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Uvod

Pti hledani skutecnych kofend, z nichz vyrtsta celd oblast evolu¢nich algoritmd, je
tteba se vratit zpét az do roku 1859, kdy Charles Darwin poprvé publikoval svoji
proslulou knihu O vzniku druhii prirozenym vybérem cili zachovanim vhodnych
odrud v boji o Zivot. Darwinova myslenka, Ze populace zivo€ichti a rostlin se vyvijela
po mnoho generaci podle principu ptfirozené¢ho vybéru a preziti téch nejschopnéjsich,
inspirovala po vice nez jednom stoleti velice slibné se rozvijejici oblast vyzkumu,

jehoz cilem je tyto pfirodni procesy napodobit.[2]

Tato bakalarska prace se vénuje genetickym algoritmiim a vlivu parametrti na jejich
chovani. V prvni kapitole jsou popisovany zaklady generickych algoritmu, jejich
vznik a popis jednotlivych parametrti jako jsou napfiklad operatory kiiZeni, mutace
¢i selekce, vysvétleni zakladnich pojma jako jsou populace, reprezentace, fitness
funkce apod.

V nésledujici kapitole je pak uveden piiklad implementace GA do prostifedi Matlabu.
Pomoci toolboxu je implementovana Rastringinova funkce, na které jsou ukazany

zékladni moZnosti nastaveni algoritmu a jeho moznosti grafického znazornéni.

V kapitole posledni je pak pouzit znamy kombinatoristicky problém feSeny i pomoci
GA, a to Problém Obchodniho Cestujiciho, na kterém jsou pak testovany vlivy

jednotlivych parametri.

1.  Princip fungovani genetického algoritmu

1.1. Biologie versus informatika

Matematika a informatika vétSinou obohacuji ostatni obory svymi vysledky.
U genetickych algoritm je tomu pfesné naopak. Darwinova teorie o vyvoji druhil
aplikovana na informatiku ndm dala moznost fesit problémy, kde matematicky aparat
selhaval. Dala vzniknout ,,Evolu¢nim vypocetnim technikam®, jejichz odnozi jsou

pravé ,,Genetické algoritmy* (GA).

Jejich vznik mizeme polozit do 60. let 20. stoleti, kdy se skupina védcl snazila

sestavit evolu¢ni algoritmus natolik univerzalni, ze by jeho prostiednictvim bylo
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mozné fesit fadu slozitych optimalizacnich tloh. Jednou z hlavnich osobnosti vyvoje
GA je John Holland' znamy jako ,otec genetickych algoritmii, jeZ sestavil
dostateCné univerzalni algoritmus. Dnes se algoritmus pouziva casto v riznych

modifikacich, princip vSak zlistavd nezménén.
1.2. Matrice Zivota v pocitacich

Jiz podle ndzvu mizeme soudit, Ze genetické algoritmy jsou inspirovany myslenkami
z biologie. GA fesi problém tak, ze pouzije jeho vyjadieni pomoci chromozomu, jez
je zpravidla realizovan posloupnosti bith ¢i1 vektoru redlnych cisel, a snazi se ziskat
optimalni feSeni pomoci vyvijejici se populace. Existuji problémy, které se daji
pomoci GA fesit velmi dobfe. Stejn¢ tak je ovSem plno téch, které je lepsi fesit
jinymi zpusoby. Asi nejCastéj$i oblasti aplikaci GA je optimalizace a strojové

uceni. [4]

V teorii um¢lé inteligence je geneticky algoritmus proces postupného vylepSovani
populace jedincti opakovanou aplikaci genetickych operatori, ktery vede k evoluci
takovych jedinct, ktefi lépe vyhovuji stanovenym podminkdm nez jedinci, ze
kterych vznikli. Proces konverguje k situaci, kdy je populace tvofena jen témi
nejlepSimi jedinci. Hlavnim principem je kopirovani a vyménovani fetézcl -
chromozémt. Chromozém ma pevnou délku, jednotlivé pozice tvofi geny. Geny
reprezentuje cCasto binarni 0 nebo 1, ale obecné mohou mit libovolnou
hodnotu. Mnozina chromozémii tvoii populaci. Kazdy chromozoém v populaci ma
definovanu hodnotici funkci, nazyvanou fitness funkce, kterd charakterizuje

vhodnost chromozomu. [5]
1.3. Zakladni pojmy

Pted pfiblizenim problematiky genetického algoritmu je vhodné ujasnit pojmy, které

jsou v praci pouzity. Nékteré jsou pak dale pfiblizeny v nasledujicich kapitolach.

Populace - je obecné vyjadieni pro sled generaci

! John Holland — nar. 2. Unora 1929 ve Fort Wayne, Indiana. [3]
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Generace - skupina jedincii, na kterou je aplikovéna teorie o vyvoji druhti
Jedinec - nositel genetické informace

Genotyp - obecné geneticka informace

Fenotyp - zobrazeni genetické informace do konkrétniho jedince

Chromozom - obecna geneticka informace ve tvaru fetézce, je to sekvence symbola

z né¢jaké abecedy (mohou to byt ¢isla, znaky nebo jejich kombinace)
Alela - urcité misto (pozice) v chromozému

Gen - konkrétni symbol v chromozomu

Fitness - sila jedince v generaci, odvozuje se od ni jeho pteziti

Rodi¢ - jedinec vstupujici do rekombinace

Potomek (Dité) - jedinec, jenz je vysledkem rekombinace
Rekombinace - kiizeni a mutace

Kfizeni - konstrukce novych jedincti (déti) dle vybranych jedinct generace (rodict)
Mutace - zména hodnoty v chromozému (zména genu v chromozému)
Selekce - vybér jedincti, ktefi prezivaji v generaci

1.4. Jednoduchy geneticky algoritmus

VylepSenim GA je genetické programovani, diky cemuz neexistuje presna definice,
co GA jesté je a co jiz ne, kterd by byla akceptovana vSemi. Lze fici, Ze geneticky
algoritmus je evolu¢ni algoritmus, ktery prostfednictvim svych operatort ziskava

dalsi potencionalni feSeni.

Jak jiz bylo feCeno vySe geneticky algoritmus napodobuje proces evoluce, kdy
nasledujici populace ma vlastnosti, které jsou kombinaci vlastnosti lepSich jedincii

v predchozi generaci. Populace jednotlivych jedinct druhti v piirod¢€ se postupné
- 16 -



vyviji a kazd4 nésledujici generace se zlepSuje. Vyvoj kuptedu je zajistén tak ze,
nevhodni jedinci, ktefi se nejsou schopni adaptovat, vymiraji, aniz by predali svij
geneticky material nasledujici generaci. Pii pafeni jsou upfednostiiovani jedinci lepsi,
a tak maji veétsi Sanci predat sviij geneticky material nasledujici generaci. Jedinci
piisti generace tak budou mit ve vysledku lepsi vlastnosti nez generace predesla.
KaZzdou dal$i generaci se populace adaptuje na okolni podminky a jeji jedinci se blizi

k tomu, aby jejich vlastnosti byly optimalni.

Pro ucely simulace Holland navrhl reprezentovat vlastnosti jedince chromozomy a
proces adaptace je feSen pomoci 4 operator, které jsou pouzity pro tvorbu

nasledujici generace. Jsou to tyto operatory:

e operator selekce;
e operator kiiZeni;
e operator mutace;

e operator inverze.

Posledni operator inverze se piili§ neuplatituje, protoze se zjistilo, Ze na kvalitu

vysledné populace a pribéh algoritmu nema vyrazny vliv. [2]

1.5. Jak funguji genetické algoritmy

1.5.1. Jedinci a jejich reprezentace

Jedinec je v GA reprezentovan prostiednictvim gent. Kazdy gen vyjadiuje urcitou
vlastnost jedince. Vlastnosti nabyvaji omezeného pocti stavii. Geny jsou usporadany
do posloupnosti a tu nazyvame chromozom. Chromozom pak zastupuje genotyp
jedince. Genotyp pak reprezentuje fenotyp jedince, coz je mnozina vSech vyslednych

vlastnosti jedince.[2]

Chromozomy jsou pak nejcastéji reprezentovany bindrnim fetézcem. Kde hodnota
i-t¢tho genu je urcena i-tou hodnotou v fetézci. Je mozno vytvofit prakticky
libovolnou reprezentaci jedince, tvofenou napfiiklad vektory, maticemi, nebo

kiivkami.
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1.5.2. Priibéh genetického algoritmu

Na zacatku je vygenerovana populace zndhodnych c¢lend. Kazdému jedinci
je pfitazeno jeho ohodnoceni (fitness). Poté jsou pomoci operatoru selekce vybrani
vhodni jedinci, ktefi jsou modifikovani operatory kiizeni a mutace, diky ¢emuZz
vznika nova generace. Postupnym opakovanim tohoto postupu se kvalita populace

postupné zlepsuje. A pokracuje, dokud kvalita neni dostacujici.

