v lokdlnych minimach ktora boli aleko od optimalneho rieSenia. Pri zvd Seni hodnoty
Pmue S zase dochadza k opusteniu uz dosiahnutych vysledkov. Priklad takéhoto priebehu je na Obr 3. Je tu
mozné pozorova nemonotonny priebeh funk nej hodnoty najlepSieho prvku populéacie

Vsetky alSie vypo ty boli preto realizované s pouzitim predpisu Fitness(x) = 1/f(x). Tento predpis Fitness
funkcie dostato ne zvyhod uje lepsich jedincov, preto nedochadza k ich vymiznutiu z populacie ani pri pouziti
vyssich pravdepodobnosti mutacie.

Vplyv pravdepodobnosti mutacie na uspesnos vypo tu

Pravdepodobnos mutacie je jednym zo zakladnych faktorov ktory ovplyv uje tspesnos genetického algoritmu.
V pripade, Ze je hodnota p,, prili§ nizka, priestor rieSeni preh adavany algoritmom sa sustre uje zpravidla v
tesnej blizkosti momentalne najlepSieho jedinca. Désledkom je, Ze vypo et sa upne na momentalne (lokélne)
najlepsie rieSenie a je len mala pravdepodobnos vyraznej zmeny. Vysledkom takéhoto vypo tu je teda niektoré
z lokélnych minim funkcie. (Obr 4).
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Obr 4: Pouzitie malej pravdepodobnosti mutacie — algoritmu preh adava len malé okolie momentalne
najuspesnejSieho jedinca

Naopak, pouzitie prili§ ve kej pravdepodobnosti mutacie ma za nasledok ze populacia je prili§ rozptylena v
priestore rieSeni. V takomto pripade sa najlepsi jedinci v populdcii nemusia udrza (najmé pri pouziti fitness
funkcie ktora nedostato ne uprednost uje silnejsie jedince) a vypo et nikdy nekonverguje k prijate nému
rieSeniu. (Obr 3 a Obr 5).

Vplyv ve kosti populacie

Ve kos populacie ovplyv uje nepriaznivé spravanie sposobené prili§ malou alebo ve kou hodnotou
pravdepodobnosti mutacie. Ovplyv uje pritom hlavne hornt hranicu pouzite nej pravdepodobnosti mutacie —
im vi §ia populacia, tym vd Siu hodnotu pn, je mozné pouzi bez ujmy na UspeSnosti vypo tov. Spodnu
hranicu pouzite nej py, zvySovanie populacie taktiez pozitivne ovplyv uje, ale v ove a mensej miere ako hornt.
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Obr 5: Prili§ ve ka pravdepodobnos mutacie — chromozomy su prili§ rozptylené po priestore rieseni.

Vplyv pravdepodobnosti krizenia

Na rozdiel od pravdepodobnosti mutacie, hodnota pravdepodobnosti krizenia (p.s) neovplyvnila pozorované
vysledky. Tuto skuto nos mozno odévodni tym, ze krizenie pomaha v pripadoch, kedy sa rieSenie problému
sklada z nezavislych asti, pri om spojenim dvoch rodi ovskych chromozémov, z ktorych kazdy ma niektora z

asti rieSenia dobre vyvinuti moze vzniknd chromozom v ktorom sa prave tieto Gspesné asti skombinuju.
Skimany problém nezapada do kategorie takychto problémov, preto krizenie vysledok neovplyv uje.

Dosiahnuté vysledky

Najlepsi vysledok dosiahnuty algoritmom bol x = -0.7853024804, f(x) = 0.00000000005692. Pre vyhodnotenie
uspesnosti v zavislosti od pravdepodobnosti mutacie a ve kosti populacie, boli vykonavané série 100 pokusov

pre hodnoty p, . [& 0.01,0.32> a popl& 5,65 . Kazdy vypo et bol ukon eny, ak sa hodnota

