Ing. Mgr. Petr Klan: Optimalizacni Vademecum I

(V51) Genetické algoritmy

V roce 1618 Johannes Kepler objevil matematicky vztah mezi vzddlenosti planet od slunce a jejich
obéznou doboul?. Tento objev ucinil pomoci jistého mnoZstvi inteligentnich dvah a experimenti. ProtoZe
nalezeni takového harmonického teseni zdaleka nebybd jednoduché a souvisi i s genialitou, dovolime si
poloZit otdzku: Je mozné ucinit pocitac také tak inteligentnim, aby s pouZitim empirickych dat 7esil stejnée
problémy jako napt. astronom a matematik J. Kepler?

Zdd se, Ze odpovéd mizZe byt kladnd. Pri pocéitacovém vyhleddvani takovych nejlepsich teseni (op-
tim, harmonii) vyrazné pomdhaji i tzv. genetické algoritmy. Jde o vyznamné algoritmy posledni doby,
ne-li nejvyznamejsi. Pritom jejich vijvoj vibec neni ukonceny.

Vydejme se ted na kratky, ale vystizny vylet do svéta genetickych algoritm® 2. Vyznamné pomé-
haji pti vyhledavani optim i harmonii, které v realném svété casto objevujeme velmi obtizné. NapiSeme
si program jednoho takového algoritmu do prostfedi MATLAB.

Genetické algoritmy vychéazeji z principu genetické védy, a proto si ponechédvaji i stejné néazvoslovi.
Budeme se tak déle setkdvat s pojmy typu populace (population), kriZeni (crossover), mutace (mutation),
mnoZeni (reproduction), gen (gen), chromozom (chromosome), vhodnost, schopnost, oprdvnéni (fitness*?)
apod. Genetické algoritmy nevyzaduji zadné hluboké matematické znalosti, spiSe se uplatni inteligence
a tvofivost Tesitele schopného tézit z dostupné informace o problému a jeho symbidza (=vzajemné
prospésné souziti) s pocitacem.

Déale budeme vychéazet z citované literatury, pfevezmeme geneticky algoritmus z literatury [| a
opravime v ném zavaznou chybu a uvedeme si fadu prikladd, na kterych si geneticky algoritmus
vyzkousime. V prvni casti budeme fesit jednoduchy symbolicky problém, ve kterém od genetického
algoritmu budeme pfirozené pozadovat symbolické feSeni ve vyznamu uvedeného v ivodnich vétach. Ve
druhé ¢asti pouzijeme genetického algoritmu ke hledani optim (=extrémi) nebo harmonii (=vézanych
extrému) ruznych funkei.

1 Hlavni ¢asti genetického algoritmu (Ilustra¢ni troveri)
Dobrym pocatkem byva priklad. Zkusme jednoduchy, algebraicky. Méjme napt. rovnici
ae x —bd x = ec— bf,

kde z je redlnd neznamia a a,b,c,d, e a f jsou redlné konstanty. Snadno vypocteme, ze

_ec—bf
 ae—bd’

2Tzv. tieti Kepleriv zdkon
2 3
T = const xr”,

neboli ‘Dvojmoci obéznych dob planet jsou v témze poméru jako dvojmoci velkych poloos jejich drah (blize viz napt. [1]).
3Gnenetic Algorithms nebo prosté GA.
SWell suitability (suitableness), qualification, competence.



Kvuli zjednoduseni problému predpokladejme, Ze ae — bd = 1.

Pro nas je to jednoduchy priklad. Kdyz napf. pouzijeme nasledujici prikazovou radku

>>x=exc-b*f

dostaneme velmi snadno feSeni. OvSem, to jsme problém vyfTesili sami a pocitaci svérili pouze konecny
vzorec.

Zkusime nauéit nas pocita¢ tak, aby sam nalezl symbolicky zapis takového FeSeni®”. Jestlize se
nam zdafi ‘takovy kousek’, mohlo by to byt vyznamné i vzhledem k daleko obtiznéjsim problémim, se
kterymi se ¢asto potkavame (viz také nas fyzikalni uvod).

Geneticky algoritmus za¢ind pracovat s tzv. pocdtecni populaci (initial population). Jsou to mozné
typy na feSeni vybrané ndhodné. V této souvislosti hovoiime o tzv. potencidlnich TeSenich (potential
solutions). Takova FeSeni nazyvame geny. NeZz vytvofime poc¢atecéni populaci neboli ndhodné vybranou
mnozinu potencidlnich feSeni, méli bychom mit urcitou predstavu o tvaru skutecného feseni. V nasem
piipadé skuteéné feseni jisté musi byt néjaka linearni kombinace konstant a, b, ¢, d, e, f5.