Samotny geneticky algoritmus se skladd z 6 =zdkladnich krokd, v kterych

jsou genetické operatory uplatnény [2]:

e Vygeneruj pocatecni populaci o N jedincich.

e Vypocti vhodnost kazdého jedince.

e Opakuj, dokud nevytvoiis N novych jedincii:
Pouzij operator selekce a vyber dva jedince.
S urcitou pravdépodobnosti p.aplikuj na vybrany par operator kiizeni a ziske;j
tak nové dva jedince.
Pokud operator neni aplikovan, vytvort kopie jedinct a ty povazuj za nové dva
jedince.
S urcitou pravdépodobnosti p»aplikuj na kazdého jedince z dvojice novych
jedincti operator mutace.
Vysledné dva jedince vloz do nové populace.

e Soucasnou populaci nahrad’ nové ziskanymi jedinci (novou generaci).

e Vypocti vhodnost kazdého jedince v populaci.

e Pokud neni splnéna ukoncovaci podminka, vrat’ se ke kroku 3. Pokud

podminka je splnéna, zjisti nejlepsiho jedince a oznam konec.
1.5.3. Funkce vhodnosti

Hodnota funkce vhodnosti neboli fitness vyjadiuje, do jaké miry jedinec splituje
pozadovana kritéria, kterd pozaduje optimdlni feSeni. Musi byt sestavena, aby
zajiStovala pro nejlepsiho jedince nejlep$i hodnotu a pro opaény konec populace
zase tu nejhor$i. VéEtSinou je to feSeno takovym zplsobem, ze nabyva hodnoty

v intervalu <0,1>, kdy hodnota nejlepsiho jedince je 1 a nejhorsiho 0.
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Nékdy je velice obtizné stanovit funkci vhodnosti v pfipadech, kdy o vhodnosti
feSeni ma informace pouze jeden Clovek, ktery je neni schopen sdélit vhodnym
zpusobem, nebo neni mozné funkci vhodnosti sestavit z diivodu, ze se hleda feSeni
problému, které je zaloZeno na citovém vjemu Clovéka. V tom piipad¢ algoritmus
musi byt v interakci s danym ¢lovekem, ktery po kazdém cyklu algoritmu musi
kazdého jedince sam ohodnotit. Pochopitelné takto realizovany algoritmus je
pomaly, nicméné i timto zplisobem je mozné pii omezeném poctu jedinct a generaci
dojit k vysledku. Ptikladem takové aplikace je v USA v praxi vyuzivany systém
Faceprints slouzici k identifikaci pachatell trestné ¢innosti. Svédek trestné ¢innosti je
vyzvan k urceni podobnosti jednotlivych obliceji s hledanou osobou, k cemuz
vyuziva desetibodové stupnice. Na zdklad¢ takto ziskaného ohodnoceni geneticky
algoritmus provede selekci a pomoci genetickych operatorti se vytvoii nova sada

oblicejti. [2]

1.5.4. Operator selekce

Operator selekce vybird jedince, na kterych budou nésledné aplikovany genetické
operatory, pficemz pii vybéru musi uptednostiovat lepSi jedince. Operator
napodobuje proces ptirozen¢ho vybéru vhodnych jedincti v ptirodé, kdy lepsi jedinci
maji vétsi Sanci na preziti a jsou v pfipadném pareni také svymi protcjSky pfi pafeni
uptednostiiovani pfed méné uspéSnymi samci, kteti pravdépodobné opusti svét bez
potomktli a nebudou moct své nekvalitni geny $ifit dale. Existuje né€kolik zpusobt,
jak muze byt operator selekce realizovan. Vzdy vSak plati, ze pravdépodobnost
vybéru jedince musi byt imérna jeho vhodnosti. Pravdépodobnost, ze bude vybran
vhodnéjsi jedinec, musi byt vzdy vyssi, nez Ze bude vybran jedinec horsi. Pii navrhu
selekéniho mechanismu je nutné mit na zieteli dvé véci. Pokud selekcni
mechanismus piili§ upfednostiiuje nejlepsi jedince, dojde rychle k tomu, ze se ztrati
rozmanitost populace a nasledna evoluce bude siln¢ omezend, protoze jedinci brzy
budou slozeni ze stejnych vlastnosti, které budou moci byt zménény jenom velice
obtizné, a hrozi, ze geneticky algoritmus uvizne v blizkosti suboptimalniho feSeni.
Na druhou stranu pokud je vSak selekéni mechanismus natolik benevolentni, ze pfilis
toleruje méné vhodné jedince, algoritmus se bude k optimalnimu feSeni pfiblizovat

velice pomalu. [1]
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Nejcastéjsi zptsob selekce predstavuje selekce zalozend na ptimé iméie k vhodnosti
jedince, selekce zalozend na pifimé uméie k potadi jedince a turnajova selekce.
Kazda ze selekci ma své vyhody i nedostatky. Casto jsou selekce doplnény
nekterymi mechanismy, které zvysuji efektivnost algoritmu, tim ze tyto nedostatky

potlacuji. Piikladem takovych mechanismt mize byt Skalovani nebo elitismus.
Ruletova selekce primo imérna vhodnosti jedince

Ruletovy vybér jedinct je zfejmé nejbeznéjsi typ selekéniho mechanizmu. Mizeme
si ho ptedstavit jako ruletové kolo. Realné ruletové kolo je rozdéleno na stejné velké
dily. Kdyz se jedna o selekci ruletového mechanismu, kazda jeho vysec predstavuje
jednoho jedince. Velikost vyseci zalezi na hodnoté vhodnosti konkrétniho jedince.
Tim je dosazeno toho, ze vhodnégj$i jedinec bude mit vétsi velikost vysece a tim i
vetsi pravdépodobnost vybéru. Poté bude vygenerovano nahodné Cislo, reprezentujici
misto, na kterém se zastavi kulicka ruletového kola, tim selek¢ni mechanizmus
vybere jedince, na kterého poté aplikuje genetické operatory, a vysledek pieda

nasledujici generaci.[2]

Je nékolik zplsobii pro urceni velikosti vyseCe. Nejjednodussi zplisob je piima
uméra mezi velikosti vyseCe a vhodnosti jedince. Secteme hodnoty vsech jedinct
v populaci a jedinci pak pfifadime vyse¢ proporciondlné odpovidajici jeho hodnosti.

Ptedpokladame, ze funkce nabyva nezapornych hodnot a je maximalisticka.

Vyjadfeni toho vztahu vypadd nasledovné. Mame populaci o velikosti N a
ohodnoceni kazdého jedince je nezéporné, pak pravdépodobnost, ze bude jedinec

vybran je [2]:

D, :L,ie {1,.., N},

>, :

J=1

N
kde f, predstavuje vhodnost i-tého jedince, Z Jf; souCet vhodnosti vSech jedincii a
j=1

p; je pravdépodobnost vybéru i-tého jedince.
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Tento mechanismus vSak trpi svymi nedostatky. Pokud se v populaci vyskytne
jedinec s ohodnocenim velmi vysokym oproti ostatnim, bude mu piifazena velka ¢ast
plochy ruletového kola. Tento jedinec bude pak v selekci natolik dominantni, ze
vétSina nasledujici generace bude tvofena zjeho genli, ¢imz populace ztraci

variabilitu.

Dalsim nedostatkem je, kdyz jsou rozdily v populaci ptili§ malé. Kazdému jedinci je
piifazena pfiblizné stejna plocha. Tento stav vétSinou nastava, kdyz se GA blizi
k nalezeni optimalni hodnoty. Lepsi jedinci nejsou dostatecné zvyhodnéni oproti

ostatnim. Dochazi k nedostatku selek¢éniho tlaku.[2]

Tabulka 1 - Pravdépodobnosti jedincii pr¥i selekci pfimo imérné vhodnosti [zdroj vlastni]

jedinec J1 J2 J3 J4 J5 J6
vhodnost 30 14 10 4 3 2
pravdépodobnost 0,48 0,22 0,16 0,06 0,05 0,03

J6

J5

J1

Graf 1 - RozloZeni pravdépodobnosti pri selekci pfimo imérné vhodnosti [zdroj vlastni]
Ruletova selekce primo imérna poradi jedince
Predpokladame, Ze jedinci jsou sefazeni vzestupné podle jejich hodnosti.