najlepsieho jedinca celého vypo tu nezmenila poslednych 1000 generacii. Tychto 1000 generacii sa nezaratava
do d Zky vypo tu. Spravnos vysledkov bola posudzovana s presnos ou 10” vzh adom k funk nej hodnote f(x).
Grafické znazornenie uspes$nosti mozno pozorova na Obr 6 a Obr 7. Na dosiahnutic 90% tspes$nosti je potrebna
minimalne populacia 20 chromozomov. V tomto pripade je vyber pravdepodobnosti mutacie obmedzeny ma
interval <0.12, 0.14>. Zvi Sovanie populacie rozsiruje interval na ktorom je mozné dosiahnu wspe$nos aspo
90%. Pri populaciach ve kosti aspo 55 chromozémov je mozné dokonca voli také hodnoty p. aby bola
uspesnos algoritmu 100%.

Pouzitie Grayovho kodu nijak vyrazne nezasiahne do UuspeSnosti algoritmu. Ako je mozné pozorova
porovnanim obrazkov Obr 6 a Obr 7, priebeh zavislosti tispesnosti algoritmu od skimanych parametrov je ve mi
podobny a rozdiely su sposobené skor nahodnymi faktormi ako rozdielnym kédovanim.

D Zka vypo tu

Na obrazkoch 8 a 9 je zobrazeny graf zavislosti priemernej d Zky uspesného vypo tu od vo by hodnét. Pre
praktické pouzitie st v om zaujimavé hlavne asti, v ktorych ma algoritmus uspe$nos aspo 90%. Toto je
mozné porovnanim s grafmi na Obr 6 a Obr 7. Ako z grafov vidno, takmer na celej tejto asti je priemerna d zka
vypo tu medzi 750 a 1000 generaciami. V praxi teda hodnoty pravdepodobnosti mutacie a ve kosti populacie
maju vplyv hlavne na po et uspe$nych pokusov, na d Zku vypo tu vplyvaji iba malou mierou.



Zaver

Geneticky algoritmus je vhodnd metéda na h adanie globalnych extrémov redlnych funkcii s mnohymi
lokdlnymi extrémami, na ktorych zlyhavaju algoritmy zalozené na znalosti gradientu, alebo preh adavani
lokalneho okolia pripadnych rieseni (hill climbing). Uspe$nos algoritmu zavisi hlavne na vo be hodnot
pravdepodobnosti mutacie a ve kosti populacie. Naopak, nezavisi od vo by pravdepodobnosti krizenia. V tomto
pripade sa neprejavil vplyv Hammingovej bariéry, takze Gspesnos neovplyvnilo ani pripadné pouzitie Grayovho
koédovania. Priemerna d zka uspes$nych vypo tov prili§ nezavisela od skiimanych parametrov. Z h adiska asu

procesora je preto vyhodné voli spodnu hranicu pouzite nej ve kosti populécie (20 chromozémov).
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Obr 6: Po et uspesnych vypo tov v zavislosti od ve Kkosti populacie a pravdepodobnosti mutacie.

(Standardné kédovanie)
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Obr 7: Po et uspeSnych vypo tov v zavislosti od ve Kosti populicie a pravdepodobnosti mutacie. (Grayov
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Priemerna d zka uspesného vypo tu
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Obr 8: Zavislos priemernej d Zky vypo tu od parametrov genetického algoritmu (Standardné kédovanie)

Priemerna d zka uspesného vypo tu

D
N

\ =

0,0100
0,0200
0,0300
0,0400
0,0500
0,0600
0,0700
0,0800
0,0900
0,2000
0,2100
0,2200
0,2300

Pravdepodobnos mutacie

0,2400

0,2500

0,2600
0,2700

0,2800
0,2900
0,3000
0,3100

65
60

55

50

0,3200

45
40
35
30
25
20

Ve kos populacie

02500,0000-2750,0000
H2250,0000-2500,0000
M2000,0000-2250,0000
01750,0000-2000,0000
B 1500,0000-1750,0000
01250,0000-1500,0000
B 1000,0000-1250,0000
00750,0000-1000,0000
00500,0000-750,0000

B 250,0000-500,0000
00,0000-250,0000

Obr 9: Zavislos priemernej d Zky vypo tu od parametrov genetického algoritmu (Grayov kod)