Takovymi geny v pocateéni populaci mohou pro nas pfipad byt napf. linedrni kombinace ec — (d + ae),
bf +a+ (b—d), d+ae+a+ (b—d) atd.” Zakladem genetického algoritmu je myslenka ‘mnozit’ z gent
pocatecni populace pouze geny lepsi tj. v jistém smyslu blizsi ke skute¢nému feseni. Takovy postup feseni
miize byt velmi efektivni.

Abychom mohli mnoZit pouze ty lepSi geny, musime si rigorézné Fici, co to vlastné znamend po-
jem ‘lepsi’. To ¢inime tak, ze kazdému genu prifazujeme tzv. miru vhodnosti nebo také silu, coz je
néjaké nezaporné realné cislo. Nejvhodnéjsi nebo nejsilnéjsi gen v dané populaci je ten, ktery je nejblize
skute¢nému feseni, neboli ten, ktery ma nejvétsi silu. V anglosaské literatuie se v této souvislosti casto
vyskytuje pojem fitness value.

Novou populaci tedy musime vyvinout tak, aby byla silnéjsi (soucet sil jednotlivych gent byl
vyssi) nez populace predchozi. Pfitom pravdépodobnost mnozeni silnéjSich gent je vétsi nez mnozeni
slabych gent. Timto zpiisobem si geneticky algoritmus zajistuje evoluci gent smérem ke skuteénému feSeni.

Jak zavést silu kazdého genu? Primo se nabizi jeden tuplné pfirozeny zpiisob. Vezmeme-li v tvahu
rovnici, kterou resime, pak si mizeme definovat tzv. chybovou funkci vztahem

e(z) = (aex — bdx) — (ec — bf),

¢ili jako rozdil levé a pravé strany rovnice. ReSeni ptivodni rovnice nalezneme, jestlize e(x) = 0. Jestlize
chceme, aby e(x) = 0, miZzeme misto toho minimalizovat ¢tverec této funkee, t.j.

E(x) = [e(=)]*.

A pravé veli¢ina E muze predstavovat silu kazdého genu. Velkou silu budou mit geny s malou hodnotou E
a naopak. Chceme-li normalizovanou a invertovanou silu genu (je to ¢asto vyhodné z vypocetnich duvodiu
a vzhledem k souhlasu sily a hodnoty a také je to v souhlasu s obecnou definici genetického algoritmu,
jak uvidime déle), potom volime funkci

1

Enorm(x) = TE({E)’

"We want to make the computer ‘learn’ the symbolic solution to this problem

8Takové linearni kombinace lze v poéita¢i pomérné snadno reprezentovat. Napf. pomoci tzv. polské notace, binarnich
stromil apod.

9Jisté miZeme systematicky vytvafet a provéfovat spustu linedrnich kombinaci s tim, Ze jednou uréité nalezneme tu
spravnou. Tento vycCerpavajici postup vsak viibec nemusi byt vyhodny. Moznosti miize totiz byt exponencidlné mnoho, a
to by mohlo byt velmi a velmi zdlouhavé a7 nefeditelné. V nasem piipadé bychom zfejmé mohli provéfovat i 6 = 46656
moznosti. A to jde o velmi jednoduchy priklad.



¢ili nejlepsi geny maji hodnotu blizkou jedné a nejhorsi geny hodnotu blizkou nule.

Jesté poznamenejme, Ze zatim uvazujeme pouze jednu proménnou x. V piipadé, kdy se setkdme s

jednou chybovou funkei vice proménnych e(x1, xo, ..., x,), zavddime chybovou funkci ve tvaru
B(x) = [e(x)],
kde x = (x1,x2,..., Xm,). Jestlize nds problém vede k vice chybovym funkcim (napi. fesime-li soustavu
dvou rovnic o dvou nezndmgych) e1(x), e2(x), ..., em(x), které spravné feSeni musi nulovat souc¢asné, potom
definujeme chybovou funkci jako
m
2
E(x) =) [e(x)]
i=1
nebo v normalizovaném tvaru 1
E X) = .
o) = S eGP

Ohodnoceni konstant v ptvodni rovnici napf. stylem a = 8, b = 5, ¢c = 2, d = 3, e = 2, f = 1,
vede k ohodnoceni jednotlivych geni pocatecni populace 2 * 2 — (3 + 8 * 2) 4 —-19 = -—15,
5x1+8+(5—3) =15 8+8%2+ 8+ (5 —3) = 34. Protoze kazdy gen g z pocatecéni populace je
potencialni feseni, prifadime kazdému takovému genu silu

<l

(aeg — bdx — ec + bf)?.