Velikost i-tého jedince na ruleté se spocita podle vztahu [2]:
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i 2.0 :
pi=——= ,iedl,..,N},
Z . N.(N+1) )

J

i
J=1

N
kde N je velikost populace, Z J; souCet pofadi vSech jedinci a p, je
j=1

pravdépodobnost vybéru i-t¢ho jedince. Index i zaroven urcuje pofadi jedince

v populaci.

Vyhodou tohoto selekéniho mechanizmu je, Ze diky vypoctu velikosti vysece
zalozené na potadi odpadd nutnost reprezentace vhodnosti nezédpornou hodnotou.
Tato selekce také potlacuje roli nadprimérnych jedinct, ktefi by mohli negativné
ovlivnit algoritmus tim ze bude prohledavat pouze okoli nadprimérného jedince.
Zajistuje také selekéni tlak na konci algoritmu, kdy je populace sloZzena z jedinci,

mezi kterymi nejsou velké rozdily a jejichz vysece by byly prakticky stejné. [2]
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Tabulka 2 - Pravdépodobnosti jedincii p¥i selekci pFimo imérné poradi [zdroj vlastni]

jedinec J1 12 J3 J4 J5 J6
vhodnost 20 14 10 4 3 2
poradi 1 2 3 4 5 6
pravdépodobnost 0,29 0,24 0,19 0,14 0,10 0,05

J4

Graf 2 - RozloZeni pravdépodobnosti pri selekci pFimo imérné poradi [zdroj vlastni]
Turnajova selekce

Zcela jinak pristupuje k mechanizmu selekce. Opousti nahodny ¢i polonahodny
vybér s pravdépodobnostmi souvisejicimi s kvalitou jedinc a nahrazuje ho soutézi
jedinct zapasicich o preziti. Algoritmicky se postupuje tak, ze z pivodni populace se
zcela nadhodné (nezavisle na ohodnoceni) vyberou skupinky jedincti (pievazné
dvojClenné), mezi nimiz se uspotfadda turnaj. Vitéz se stane prvkem selektované
populace. Tento postup se opakuje, dokud selektovana populace nemé potiebnych N
prvkl. Experimenty ukazuji, Ze turnajova selekce spojend se samotnym uchovavanim

v

dosud nejlepsiho feSeni dava nejptiznivéjsi vysledky.[1]

Elitismus

Ptedeslé techniky obecné nezarucuji postup nejlepSiho jedince do nové generace.

Zvlasté v malych populacich je tato ztrdta vniména velmi negativné. Experimenty
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prokézaly, Ze ztrata nejlepSich jedincti mlize byt opakovana a znovuvytvoreni jedince

neni automatické.

Elitismus je jednoducha technika, kterou vybirame urcity (velmi maly, napi. je
vybran pouze jeden) pocet nejlepsich jedincti, a ti se nepodrobuji selekénimu tlaku,

ale postupuji do nové generace piimo.[1]
1.5.5. Operator kriZeni

Kiizeni je operace kombinujici dva jedince — rodice, z nichZ generuje dva potomky.
Cely proces kiizeni je realizovan tak, ze nad kazdym selektovanym jedincem
se provede jednoduchy nahodny pokus a ptislusny jedinec se s pravdépodobnosti Px
(pravdépodobnost Px 0,6 -1) stane kandidatem na pareni. Vznikne tak mnoZina
jedinct, z nichz se vybiraji dvojice bud’ ndhodn€, nebo se za par prohlasi po sobé
jdouci jedinci tak, jak byli do mnoziny zafazeni. Je-li pocet prvkl této mnoZziny

lichy, jeden kandidat se vylouci. [1]

GA reprezentujici jedince bitovymi fetézci pouzivaji jednobodové kiizeni, které
délka fetézce. V tomto misté vedeme fez obéma rodiCovskymi fetézci. Potomky pak
vytvofime tak, ze prvni znich je tvofen levou casti prvého rodi¢e a pravou Casti

druhého rodice, u druhého potomka je tomu naopak. [1]

GA reprezentujici jedince bitovymi fetézci pouzivaji jednobodové kiizeni, které
délka fetézce. V tomto misté¢ vedeme fez obéma rodi¢ovskymi fetézci. Potomky pak
vytvotime tak, Ze prvni z nich je tvofen levou casti prvého rodi¢e a pravou c¢asti

druhého rodice, u druhého potomka je tomu naopak. [1]
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Rodic 1 Rodic 2

abcdefgh Stou v oW K Y Z
1 i
! :
a bcdefyzZ a b cdefqgh
Fotomek 1 | Potomek 2

Obrazek 1 - K¥iZeni jednobodové pievzato z [1]

0010j011 19 0010001
>

121 1111]011

17

Il
Il

1111]001 123

Obrazek 2 - Piiklad jednobodového kiiZeni zdroj [1]

Tento piiklad ukazuje ktizeni jednobodové. Pokud potiebujeme zaménovat vice

¢asti, hovoiime pak o kiiZzeni vicebodovém, kdy se rodic¢e d€li ve vice bodech.

Rodic 1 Rodic 2

g 4| e B e E|EE B

—— 5

EE BT g B g h

Potomek 1 Potomek 2

Obrazek 3 - K¥iZeni vicebodové pirevzato a upraveno z [6]

Experimenty prokazaly, Ze co do vysledného chovani algoritmu jsou oba piipady
ekvivalentni a Zadny znich nemd smysl upfednostiiovat. A pokud ano, pak

jednobodové kiizeni, nebot’ je vypocetné jednodussi. [1]
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1.5.6. Operator mutace

Mutace ma velmi jednoduchou zakladni podobu. Nad kazdym bitem v celé populaci
provede ndhodny experiment s pravdépodobnosti uspéchu rovnou Pm
(pravdépodobnost Pm 0,05-0,15). Vyjde-li pozitivni vysledek, pak ptislusny bit
invertujeme. Alternativni interpretaci je volba jedince s pravdépodobnosti L*Pm a

inverze jednoho ndhodné zvoleného bitu tohoto jedince. [1]

Plvodni jedinec

a b ¢ d el|f | g h

Mutant ﬂ

a b ¢ d el | g h

Obrazek 4 - Mutace nad binarni reprezentaci zdroj [1]

1111011 = 123 > 1111010 = 122

Obrazek 5 - Priklad mutace zdroj [1]

Mutace ma na algoritmus pozitivni vliv, protoze u jedincli vytvaii nové vlastnosti.
Jakmile se algoritmus dostava do blizkosti suboptimélniho feSeni, mutace udrzuje
variabilitu populace. Diky zméndm vlastnosti jedincii se prohledavéa cely prostor

potencialnich feSeni. [6]

Tim, ze mutace vytvaii u jedinci nové vlastnosti, obohacuje prostor prohledavanych
feSeni, kterych se ned4d dosahnout kiizenim nebo selekci, protoZze neni obsaZena

v predchozi generaci.

Operator mutace ale naruSuje genetickou informaci jedincid, jeho piili§ velké
uplatnovani by meélo za nasledek, ze se algoritmus bude v prostoru pohybovat

nahodn¢ a k optimalnimu vysledu se dostane velice pomalu.[2]
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1.5.7. Operator inverze

Princip spociva vtom, Ze v souvislé ¢asti gent pichodi jejich potadi. Dnes jiz
minimalné pouzivany operator. Ukazalo se, Ze nezvySuje ucinnost a na nalezeni

optimalniho feSeni ma zanedbatelny vliv. [6]

11/0111j01 = 11]1110/01

Obrazek 6 - Operator inverze zdroj [6]

1.5.8. Teorie o schématech

Ptedstavuje doposud jediny Siroce uznavany pfistup k objasnéni chovéni genetickych
algoritmti a evolu¢nich technik viibec, i kdyz s postupem casu byl tento aparat
podrobovan mnohym kritikdm a je pfedmétem mnoha vyhrad. Chromozomy tvotené
binarnimi fetézci predstavuji jednotlivé vzorky prohledavaného prostoru. Jednotlivé
komponenty (bity) mohou ptiznivé €i neptiznive ovliviiovat feseni. Otazka pak mize
naptiklad znit: Jaky ma vliv jednickovy bit na tieti pozici? Ke studiu tohoto vlivu se
zavadi pojem schéma, které je opét fetézcem vytvorenym nad abecedou symboli
rozsifeny o novy symbol *. Abeceda fetézcii ve schématech tedy je V*={0,1,*}.
Symbol * ma vyznam ndhradniho znaku zastupujiciho libovolny ze symbola

zékladni abecedy.