Nejlepsi gen (=spravné feSeni) bude mit tuto silu rovnou nule, pro Spatné geny bude tato sila vysoka.
Pri tomto ohodnoceni dostavame sily pro jednotlivé geny pocatecni populace v potfadi 196,256, 1225.
Tomu odpovidaji normalizované sily 0.005,0.0039,0.0008. Nejlepsim fesenim podle miry vhodnosti bude
tedy prvni potencialni feseni s nejvétsi normalizovanou silou. Tohle feseni bude hrat dale hlavni tilohu v
pokracovani genetického algoritmu, tj. pri vytvareni dalsi populace. Jeho pravdépodobnost mnozeni bude
totiz nejvyssi. Jestlize seCteme jednotlivé sily gend této populace, budeme pozadovat, aby nasledujici
populace byla lepsi, coz znamend, aby méla mensi celkovou silu.

Kratce rekapitulujme. Sestrojili jsme pocateéni populaci a ohodnotili kazdy gen této populace
podle toho, jak je blizko skuteénému FeSeni. Ackoliv jsme do prvni populace ndhodné vybrali pouze tii
potencialni feSeni, neznamené to, zZe jich nemuze byt vice. S ristem jejich poctu roste moznost dosazeni
skutecného feSeni za malo generaci, klesd vSak rychlost vypoctu.

Dale pokracujeme podobné jako ‘pfirodni’ geneticky proces témito kroky, které podle potieby ne-
ustale opakujeme:

1. Mnozeni (reprodukce) zavisejici na sile gentt (Reproduction based on fitness).
2. Kfizeni (Crossover).

3. Mutace (Mutation).

MnoZeni zavisejici na sile genti probihd nésledovné. Vypoclteme celkovou silu populace jako
0.005 + 0.0039 + 0.0008 = 0.0097. Jestlize stanovime procentni podily jednotlivych gent na cel-
kové sile, dostaneme ........ . Jelikoz prvni potencidlni feSeni je z tohoto pohledu nejlepsi, mélo
by mit nejvétsi pravdépodobnost mnoZeni (podobné jako nejsilnéjsi jedinec). K pravdépodobnostem
muzeme piejit nasledujicim zpltisobem. Vezmeme sily jednotlivych feSeni vzhledem k celkové sile. Po-
tom pro jednotlivé pravdépodobnosti bude platit ..... . Soucet vsech pravdépodobnosti je pfirozené jedna.



Dalsi populaci vytvafime takto. Piedstavme si virtualni kostku se tfemi poli (nebo ruletu), ktera
padaji s uvedenymi pravdépodobnostmi. Pfiklad dalsi (druhé) populace muze tedy byt napi:

ec — (d + ae)

ec — (d + ae)

bf +a+ (b—d)

Kiizeni je faze, kterd ted néasleduje. MuZze mit riznou odobu. Jeho podstata je v tom, Ze si
podle sily genu vytypujeme dva geny, které si vzédjemné vyméni urcitou ¢ast svého vyjadfeni. Necht je
to napf. prvni a tfeti gen a provedme vzdjemnou zdménu ¢asti (d + ae) prvniho genu a ¢asti bf tietiho
genu. Dostaneme tak populaci

ec—bf

ec — (a+ ae)

(d+ae)+a+ (b—d).

Vidime, ze v tomto pripadé prvni potencialni feseni této populace je jiz spravnym fesenim.

Nékdy v populaci, zpravidla vSak s velmi malou pravdépodobnosti, uplatiiujeme tzv. mutace, tj.
zmény, vyznacujici se tim, ze vznikaji ndhle zdanlivé bez vnéjsi pric¢iny. Piikladem mutace mize byt, ze
napft. a pravdépodobnosti 0.01 zménime znaménko nékterého genu, tj. napt. 4+ na - apod.

To je cely geneticky algoritmus z turovné preferujici didaktické ucely. V nasem prikladu vidime, zZe
jsme jiz ve druhé populaci ‘ndhodou’ nasli spravné feseni. Takhle snadné to vSak nebyva.

Celkové muzeme v pseudokédu psat geneticky algoritmus v jeho obecné podobé nésledujicim zpu-
sobem:

k= 0;

Py = [ ndhodné vygenerovana poc¢atecni populace gend];

Ohodnotime kazdy gen z populace Py jeho fitness hodnotou

fork =0 knae

iP = [populace novych gent vznikla kiizenim a pfipadné mutaci ndhodné vybranych geni z Pj_; s
nejlepsimi fitness hodnotami];

Ohodnotime kazdy gen z ¢ P fitness hodnotou;

dP = [ndhodné vybrané geny z Pj_; s nejhorsi fitness hodnotou]; Py = (Px—1 — dP) sjednoceno iP;
end,

V algoritmu P, oznacuje populaci genti v c¢ase k, kne, max. mnozstvi populaci, ¢P je castecna
populace nejlepsich gent, dP je castecnd populace nejhorsich genti. Populace Py vzniké z populace Py
tak, Zze nové kvalitné€jsi geny vytésni ¢ast pivodnich nekvalitnich gent.