Snadno nahlédneme, Ze binarnich fetézcti délky L je 2" zatimco schémat je 3"
V kazdém schématu muze byt 0 az L ,,hvézd*. Schéma bez téchto symbolti je vlastné
reprezentantem jediného fetézce, schéma s jednim zastupnym znakem koresponduje
se dvéma fetézci atd. Schéma H sj zastupnymi znaky ma k=(L-j) zdékladnich
symboll. Toto Cislo k se nazyva tad schématu a znaci se o(H). Kazdé schéma tadu

o(H) pokryva 25°® fetezci[1]

L=7, H=(0,1>>*0,17, o{H1=4, L-0(H)=3
Pokrywa 22 = 8 Fetézcl

(0,1,000,1,0),  (0,1,0001,1), (01,1000,  (0,1,1,00711),

(o,1,0,1,0,1,07, (0,1,0,1.071,.17, (o,1,1,1,0,1,07, (0,1,1,1.0,1,17,
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Obrazek 7 - Priklad schéma zdroj [1]

Pro kazdé schéma H se vedle fadu o(H) definuje dal$i parametr, kterym je defini¢ni
délka oznacovana d(H). Je to celé ¢islo v rozsahu 0 az (L-1) vyjadiujici nejvétsi
vzajemnou vzdalenost dvou zakladnich symbola ve schématu. Schémata fadu 0 a 1
maji konvenci stanovenou defini¢ni délku O(H)=0. Napiiklad schéma H =

(0,1,*,*,0,1,*) ma defini¢ni délku 6(H)=5.

V dostatecné velké populaci G(t) mizeme kvalitu schéma definovat nasledovné

2. f(x)

x;=H
x, cH|’ G)

J(H) =

kde jmenovatel znac¢i pocet jedincli v populaci, ktefi koresponduji se schématem H.
Kvalita schématu tadu 0, které pokryva celou populaci f(Hy), je primérnou kvalitou

f* celé populace.

Polozme si nyni otazku, jak se bude meénit pocet vyskyti daného jedince v Case t.
Protoze vSak jedinci mohou byt rozbiti rekombina¢nimi operatory, bude lepsi
zabyvat se schématy, nebot’ ta pokryvaji celé mnoziny jedinct. Oznac¢me tedy m(H,t)
pocet jedinci pokrytych schématem H v populaci G(t) a ptejme se na pocet
m(H,t+1).

Analyzujme naptfed vliv selekce a uvazujme, Ze GA pouzivaji mechanizmus
ruletového kola. Bude-li m(i,t) pocet vyskyti jedince x; v populaci G(t), pak selekce

zpusobi, ze pocet m(i,t+1) bude pii dostatecné velké populaci ptiblizné€ rovno
m(i,t +1) = (i,£) Pr(i). 4@
Tento vztah vyplyva zexperimentu s ruletovym kolem, kdy se zajimadme pouze

o m(i,t) ,,zatoCeni” ruletou pro vybér nami uvazovanych vyskyti daného jedince.

Podobné pro schémata bude platit
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H
m(H .t +1) = m(H, 0.
1 (5)
Jestlize zapiSeme f(H)= f"+cf', kde pro ¢Cislo ¢ plati, Ze ¢ < 0 pro primérna

schémata a ¢ > 0 pro schémata nadprimérna, miizeme vztah (5) pfepsat na

C
m(H,t+1)=m(H,t) fff =+ c)m(H,1). ©)
Budeme-li navic o ¢isle ¢ predpokladat, ze se v Case neméni, mizeme (6) zapsat

do tvaru
m(H, t) = (1 + C)'m(H,O). (7)

Ze vztahu (7) vyplyva, ze pocet jedinci pokrytych nadprimérnym schématem
poroste pfiblizn¢ geometrickou fadou, zatimco jedinci podprimérmi budou
geometrickou fadou vymirat. V praxi ovSem c neni konstantni, nebot selekce
v populacich kone¢ného rozsahu mnozinu jedincii homogenizuje okolo primeéru,
takze cCislo ¢ konverguje k nule. Vztah (7) je tak sice jen pfibliznym odhadem

chovani, avSak urcitou vypovidajici schopnost jisté ma.

Vsimnéte si nyni vlivu kifiZzeni na schémata. Uvazujme schémata H1=(*,1,*** *.0),
O(HI1)=5 a H2=(0,1,*** **) 8(H2)=1, viz Obrazek 8. Dale vezméme par rodici A
a B. Vidime, ze A« Hya Ao« H,, zatimco B s témito schématy nekoresponduje.
Bude-li pti pareni rodi¢i A a B zvolen kiizici bod mezi tfeti a ¢tvrtou pozici,

dostaneme potomky A‘ a B.

Hl =% | * | * * % 0 Hl =% | * | * * % 0
H2 = 0 1 * | * * % * H2 = 0 1 * | * * % %
A =011]1000 B =000]0001
A =011]0001 B =111]100060

Obrazek 8 - Vliv kiiZeni na schémata zdroj [1]

Potomek A° nadale koresponduje se schématem H2, zatimco korespondence se

schématem H1 byla rozbita. Schéma H2 tedy kiiZeni ptezilo, zatimco H1 nikoliv.
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Z mechanizmu kfizeni vidime, ze pravdépodobnost PD(H) rozbiti schématu H zé&visi
na jeho defini¢ni délce 6(H), takto ktizici bod volime nahodné s pravdépodobnostmi

stejnymi pro vSechny pozice

S(H)

pr(H):ﬁ‘ (8)

Pravdépodobnost, ze schéma H ptezije kiizeni tedy je

o(H)

Pus(H) =1=——". ©)

Vzhledem k tomu, ze jedinci podstupuji kiiZzeni jen s pravdépodobnosti Px, je

pravdépodobnost pteziti schématu H

o(H)

ps(H)=1-P ——= 11 (10)

Navic i1 kdyz kifizici misto padne mezi fixované pozice schématu, schéma ptesto

muze prezit. Pfesnéjsi zapis tedy je

S(H)

ps(H)21-P —— 11 (11)

Pokud vezmeme v potaz mutaci, tak jeji vliv na schémata je nasledujici. Kazdy bit je
invertovan s pravdépodobnosti Pm<<1 a ma tedy pravdépodobnost pieziti (1-Pm).

Schéma H majici o(H) specifikovanych biti ma tedy pravdépodobnost pieziti
— o(H)
- (1 —-P m) > (12)
coz lze vzhledem k Pm << | aproximovat jako

PS :l—PmO(H). (13)

m

-30 -



Celkovy vliv genetickych operatorii na pocet vyskytl jedinct korespondujicich

s danym schématem H Ize pak vyjadfit jako

X

H o(H
m(H,t+l)2m(H,t)f( ) l—Pu—Pmo(H) - (18)
I3 L-1
Vztah (13) predstavuje kliCovou formuli obecné povazovanou za vysvétleni funkce

GA. Slovy se vyjadiuje jako teorém o schématech:

»Pocet kratkych nadprimérnych schémat nizkého fadu v jednotlivych generacich

exponencialné roste.*
Bezprostifednim disledkem teorému je hypotéza o stavebnich blocich:

,Geneticky algoritmus hleda svoje chovani blizké optimalnimu tim, Ze upiednostituje

a preskupuje kratka nadprimérna schémata nizkého fadu, nazyvana stavebni bloky.*

Teorém o schématech i hypotéza o stavebnich blocich pfedstavuji spiSe pokus
nez skutecné realné¢ funkce GA. PredevSim tato teorie vychazi z piedpokladu
nekonecné velkych populaci. Pfi rozumné velkém rozsahu populace piestavaji
zaveéry velmi rychle platit. Navic I1ze v celku snadno najit fadu piikladi, kdy tyto

teoretické vysledky neplati. Jde zejména o tzv. klamné problémy.
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2. Implementace genetickych algoritmi

2.1. Matlab

MATLAB je integrované prostfedi pro védeckotechnické vypocty, modelovani,
navrhy algoritmil, simulace, analyzu a prezentaci dat, méfeni a zpracovani signald,
navrhy fidicich komunikacnich systémi. Je to ndstroj pro vyvoj Sirokého spektra

aplikaci.