Pocty ¢&astecnych populaci iP a dP jsou ohrani¢eny podminkami |iP| |Px| a [iP| = |dP|, kde
operator |.| ozna¢uje mohutnost populace.
2 Geneticky algoritmus formalné

Prezentujeme standardni formulaci genetického algoritmu tak, jak byla zavedena v literatute []. Ve své
nejjednodussi podobé geneticky algoritmus fesi problém

Maximalizovat f(s) pi omezen s € Q = {0,1}".

V tomto pfipadé, f : Q@ — R je tzv. funkce vhodnosti (fitness function a n—dimensionalni binarni
vektory z € se nazyvaji fetézce (strings). My budeme predpokladat, Ze funkce vhodnosti je redlna
nezaporna funkce.



Hlavni odlisnost od jinych metod fesicich tento extremdalni problém (zejména tzv. programovaci
metody) je v tom, ze geneticky algoritmus v kazdé fazi vypoctu udrzuje celou sbirku potencidlnich feseni
z 2, zatimco ostatni metody pouze jediny bod. Takova sbirka potencialnich feSeni se nazyva populaci
(population) Tetézct.

Geneticky algoritmus pfi svém vyhledavani extrému startuje z néjaké pocatecni populace fFetézcii
S(0) = {s1,s2,... sm} C , kazdy slozeny z n bitt. Obvykle je poc¢ateéni populace vytvofena ndhodné. Z
této pocateéni populace se podle jistych pravidel odvozuji dalsi populace S(1),5(2),...5(¢),... . Témito
pravidly jsou tii genetické operatory: vybér (selection), krizeni (crossover) a mutace (mutation).

Standardni geneticky algoritmus pouziva k vybéru metodu ruletového kola. Kazdy fetézec je na
tomto kole zastoupen imérné podle své sily (své hodnoty funkce vhodnosti). Retézec prezije do pristi
generace, je-li vybran na ruletovém kole. Ruleta se pfitom hraje M krat.

Priklad: Predpokladejme, 7ze M = 5 a predpokladejme nasledujici populaci fetézcu: S(0) =
{(10110), (11000), (11110), (01001), (00110)}. Pro kazdy fetézec s; v této populaci muzeme vypoci-
tat odpovidajici hodnotu funkce vhodnosti f(sj). Odpovidajici velikost pokryti ruletového kola (také
relativni vhodnost) je ddna vydélénim této hodnoty souc¢tem vsech hodnot funkce vhodnosti:

f(si)

jj\il f(sj).

Na tyto hodnoty se mizeme divat jako na pravdépodobnosti. Zatocime-li s ruletovym kolem, je fetézec
vybran pravé s touto pravdépodobnosti. Nasledujici tabulka ukazuje seznam fetézci v pocatecni populaci
a odpovidajici hodnoty funkce vhodnosti:

Retézec Vhodnost Relativni

Si f(s1) vhodnost
s1 10110 2.23 0.14
s2 11000 7.27 0.47
s3 11110 1.05 0.07
sq4 01001 3.35 0.21
s5 00110 1.69 0.11

Abychm vytvoiili dalsi populaci, zato¢ime 5 krat ruletovym kolem. Retézce takto vybrané jsou pouze
kandidaty pro dalsi populaci. Musi projit jesté kifiZzenim a mutaci.

Krizeni se aplikuje na par fetézc ovsem s urcitou pravdépodobnosti oznaCovanou P.. Par fetézci
pro kfizeni je pfitom vybran ndhodné. Dale je ndhodné vybrano pfirozené ¢islo z {1,2,...,n — 1} nazvané
misto kriZeni (crossing site). Nasleduje vzajemnd vymeéna (swapping) biti vpravo od mista kiizeni a to
s pravdépodobnosti P.. Proces kfizeni se opakuje, dokud neni generace fetézci (pti M sudém) préazdna
nebo muze zbyt jeden fetézec (pfi M lichém). Nasledujici tabulka ukazuje ndzorné prubéh operace kiizeni
napf. pro dva 6-bitové Fetézce, pfi¢emz ve sloupci (a) jsou dva Fetézce vybrané pro kfizeni, ve sloupci (b)
je ndhodné zvoleno misto kiizeni (k = 4) a ve sloupci (c) jsou oba Fetézce po kiiZeni:

110101 1101j01 110100

100100 100100 100101
Konec¢né, po kiizeni aplikujeme na tyto kandidaty pro pristi generaci, operator mutace. Mutace je komple-
ment bitu v fetézci provadény s jistou rovnomérnou pravdépodobnosti P,,. Tj. s touto pravdépodobnosti
je hodnota bitu v Fetézci zménéna bud z 1 na 0 nebo z 0 na 1. Jako pfiklad, piedpokladejme P,, = 0.1 a
Fetézec s = 11100 podstupuje mutaci. Nejsnadnéjsi cestou jak urcit, ktery bit to bude, je generovat pro
kazdy bit rovnomérné rozlozené nahodné ¢islo r € (0,1). Jestlize r # P,,, dany bit komplementujeme,
v opacném pripadé nedélame zadnou akci. Pro vyse uvedeny retézec s predpokladejme nahodna dcisla
(0.91,0.43,0.03,0.67,0.29). Vysledek mutace ukazuje nasledujici tabulka:



Pied mutaci 11100

Po mutaci 11000
Provedenim operace mutace se kandidati (=fetézce) pro dalsi generaci S(t + 1) stavéji jejimi ¢leny a cely
proces se opakuje v poradi: vycislime vhodnost pro kazdy retézec této generace, uzitim ruletového kola
provedeme vybér kandidat pro dalsi populaci na které po té aplikujeme operaci kiizeni a mutace.

Poznamenejme, 7e analyza konvergence této metody se provadi uzitim tzv. schémat (schemata) a
je mozné ji nalézt napt. v [|.

Jesté zmitime nasledujici problém. Casto totiz nepotfebujeme nalézt bod ve kterém mé dand funkce
maximum, nybrz bod, ve kterém ma dana funkce minimum. To Fesi nasledujici véta:

Véta: Necht f(x) je nezdporné funkce vhodnosti. Jestlize mé funkce f v bodé x* lokalni maximum, ma
funkce

1

57
v bodé x* lokalni minimum. Jestlize mé funkce f v bodé x* lokalni minimum, ma funkce

_

1+ f(x)
v bodé x* lokalni maximum.
Zkusme to overit. Jestlize f'(z) = 0 potom

( 1 )/ — —f/(.’IJ) =0
1+ f(x)"  (1+f(z))?

Jestlize f”(xz) < 0 potom

1 Y = — (@) A+ f(2))? +2(f'(2))*(1 + f(2))
1+ f(x) 1+ f(z))*

>0

(

atd.

3 Geneticky algoritmus v MATLAB

Hledejme extrém x* dané nezdporné realné funkce f(x) pfi zndmém omezeni T,y # *T # Tmaz- V.
souladu s béznou ‘genetickou’ terminologii budeme kazdy fetézec nazyvat chromozomem (chromosome) a
kazdy bit v fetézci genem. Formalné tedy pro kazdy chromozdém s plati, ze s € {0,1}" a [s| =n a {0,1}"
je mnozinou vsech fetézctt délky n a jejichz prvky jsou pouze nuly a jednicky. Pocet genil v fetézcich je
nutné na pocatku volit. Je dobré si uvédomit, Ze maly pocet gent snizuje presnost a naopak velky pocet
genll neumeérné protehuje dobu feseni.

Populaci tedy nazyvame néjakou mnozinu chromozémt stejné délky. Velikost populace je také
nutné na pocatku volit. Je dobré si uvédomit, ze se zvétsSovanim mohutnosti populace roste moznost
dosazeni Teseni pfi malém poctu populaci, klesa vSak vypocétova rychlost.

Béhem vykladu budeme fesit nasledujici priklad. Budeme hledat maximum funkce f(x) = (22 — 3z +2)%/3
v uzavieném intervalu [1,2].

POCATECNI POPULACE

Nasledujici MATLAB funkce genbin vytvafi pocateéni populaci. M4 dva vstupni parametry: bitl
— pocet genli chromozoémul a numchrom — pocet chromozémi v populaci. Vystupem je Booleovskd matice



(matice obsahujici pouze nuly a jednic¢ky) typu numchrom x bitl. Kazdy fadek této matice je jednim
chromozdémem v pocatecni populaci.

function chromosome=genbin(bitl,numchrom)

maxchros=2"bitl;

if (numchrom>=maxchros)
numchrom=maxchros;

end;

chromosome=round (rand (numchrom,bitl));

Abychom napf. vygenerovali pocateéni populaci péti chromozdémi, kazdy se Sesti geny, pouZijeme tuto
funkci jako

>>population=genbin(7,5)

population =
1000010
1110000
1010101
1111000
1000001

Protoze extrém *xx ocekavame v intervalu Tpmin 7# *T # Tmaz, je nutné vsechny chromozdémy, reprezentujici
¢isla v pevné rfadové carce, do tohoto intervalu pretransformovat.