Jednim z nich je Genetic Algorithm Toolbox, ktery rozsifuje optimalizaéni moZznosti
Matlabu o néstroje pracujici s genetickymi algoritmy. Je vyuzitelny zejména
v ulohach, které jsou obtizné fesitelné tradicnimi optimalizaénimi metodami, véetné
uloh, které nejsou dobie definovatelné nebo je l1ze obtizné modelovat matematicky.
Jsou pouzitelné také v pripadech, kdy nejsou pocitané funkce spojité, ¢i jsou vysoce

nelinearni, stochastické nebo maji nejisté nebo neznamé derivace.[7]
2.2. Implementace GA v Matlabu

Genetické algoritmy spadaji do oblasti metod kombinatorické optimalizace.
Pti hledani naptiklad globalniho extrému lze zakddovat body na funkci tak, Ze k nim
l1ze pfistupovat jako ke kusim dédi¢ného materialu. Poté Ize s vyhodami pouzit
riznych zpusobli modifikace dédi¢ného materialu jako v piirodé (kifiZzeni, mutace).
Rizeni téchto rekombinaénich krokii je moZné parametrizaci nebo (coZ je

ptirozenéjsi) selekci. Zde se dostavame k parametrizaci, neboli fizeni heuristiky.[8]
MozZnosti nastaveni GA v toolboxu jsou velmi rozsahlé:

e Mutace a kiizeni lze tidit elitafstvim, fizenou mutaci (urceni, jak siln€¢ bude
populace mutovana a jak bude mutace v prubehil generaci ubyvat), fizenim
kiizeni (zde je mozno urcit, kolik procent populace z neelitniho podilu
generace se bude kiizit).

e Nastaveni maximalniho poctu generaci.

e Rizeni vybéru rodige na zékladé jeho fitness.

e Pom¢éreni fitness, coz umoznuje snazsi nalezeni vhodnych rodict pro budouci

generaci.
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e Hendikepovani znamé oblasti hledani, kde jiz vime, ze zde pravdépodobné
globalni extrém neleZi.

e Uziti vyhledavaciho algoritmu na dohledani optima poté, co GA ukoncily
svou ¢innost.

e Moznost nastavit hranice prostoru, jez bude prohledévan. [8]

Muzeme si také zvolit, zda budeme volit funkci GA pomoci ptikazového tadku, uziti
toolboxu grafického prostfedi pro genetické algoritmy, anebo kombinaci obou

uvedenych metod.
2.3. Realizace GA pomoci toolboxu

Jako ukazku pouzijeme Rastriginovu funkci, kterd je ¢asto pouzivana k testovani
genetického algoritmu, protoze obsahuje spoustu lokalnich minim, ale pouze jedno

globalni minimum. [7]

Globiatni minimurm [0;0]

100 -, £ A
Bl A A A
A A7 J AN y"i
0 A [ b A
5 ¥ 4 ; ;
.-..-'-_ '_. _ : .. p” b :..__.
T
5 5

Obrazek 9 - Rastriginova funkce [zdroj vlastni]

Pro dvé nezavislé proménné je tato funkce definovéna
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Ras(x) =20+ x} + x5 —10(cos2mx, + cos27mx, ) (15)

2.3.1. Nastaveni parametri GA
Nejprve musime toolbox nastavit:

Nastaveni funkce a poctu proménnych:

Fitness function: @rastiginsfcn

Number of variables: 2

Kéd 1 - Fitness funkce a pocet proménnych [7]

Velikost populace:

Population size: 20

Kéd 2 - Velikost populace [7]

Prohledavany prostor:

Initial Range: [0;2]

Kéd 3 - Prohledavany prostor [7]

Pocet nejlepSich jedincl, ktefi postoupi do dal§i generace, na zbytek budou

aplikovany genetické operatory:

Elite count: 2

Kéd 4 - Pocet elitnich jedincii [7]

Pomér mutace a kiizenti:

Crossover fraction: 0.8
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Kod 5 - Crossover fraction [7]

Limit poctu generaci:

Generations: 150

Kéd 6 - Pocet generaci [7]

Casovy a fitness limit - pokud by byly nastaveny tyto moZznosti, algoritmus by se

zastavil pii jejich dosazeni:

Time limit: inf

Fitness limit: —-inf

Kod 7 - Casovy a fitness limit [7]

Déle nastaveni funkce pro mutaci, kiizeni, selekci a fitness, které jsou prvotné

nastaveny na:

Fitness: Rank
Selection: Stochastic uniform

Mutation: Gaussian

Crossover: Scattered

Kéd 8 - Fitness, selek¢éni, mutaéni a ki'iZici funkce [7]
2.3.2. Vizualizace vysledki

Pro vizualizaci algoritmu nam toolbox nabizi n€kolik moznosti. Na grafu ¢. 3 vidime
2 grafy - prvni znich ukazuje nejlep$i a mezni fitness jedincli, na druhém je

zobrazena vzdalenost mezi jedinci.
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Best: 0.013284 Mean: 0.089293
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Graf 3 - Nejlepsi a mezni fitness, vzdalenost [zdroj vlastni]

Na grafu 4 mizeme vidét vysledky nejhorSich, nejlepSich a meznich jedinct.
Miuizeme z ného soudit, Ze jsme meli jediného vazného kandidata na globalni

minimum.
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Best, Warst, and Mean Scores
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Graf 4 - Nejlepsi, nejhorsi a mezni vysledky [zdroj vlastni]

Grafem cislo 5 je genealogie, jez zobrazuje kombinace a miSeni gent v jednotlivych

krocich algoritmu.

Individual

1 1
0 50 100 150
Generation

Graf 5 — Genealogie [zdroj vlastni]
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Zobrazeni jedinct a poctu jejich potomk:

Selection Function

Murmber of children

0 2 4 B 2 10 12 14 16 2 20
Individual

Graf 6 — Selekce [zdroj vlastni]

Numerické vyjadreni vysledkii:

Fitness function value: 0.00189910705936569

Final point: Soutfadnice odpovidajici globalnimu minimu Rastriginovy funkce: [0;-0]
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3.  Vliv parametrii GA na jejich vykonnost a spolehlivost

Pro ukdzku vlivu parametri GA na jejich vysledky jsem si vybral Problém
obchodniho cestujiciho (dale jen TSP — Traveling Salesman Problem). Je to jeden
z nejznamgjsich kombinatoristickych problému. Slovni definice problému je takova,
ze obchodni cestujici musi pfi své cesté navstivit kazdé mésto v pridélené oblasti
pravé jedenkrat a vratit se do vychoziho bodu. Kromé toho je tfeba minimalizovat
jeho cestovni néklady, které jsou definovany jako celkova cena postupného presunu
mezi jednotlivymi meésty a zavisi na vzdalenosti mezi mésty. Cilem je tedy navrhnout
takovou okruzni cestu, kde soucet ndkladli nutnych pro uskute¢néni této cesty bude

minimalni. [2]

3.1. Popis nastaveni prostiedi a implementace TSP

3.1.1. Generovani mést a vzdalenosti

Pted testovanim algoritmu je nutné nastavit vychozi hodnoty. Na nasledujicim grafu

(Graf 7) je zndzornéna mapa mest ohrani¢ena Cervenou hranici:
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Graf 7 - Znazornéni mapy mést v TSP [upraven 7]
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Po vygenerovani soufadnic mést je potfeba zjistit jejich vzajemné vzdalenosti.
Soufadnice mést jsou generovany do matice locations[pocet mest x 2], z téchto
soufadnic jsou dale vygenerovany vzdalenosti do matice Distances[poCet mest x

pocet mést].

distances = zeros(cities);
for countl=l:cities,
for count2=1:countl,

x1l = locations (countl,l);
yl = locations (countl, 2);
x2 = locations (count2,1);
y2 = locations (count2,2);
distances (countl, count2)=sqrt ((x1-x2) "2+ (yl-

y2)"2);

distances (count2, countl)=distances (countl, count?2);
end;
end;