Toho dosdhneme pouzitim MATLAB funkce binvreal, kterd prevadi bindrni hodnotu chromozému do
zadaného realného intervalu. Tato funkce bude mit tyto vstupni parametry: chrom — chromozoém, jehoz
bindrni hodnotu chceme transformovat a spodni a = i, a horni b = x4, mez realného intervalu, do
néhoz chceme binarni hodnotu chromozému transformovat.

function rval=binvreal (chrom,a,b)

[pop,bitlength]=size(chrom) ;

maxchrom=2"bitlength-1;

realel=chrom.*((2*ones(1,bitlength)). fliplr([0:bitlength-1]));
tot=sum(realel);

rval=a+tot*(b-a)/maxchrom;

Jestlize nyni chceme konvertovat celou pocateéni populaci, pouzijeme napf. pfi intervalu Ty = 2 # *x #
4 = Tiaz

>> for i=1:5, rval(i)=binvreal (population(i,:),2,4); end;
>> rval =

FUNKCE VHODNOSTI

O realnych hodnotach z pocateéni populace nemizeme zatim Tici, kterd je lepsi nebo horsi vzhle-
dem ke skutecnému feseni. Vyhodnotime tedy v této fazi silu jednotlivych chromozémt z pocatecni
populace. To udélame jednoduse. Jako MATLAB funkci naprogramujeme znédmou funkci vhodnosti.
Vstupnim parametrem x této funkce bude vektor redlnych hodnot (tj. kandidatt na extrém) dané
populace a vystupem vektor hodnot fv funkce vhodnosti f(x) (sily chromozému populace). Zopakujme,
ze sila kazdého chromozému je nezaporné reélné ¢islo (fitness value).

Na pocatku avizovany pitklad maxima funkce f(z) = (22 — 3z + 2)%/3, kterd bude mit v MATLAB tvar



function fv=£f802(x)

fv=(x."{2}-3.*x+2) .~ {2/3}$;
Jestlize nyni chceme vyhodnotit redlné hodnoty z pocéateéni populace, provedeme to v MATLAB

>>fit= £802(rval)
fit=

VYBER — RULETOVE KOLO

Souhrnnd (totélni) silu populace vypocteme jednoduse jako

>>sum(fit)
ans=

Chromozomy se stavaji kandydaty pro vybér do dalsi populace v zavislosti na jejich sile neboli na velikosti
jejich vhodnosti. Silné chromozémy maji vétsi pravdépodobnost preziti tj. toho, Ze budou vybrany do dalsi
populace. Jesté jinak, nejsilnéjsi chromozdémy se s velkou pravdépodobnosti reprodukuji (mnozi). Takto re-
produkované chromozémy se pripravuji na operace kiiZzeni a mutace a po té se stavaji ¢leny dalsi generace.

Jak jiz jsme uvedli, toto mnozeni provadime stylem ruletového kola. Kazdy chromozém méa na ru-
letovém kole takovou plochu, ktera je v souladu s jeho silou. Pravdépodobnost, ze v ruleté vyhraje dany
chromozém je p¥imo tmérné tomu, jak tento chromozém fituje!®!! skuteéné feseni. Procentni vyjadieni
ploch na ruletovém kole mtizeme vyjadrit nasledujici MATLAB funkci

>>percent=fit/sum(£fit)*100
percent =

pfi¢emz sum(percent)=100.

To nam ukazuje Sance, jakou v nasi zvlastni ruleté maji jednotlivé chromozémy pro vybér do
dalsich populaci. Tuto zvlastni ruletu mizeme v MATLAB implementovat také takto:

function newchrom=selectga(criteria,chrom,a,b)

[pop bitlength]=size(chrom) ;
fit=[ 1;
% calculate fitness
[fit,fitot]=fitness(criteria,chrom,a,b);
for chromnum=1:pop

sval (chromnum)=sum(fit (1, 1:chromnum)) ;
end;
% select according to fitness
parname=[ ];
for m=1:pop

rval=floor (fitot*rand);

if (rval<sval(1l))

parname=[parname 1];

1 Je ptipraveny, schopny



else
for n=1:pop-1
sl=sval(n);
su=sval(n)+fit(n+1);
if (rval>=sl) & (rval<=su)
parname=[parname n+1];
end;
end;
end;
end;
newchrom(1:pop, :)=chrom(parname, :);

Vstupnimi parametry jsou: criteria — jméno funkce vhodnosti, podle naseho predchoziho prikladu
napr. ’£802’, chrom je dand populace chromozémi, pro niz odpovidajici plochu na ruletovém kole
pocitdme. Parametry a,b jiz zndme. Jsou jimi povolené meze, kde maximum hledame, tj. Tmin, Tmaz-
Vystupem newchrom je booleovskd matice vznikla ‘pfirozenym’ vybérem silnych kandidatt na extrém v
dané populaci (také kandidati pro dalsi populaci).