Kéd 9 - Vytvaieni vzdalenostni matice [7]
3.1.2. Implementace operatori
Funkce pro vytvoreni

Vytvéii matici propojeni mést (jedincti), kde kazdy jedinec specifikuje poradi mést,

jak jimi bude obchodnik projizdét.

function pop = TSP create (NVARS,FitnessFcn,options)

totalPopulationSize = sum(options.PopulationSize);
n = NVARS;
pop = cell (totalPopulationSize,1);
for 1 = l:totalPopulationSize
pop{i} = randperm(n);
end

Kéd 10 - Funkce vytvarejici spojeni cest [7]

kde NVARS je pocet proménnych (mést), FitnessFen fitness funkce a options jsou

moznosti nastaveni struktury pro GA.
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Funkce pro kfiZeni

Vyvolava funkci kiizeni, kdy potomek je kombinaci rodict.

function xoverKids =

TSP crossover (parents, options, NVARS,
FitnessFcn, thisScore, thisPopulation)

nKids = length (parents)/2;

xoverKids = cell (nKids, 1) ;

index = 1;

for i=1:nKids
parent = thisPopulation{parents (index) };
index = index + 2;

pl = ceil((length(parent) -1) * rand);

child = parent;
child(pl:p2) = fliplr(child(pl:p2)):
xoverKids{i} = child;

end

p2 = pl + ceil((length(parent) - pl- 1) * rand);

Kod 11 - Funkce k¥iZeni [7]

kde PARENTS jsou rodice , ktefi byli vybrani na zdklad¢ selekce, OPTIONS

moznosti  nastaveni, THISSCORE vektor vysledki soucasné

THISPOPULATION matice jednotlivych jedincti souc¢asné populace.

Funkce mutace

Mutacni funkce méni poradi mést jednotlivych jedinc.

populace,

function mutationChildren = TSP mutate (parents
, Options, NVARS,

FitnessFcn, state,
thisScore, thisPopulation,mutationRate)

mutationChildren = cell (length(parents),1);
for i=1l:length (parents)
parent = thisPopulation{parents (i) };
p = ceil (length(parent) * rand(1l,2));
child = parent;

child(p (1)) = parent(p(2));
child(p(2)) = parent(p(1l));
mutationChildren{i} = child;

end
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Koéd 12 - Funkce mutace [7]

kde MUTATIONRATE je mira mutace.

Fitness funkce

Udava celkovou vzdalenost pro danou kombinaci mést.

function scores = TSP fitness(x,distances)
scores = zeros(size(x,1),1);
for J = 1l:size(x,1)

p = x{Jj};

f = distances(p(end),p(l));
for 1 = 2:1length(p)
f = £ + distances(p(i-1),p (1))
end
scores(j) = £;
end

Kod 13 - Fitness funkce [7]

GA vola fitness funkci s jedinym argumentem a to je ,,x“. My v tuto chvili mame
dva, tj. x a distances. Proto vytvofime funkci FitnessFcn, kde ndm matici distance

pak bude zachycovat anonymni funkce.

FitnessFcn = @ (x) TSP fitness(x,distances);

Kod 14 - Dokonceni fitness funkce [7]
Funkce pro vytvoreni grafu

Abychom mohli fadné zobrazit prabeh algoritmu, je potieba vytvofit si vlastni graf.
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function state =
TSP plot (options, state,flag,locations)

persistent xx yy
if strcmpi(flag, 'init")

load('plocha.mat', "xx', 'yy');
end
plot (xx,vyy, 'Color', 'red") ;
axis([-0.1 2.1 -0.2 2.1]);
hold on;
[unused, 1] = min(state.Score);

genotype = state.Population{i};
plot (locations(:,1),locations (:,2), 'bo'");
plot (locations (genotype, 1), locations (genotype,2));

title(sprintf ('Total Distance = %1.4f, Generace = %d',
min(state.Score), state.Generation));
hold off

Kdd 15 - Funkce grafu [7]

Opét musime pouzit anonymni funkci pro spravné volani genetického algoritmu.

my plot = @(options,state,flag) TSP plot (options,
state, flaa, locations);

Kéd 16 - Dokonceni funkce pro graf [7]
3.1.3. Nastaveni GA

Nyni jiz ptejdeme k nastavovani konkrétnich moznosti GA. Vytvotime si strukturu

moznosti, kde definujeme reprezentaci populace a jeji velikost.

options = gaoptimset ('PopulationType',
,custom', 'PopInitRange',
[1;cities]) ;

Kod 17 - Nastaveni moZnosti GA 1 [7]

Vzhledem k tomu, Ze mame vlastni reprezentaci jedinci, je potieba GA nadefinovat

vlastni vytvareci, kfizici, mutacni a fitness funkci a také je tfeba nastavit, kdy ma

algoritmus skoncit.
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options =

gaoptimset (options, 'CreationFcn', QTSP create,
'FitnessScalingFcn',@fitscalingrank,
'SelectionFcn',@selectiontournament,
'CrossoverFcn', @TSP crossover,
'MutationFcn', @TSP _mutate,
'PlotFcn', my plot,
'Generations', 500, 'PopulationSize', 2000,
'StallGenlLimit', 200, '"Vectorized', 'on');

Kod 18 - Nastaveni GA 2 [7]

Pot¢é jiz jen nadefinujeme pocet proménnych.

numberOfVariables = cities;

Kéd 19 - Pocet proménnych [7]

a miiZzeme spustit samotny algoritmus.

tic;

[x, fval, reason,output] =

ga (FitnessFcn, numberOfVariables, options)
toc

Kéd 20 - Spusténi algoritmu [7]
3.2. Vysledky pri zakladnim nastaveni

Pti zakladnim nastaveni je pocet mést 40 a velikost populace 60, algoritmus se

nejdiive zastavi po 200 generaci a maximalnég pii 500 generaci.

-44 -



x = [1x40 double]

fval = 11.7408

reason= 1

output = problemtype: 'unconstrained'

rngstate: [1x1 struct]

generations: 205

funccount: 12360

message: [ 1x86 char]

Kéd 21 - Vysledek TSP pii zakladnim nastaveni [zdroj vlastni]

Grafické zobrazeni vysledkll vypada nasledovné:

Total Distance = 11.2096, Generace = 203

1.5F

0.5

[ Stop ] [ Pause ]

Graf 8 - Grafické zobrazeni vysledku pFi zakladnim nastaveni [zdroj vlastni]
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3.3. Zmény parametru GA

Nyni piejdéme k samotnému testovani algoritmu. Nejprve budeme sledovat vliv
poctu mést na algoritmus, kde pfi kazdé zméné poctu mést budeme vytvaret novou
matici  soufadnic. Soufadnice pro hodnotu 100 mést si  ulozime
pro pokracovani testovani dalSich parametrti. Dale se pak budeme zabyvat vlivem
velikosti populace, poctu generaci a nakonec moznosti nastaveni GA v toolboxu.

S kazdym nastavenim budeme provadét 5 pokusti pii stejném rozlozeni mest.

Vzdalenost je hodnota nejkrat$i cesty mezi mésty, kterou algoritmus dosahl. Cas
uvadi dobu provadéni algoritmu a hodnota generace udava generaci, u které
se algoritmus zastavil, protoze zmény nejlep$i hodnoty fitness byly jiz tak malé,
ze nemélo smysl pokracovat a nebo dosahl maximalniho poctu generaci. Z téchto 10
pokusi je pak vybiran nejhor$i a nejlepsi vysledek, z nichz je dale pocitan rozdil
v procentech. Primérny rozdil hodnot je pocitan jako primérna procentudlni
odchylka od nejlepsiho vysledku zbylych 9 hodnot. Kompletni tabulky jsou kvuli
piehlednosti uvedeny v piiloze. Ke kazdé proménné je uvedena tabulka obsahujici

nejlepsi a nejhorsi vysledek, jejich rozdil a relativni chybu.
3.3.1. Pocet proménnych

Jak je jiz uvedeno vySe, prvnim z parametrd, u kterého jsem se rozhodl sledovat jeho
vliv na chovani GA, je pocet vstupnich proménnych (mést). Sledovat budeme
odchylku mezi nejlepSim a nejhorsim vysledkem a také vliv poctu mést na casovou
naro¢nost algoritmu. Velikost populace byla v zdkladnim nastaveni tj. 60, minimalni
pocet generaci byl 200 a maximalni 500. Vybral jsem si hodnoty 40, 100, 1 000

a 5000 mést (pti vetsi hodnoté jsem se potykal s nedostatkem paméti).