Nyni jiz mizeme vykonat fazi vybéru nebo mnoZeni nasledujici ptikazovou fadkou v MATLAB

>>matepool=selectga(’£802’ ,population,2,4)

matepool =
111101
111101
011100
011101
011100
KRIZENI

Nyni muzeme vybrané ¢i namnoZené kandidaty zacit kifzit (pafit — to mate). Jak jiz jsme si fekli,
kfizeni chromozémi, napf. s; a sz je proces, pii kterém vzniknou dva nové chromozémy sj, s2* tak,
ze si puvodni chromozémy vymeéni svoje pravé podietézce délky i, kde 1 # i # n. Tato délka se vybira
nahodné. Samotné kiizeni rovnéz probiha ndhodné. Poznamenejme, Ze existuji i jiné zpusoby kiizeni [viz
napf. |. Samotny proces kfizeni (vymeény genti) jsme si jiz ilustrovali.

Funkce v MATLAB realizujici kiizeni mtiZze mit néasledujici podobu. Vstupnim parametrem chrom
je Booleovskd matice reprezentujici celou populaci a pravdépodobnost matenum=PF. jejich kiizeni.
Vystupem &hroml je Booleovskd matice nové ‘krizené’ populace.

function chroml=matesome (chrom,matenum)

mateind=[ J];
chroml=chrom;
[pop bitlength]=size(chrom);
ind=1:pop;
u=floor (pop*matenum) ;
if (floor(u/2)~=u/2)
u=u-1;
end;

% Select percentage to mate randomly



while (length(mateind) ~=u)
i=round (rand*pop) ;
if (i==0)
i=1;
end;
if (ind(i)~=-1)
mateind=[mateind i];
ind(i)=-1;
end;
end;

% Perform single point crossover
for i=1:2:u-1
splitpos=floor (rand*bitlength) ;
if (splitpos==0)
splitpos=1;
end;
il=mateind(i);
i2=mateind (i+1);
tempgene=chrom(il,splitpos+1:bitlength);
chroml(il,splitpos+1:bitlength)=chrom(i2,splitpos+1:bitlength);
chrom1(i2,splitpos+1:bitlength)=tempgene;
end;

Pouzijme tuto funkci pro pareni chromozému v nasi populaci matepool, ktera jiz prosla vybérem.

newgen=matesome (matepool, .6)

newgen =
111101
111100
011101
011101
011100

MUTACE

Mutace je posledni fazi genetického algoritmu. Co mutace v nasem pojeti obnasi? Jak jsme jiz
uvedli, mutace méni jednotlivé geny v jednotlivych chromozémech a to tim zptisobem, zZe jestlize je nékde
0, nahradime ji 1 a opacné. Tento proces zpravidla probiha s velmi malou pravdépodobnosti, to znamena,
ze zména jednotlivych gent je spiSe vyjimec¢né, pravdépodobnost P, byva napt. 0.001 apod.

Proces mutace mizeme realizovat nasledujici MATLAB funkci

function chrom=mutate(chrom,mu)

[pop bitlength]l=size(chrom);
for m=1:pop
for n=1:bitlength
if (rand<=mu)
if (chrom(m,n)==1)
chrom(m,n)=0;
else
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chrom(m,n)=1;
end;
end;
end;
end;

Vstupnim parametrem chrom je Booleovskd matice reprezentujici celou populaci a pravdépodobnost
mu=F,, mutace genu v chromozému. Vystupem chrom je Booleovskd matice nové ‘zmutované’ populace.
Tento proces vykoname napt. piikazovou fadkou

>>mutate (newgen,0.005)
ans =

O 0O R K
e e
N
N
o O O O O
O Bk O K

GENETICKY ALGORITMUS

Piedchozimi kroky jsme vytvofili novou generaci chromozémi (téch nejsilngjsich). Uvedeny proces
mnohokrate opakujeme vytvarenim stale novych a novych silnéjSich generaci vzhledem ke hledanému
extrému (tj. chromozémy nové generace by mély byt v primeéru bliZze tomuto extrému nez chromozémy
generace predchozi).