Kdyz se podivame na vysledky (Pfiloha - Tabulka 1, 2), tak u poc¢tu mést 40 je rozdil
mezi nejlepsi a nejhorsi vzdalenosti 1,3280, u 100 mést je to 5,8651, u 1000 mést
110,5393 a nakonec u 5 000 mést 215,3. Z toho tedy vyplyva, Ze s poctem mést
absolutni chyba méfeni roste, ale u hodnoty 5 000 mést rapidné kleséa chyba relativni.
Co se tyCe ¢asové narocnosti, v souladu s oekavanim, s poctem mést roste i doba
potiebna k provedeni algoritmu. Také vétsi pocet mést pii tomto nastaveni potiebuje

vice generaci k nalezeni optima (nejlepsi fitness hodnoty).
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Tabulka 3 - Vliv po¢tu proménnych detail na nejlepsi a nejhorsi vysledek [zdroj vlastni]

Pocet proménnych 40 100 500 1000
nejlepsi vysledek 10,7731 | 32,8720 | 239,4245 | 610,6246
nejhorsi vysledek 12,1011 | 38,7371 [ 259,6350 | 721,1939
Vzdalenostni rozdil 1,328 5,8651 20,2105 | 110,569
relativni chyba 12,33% 17,84% 8,44% 18,11%
Pocet proménnych 2000 3000 4000 5000
nejlepsi vysledek 1496,4000 | 2416,4000 | 3335,1000 [ 4388,3000
nejhorsi vysledek 1582,2000 [ 2557,1000 | 3550,1000 | 4603,6000
Vzdalenostni rozdil 85,8 140,7 215 215,3
relativni chyba 5,73% 5,82% 6,45% 4,91%

3.3.2. Velikost populace

Dale byl zkouman vliv velikosti populace, se kterou pracuje GA. Pocet mést v nize
uvedenych testech bude 100. Minimalni a maximalni pocet generaci zlstava
nezménén. Je pozorovano, jaky vliv ma velikost populace na odchylku mezi

nejlepsim a nejhorSim vysledkem.

Z tabulky vlivu populace (Ptiloha - Tabulka 3, 4) je na prvni pohled je zfejmé,
ze velikost populace ma vyrazny vliv na kvalitu vysledku. OvSem zcela logicky
se zvetSujici se velikosti populace se zvySuje 1 ¢asovd naro¢nost vypoctu. Tento
parametr ma velky vliv na kvalitu dosazenych vysledkd. Napftiklad rozdil mezi
nejlep$im a nejhorsim vysledkem vSech 20 méfeni je vice nez dvojnasobny. Pro vétsi
piehled jsem hodnotu odchylky uvedl do nasledujici tabulky, kde je jasné vidét,
ze odchylka pti populaci 10 000 je skoro 6x mensi nez odchylka pii 60. Rovnéz

je zde 1 vidét vliv tohoto parametru na kvalitu dosazenych vysledka.
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Tabulka 4 - Vliv velikosti populace detail na nejlepsi a nejhorsi vysledek [zdroj vlastni]

Velikost populace 60 100 500 1000
nejlepsi vysledek 31,8342 | 27,0856 | 20,7245 | 19,0117
nejhorsi vysledek 38,4226 | 33,6083 | 25,5690 | 22,3953
Vzdalenostni rozdil 60,5884 06,5227 4,8445 3,3836
relativni chyba 20,70% | 24,08% | 23,38% | 17,80%
Velikost populace 2000 5000 7000 10000
nejlepsi vysledek 17,8035 | 16,5848 | 15,9296 | 15,5164
nejhorsi vysledek 19,9287 | 18,1330 | 17,8713 | 16,6164
Vzdalenostni rozdil 2,1252 1,5482 1,9417 1,1
relativni chyba 11,94% 9,34% 12,19% 7,09%

3.3.3. Pocet generaci

Dal§im sledovanym parametrem je vliv poctu generaci. Z piedchozich dvou
parametrl zstava pocet mést na hodnoté¢ 100 a pro velikost populace jsem zvolil
hodnotu 1000. V tomto piipadé je sledovano, jaky vliv ma pocet generaci

na odchylku mezi nejlepSim a nejhor§im vysledkem.

Pfi pohledu na tabulku vlivu generaci na vlastnosti GA (Pfiloha — Tabulka 5, 6)
je ziejmé, Ze s poctem generaci roste 1 ¢asova narocnost. Pocet generaci ma pozitivni
vliv na kvalitu vysledku, ale rozdil mezi hodnotou 1 000 a 2 000 generaci je jiz
minimalni. Pfi poctu generaci 1 700 je ziskan nejlepsi vysledek s tim, ze odchylka

je vetsi nez u predchozich nastaveni.
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Tabulka 5 - Vliv po¢tu generaci detail na nejlepsi a nehorsi vysledek [zdroj vlastni]

Pocet generaci 200 500 700 1000
nejlepsi vysledek 20,6755 | 16,0294 | 15,6877 | 15,5287
nejhorsi vysledek 24,0813 | 17,5843 | 17,2506 | 16,2120
Vzdalenostni rozdil 3,4058 1,5549 1,5629 0,6833
relativni chyba 16,47% 9,70% 9,96% 4,40%
Pocet generaci 1200 1500 1700 2000
nejlepsi vysledek 15,6833 | 15,0135 | 15,6698 | 15,0753
nejhorsi vysledek 16,5075 | 16,6239 | 16,2066 | 16,5261
Vzdalenostni rozdil 0,8242 1,6104 0,5368 1,4508
relativni chyba 5,26% 10,73% 3,43% 9,62%

Nyni budeme vyuzivat vestavénych moznosti toolboxu, jako je pocet prenesenych
elitnich jedinct do nasledujici generace, druh selekéniho mechanismu a podil kiiZeni
a mutace. Na zavér se pak pokusime kombinaci vSech testovanych parametrt docilit
co nejkvalitngjsiho vysledku a nejmensi odchylky. Jako kompromis mezi casovou

naro¢nosti a spolehlivosti algoritmu jsem zvolil nasledujici parametry.

e Pocet Mést: 100
e Velikost populace: 1 000
e Minimdlni pocet generaci: 1 000

e Maximalni pocet generaci: 2 000

3.3.4. Selekéni mechanismus

Pouzité selekéni mechanismy:

Stochastic Uniform - Je to zdkladni selekéni funkce GA v Matlabu, podobny

ruletovému mechanismu.

Remainder - Zbytkova selekce.

Roulete - Klasicky ruletovy mechanismus.

- 49 -



Uniform - Mechanismus vhodny spiSe pro testovani funkcnosti GA a piipadné

upravy koédu pro praktické vyuziti nevhodny..

Tournament - Turnajovy selekéni mechanismus.

Kwvuli prehlednosti jsem selekéni mechanismy rozdé€lil do dvou tabulek. V druhé
z nich jsou pouze varianty turnajového mechanismu, kdy do turnaje vstupuji 2, 4, 16

a nebo 32 jedinct.

V naésledujicich tabulkach (Pfiloha — Tabulka 7 a 8) je sledovan vliv selekcniho
mechanismu na chovani GA. Z prvni tabulky lze vy¢ist, Ze o prvni misto se d¢li
mechanismus Remainder a Roulete, pfi¢emz prvni jmenovany je nepatrné lepsi.
V tabulce druhé jsou uvedeny 4 varianty posledniho mechanismu a to turnajového,
kdy do turnaje vstupuji 2, 4, 16 a nebo 32 jedinci. Pocet jedincii vstupujicich
do turnaje vyrazné ovlivituje kvalitu vysledku a ¢asovou naro¢nost. Dobry vliv ma

i na odchylku mezi jedinci.