Nasledujici MATLAB funkce obsahuje vSechny tyto kroky a kompletné tak realizuje cely geneticky
algoritmus:

function [xval,maxf]=optga(fun,range,bits,pop,gens,mu,matenum)

newpop=[ 1;

a=range (1) ;

b=range(2) ;

newpop=genbin(bits,pop) ;

for i=1:gens
selpop=selectga(fun,newpop,a,b);
newgen=matesome (selpop,matenum) ;
newgenl=mutate (newgen,mu) ;
newpop=newgeni;

end;

[fit,fitot]=fitness(fun,newpop,a,b);

[maxf ,mostfit]=max(fit);

xval=binvreal (newpop(mostfit,:),a,b);

Vstupnimi parametry této funkce jsou: fun je jménem funkce vhodnosti, range je piipustnym definicnim
oborem hodnot, mezi kterymi hleddme tu s extrémni hodnotou funkce vhodnosti, v naSem pripadé
[1,2], bits je poctem biti chromozému, pop zna¢i mohutnost jedné populace, gens pocet generovanych
populaci, mu pravdépodobnosti mutace a matenum je pravdépodobnosti kiiZeni. Vystupnimi parametry
jsou této funkce jsou: xval je hodnota z pfipustného defini¢niho oboru, ve kterém geneticky algoritmus
vidi maximum funkce vhodnosti a maxf je maximem funkce vhodnosti v tomto bodé.
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Nyni aplikujme geneticky algoritmus na FeSeni naseho problému. Zname rozsah Tpm =, Tmar =,
pouZijeme osmi genové chromozémy, kazdé populace necht mé 6 chromozémii. Pravdépodobnost kiiZzeni
(mating proportion) P. = 0.6 a pravdépodobnost mutace P, = 0.005. Pii hledéni generujme 20 novych
populaci.

Na&s problém ziejmé vyfesime prikazovou fadkou v MATLAB

[xast ,maxf]=optga(’£802°,[1 2],6,5,50,0.005,0.9)
xast =

maxf =

P¥iklad 1: Objem V jednoho gramu vody (v cm?) je v zavislosti na teploté 6 vody vyjadien empirickou
formuli

V(#) =1—57.577 10750 4 75.601 107%0% — 35.07 107963,

Pfi jaké teploté bude tento objem minimalni. Uvazujeme pfitom teplotni rozsah 6 € [3,4]°C. Teplotu
budeme hledat genetickym algoritmem.

Priklad 2: Navrhneme pomoci genetického algoritmu rozméry pro plechovky na pivo. Do ple-
chovky se mé vejit pravé 400 ml (=400cm?) piva. Madme navrhnout jeji primér D a vysku H tak, aby
jejl povrch byl minimalni. Tim usetfime potistény plech a naSe naklady na vyrobu plechovky budou
minimalni. V souladu se svétovou normou budeme pozadovat, aby 3.5 # D # 8 cm.

Povrch plechovky je zfejmé

P=7DH + gD2
a objem je
V= ZDQH.

Nasi alohou tedy je nalézt dvojici D*, H* pro kterou je P nejmensi. Vyjadiime-li H z rovnice pro povrch,

potom
~ 1600

- wD?’
Dosadime-li tuto vysku do rovnice pro povrch, dostaneme

1600
P=——+-D?
D "3

Pro ktery primér ma povrch P nejmensi hodnotu?

Piiklad 3: Pomoci genetického algoritmu vyfeSime nésledujici tlohu. Necht ¢p,¢o,..., ¢n jsou
dana realna cisla. Najdeme minimum nasledujici funkce
fla) = (z—a)® + (& —c2)” + o+ (z = cm)?,

tj takové ¢islo x, pro které funkce f(x) nabyva své nejmensi hodnoty na intervalu min(¢;) # x # max(c;).
Ovéfime, ze je to hodnota

Jde o zéklad metody nejmensich ¢tverca.
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Ulohy: Pomoci genetického algoritmu si najdéte minima nésledujicich funkci f(z) v daném inter-
valu.

I
8= ® ('bl

1z + In(

vvvvvv

trému, kdy klasické (napf. gradientni) metody selhdvaji. Dale jsou uzite¢né pfi hledani globalnich
extrémt, kdy klasické metody lokalizuji pouze lokalni extrém.

Existuji néjaké hlubsi teoretické vysledky souvisejici s genetickymi algoritmy ? Ano existuji,
jiz jsme se zminili. Je to napt. fundamentalni teorém o $ifeni hodnoty funkce vhodnosti pomoci tzv.
schémat. Viz napr literatura [|.

Jak lze vyuZit genetické algoritmy v piipadé vétsiho poctu proménnych ? Jde o to, Ze k dosa-
Zeni harmonie potfebujeme najit extrém funkce vice proménnych. V tomto pfipadé muzeme také
pouzit optga funkci. AvSak je potfebné modifikovat funkci vhodnosti tak, Ze napf. prvni polovina
chromozému odpovidd proménné x a druhd polovina chromozému promeénné y v pripadé dvou
proménnych nebo na vice c¢asti v piipadé vice proménnych. Napr. v piipadé dvou proménnych
reprezentuje osmi genovy chromozém 10010111 proménné x =9 a y = 7.
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