Tabulka 6 - Vliv selek¢niho mechanismu detail na nejlepsi a nejhorsi vysledek 1 [zdroj vlastni]

Selek¢ni mechanismus Stoqhastic Remainder Roulete Uniform
Uniform

nejlepsi vysledek 15,0817 15,3705 15,3974 28,7202

nejhorsi vysledek 16,9352 16,5993 16,6925 33,3667

vzdalenostni odchylka 1,8535 1,2288 1,2951 4,6465

relativni chyba 12,29% 7,99% 8,41% 16,18%

Tabulka 7 - Vliv selek¢niho mechanismu detail na nejlepsi a nejhorsi vysledek 2 [zdroj vlastni]

« . Tournament | Tournament | Tournament | Tournament
Selekéni mechanismus
2 4 16 32
nejlepsi vysledek 22,3266 17,7356 15,0634 14,7875
nejhorsi vysledek 24,4745 19,4314 16,5747 16,1061
vzdélenostni odchylka 2,1479 1,6958 1,5113 1,3186
relativni chyba 9,62% 9,56% 10,03% 8,92%
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3.3.5. Pocet elitnich jedinci

V nasledujici tabulce (Ptiloha - Tabulka 9) je sledovan vliv elitnich jedinct, ktefi
postupuji rovnou do dal$i generace, aniz by na n¢ byly uplatnény operatory mutace

nebo kiizeni. Selekéni mechanismus je v zakladnim nastaveni.

Pti velikosti populace 1 000 se jevi jako nejlepsi pocet jedinct 8, protoze podava o 4
desetiny lepsi vysledky nez pii poctu 4. Pfi porovnani casové naroCnosti lze

konstatovat, Ze jednotliva nastaveni na ni nemaji vliv.

Tabulka 8 - Vliv elitnich jedincii detail na nejlepsi a nejhorsi vysledek [zdroj vlastni]

Elitni jedinci 2 4 8 16

nejlepsi vysledek 15,6266 | 15,4244 | 15,0317 | 15,2073
nejhorsi vysledek 17,1114 | 16,4665 | 16,0515 | 16,7389
Vzdalenostni odchylka 1,4848 1,0421 1,0198 1,5316
relativni chyba 9,50% 6,76% 6,78% 10,07%

3.3.6. Crossover fraction

Dale nasleduje moznost crossover fraction (Pfiloha — Tabulka 10), coz je pomér mezi
mutaci a kfizenim. Je to Cislo v intervalu <0;1>, kde 0 znamena zadné kiizeni

a naopak 1 Zadnou mutaci. Toto se vztahuje na kazdého jedince vyjma elitnich.

Pokud je pro néds podstatnd hlavné kvalita vysledku, potom je nejlep§i moznosti
nastaveni hodnoty na 0,8, kdy bylo dosazeno nejlepSich vysledki. Vzdalenostni

odchylka vSak stoupla.

Tabulka 9 - Vliv crossover fraction detail na nejlepsi a nejhorsi vysledek [zdroj vlastni]

Crossover fraction 0,2 0,4 0,6 0,8
nejlepsi vysledek 16,0529 | 15,9109 | 15,7716 | 15,3377
nejhorsi vysledek 18,1719 | 17,5671 | 16,8677 | 16,6306
Vzdalenostni odchylka 2,119 1,6562 1,0961 1,2929
relativni chyba 13,20% | 10,41% 6,95% 8,43%
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3.3.7. Kombinace parametru

Jak jsem predesilal na zacatku kapitoly, pokusim se zvolit kombinaci parametri
takovou, abych ziskal nejkvalitngjsi vysledek s minimalni odchylkou v pfiméteném
case. V kédu (Kod 22) je uvedena finalni konfigurace algoritmu s tim, ze verze 1
pouziva turnajovy selekni mechanismus s 32 jedinci a verze 2 se 64 jedinci. U verze

3 jsem pouzil nastaveni Crossover fraction 0,6 a turnajovy mechanismus s 32 jedinci.

PopulationSize: 1000

EliteCount: 8

CrossoverFraction: (0.8000 / 0.6000)
Generations: 2000

StallGenLimit: 1000

SelectionFcn: @selectiontournament, (32/64)

Kdd 22 - Finalni konfigurace algoritmu [zdroj vlastni]

Tabulka 10 - Vliv kombinace parametru detail na nejlepsi a nejhorsi vysledek [zdroj vlastni]

Verze 1 2 3

nejlepsi vysledek 14,8914 14,7208 14,8886
nejhorsi vysledek 15,6980 15,9239 15,8101
Vzdalenostni odchylka 0,8066 1,2031 0,9215
relativni chyba 5,42% 8,17% 6,19%

Pii kombinaci vSech parametrii nastaveni GA jsou rozdily minimalni (Pfiloha —
Tabulka 11), té€Zko vybrat nejlepsi z nich. Verze 1 ma nejmensi odchylku, verze 2
nejlepsi hodnotu a verze 3 nejlepsi primérnou hodnotu vSech vysledki, ale jelikoz
ma verze 1 nejmensi nejhorsi vysledek povazuji toto nastaveni za nejkvalitnéjsi

z testovanych.
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4. Zavér

Tato bakalafska prace se vénovala problému vlivu parametri genetického algoritmu

na jeho chovani.

V prvni Casti prace byl popsan geneticky algoritmus, jeho vlastnosti a parametry.
Byly probrany zékladni pojmy pouzivané v této problematice a moznosti zlepSeni

jeho vysledka.

V druhé ¢asti byla ukézana jeho implementace v Matlabu, kde byla pomoci toolboxu
realizovana Rastingerova funkce, na které jsou ukdzény zakladni prednosti
genetického algoritmu pii vyhleddvani globalniho minima v pfitomnosti mnoha
lokalnich minim. Byla také ukazdna mozZnost grafického znazornéni prabchu

algoritmu.

Tieti Cast se nejprve vénovala implementaci Problému Obchodniho cestujiciho
do prostfedi Matlabu. Vzhledem k tomu, Ze nelze pouzit ani jednu pfednastavenou
moznost reprezentace jedincli implementovanou piimo programem, bylo nutné
vytvofit vlastni reprezentaci a k tomu také funkci vytvaiejici populaci, kiizici
a mutacni funkci. Po ukazkach jednotlivych funkci a pfedvedeni béhu algoritmu byl
v nasledujici Casti feSen vliv vstupnich parametrii algoritmu na jeho chovéni, kde
se postupn¢ testovaly parametry jako jsou: pocet vstupnich dat, velikost populace,
mnozstvi generaci. Dale pak moZznosti nastaveni v toolboxu a to: selekéni
mechanismus, pocet postupujicich elitnich jedincti do nésledujici generace a pomér
mezi kiizenim a mutaci, kde u kazdého parametru byly vybrany 4 moznosti nastaveni
a s kazdou z nich bylo provedeno 5 testovacich pribéht, u kterych byla sledovana
doba provedeni, kvalita vysledku a rozdil mezi nejlepSim a nejhorSim vysledkem.
Na konci kapitoly jsem se pak pokusil kombinaci jednotlivych parametriit dosadhnout

co nejlepsiho vysledku v pfiméteném Case.

Pti hodnoceni vysledkl jsem vychazel z poctu vstupnich mést 100, kde pii prvnim
nastaveni algoritmu byl nejlepsi vysledek 32,8720 a nejhorsi 38,7371, algoritmus byl
zpracovan prumérné za 5 desetin vtefiny. Kdyz bylo naopak pouzito nastaveni
posledni, ¢ili kombinace vSech parametrti ,,Verze 1%, bylo dosazeno 14,8914 jakozto
nejlepSiho vysledku a 15,6980 jakozto nejhorSiho primérné za 2,5 minuty. AC
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je Casovy nartist obrovsky, tak kvalita vysledku je na druhou stranu mnohem lepsi a
odchylka jednotlivych méteni se také snizila. Pfi nastaveni jesté vysSSich hodnot
u parametr velikosti populace, selekéni metody a k tomu spravné ur¢eného poctu
generaci by se presnost algoritmu jisté jesté navysSila samoziejmé za cenu casovou,
ale 1 ta by se dala eliminovat pfipadnym pouzitim lepStho HW. Urcité je zde
1moznost upravy mutacni a kiizici funkce, kterd by taky mohla kladné ptispét

k vykonnosti a vysledkiim algoritmu.

Toto nastaveni parametri muize byt samoziejmé absolutné nevhodné pro jiné
problémy. Kazdy problém potiebuje svilij osobity pfistup a konkrétni nastaveni

parametra pro jeho prubéh.

Geneticky algoritmus jako takovy je zakomponovian do celku evoluénich
vypocetnich technik. Jednou z nich je genetické programovani, které velmi rozsifuje

jeho moznosti pouZiti.
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