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1 Uvod

Cilem této prace je seznamit ¢tenare s problematikou tykajici se genetic-
kych algoritmt a ukazat aplikaci tohoto aparatu na vyhledavani aproximacni
funkce vrchol, kterd je bud primka (linearni regrese) nebo funkce, kterd je
slozend z goniometrickych funkei (néco na zpusob Fourierovych tad), jejiz
stredni kvadratickd chyba je od zadanych bodu co nejmensi (v podstaté nu-
merickd L2 aproximace).



2 Genetické algoritmy

V této kapitole si povime néco o genetickych algoritmech. Méli bychom se
dozvédét jak funguji a v jakych oblastech je vhodné jejich pouziti.

2.1 Inspirace

Genetické algoritmy byly inspirovany pri jejich vzniku prirozenou evoluci
v prirodé. Prirodni evoluce je rébustni a tspésna metoda adaptace v biolo-
gickych systémech. Mezi hlavni pilite patii:

e potomci dédi vlastnosti svych rodict
e lepsi jedinci prezivaji déle, maji tedy vice potomki
e potomci, diky prirozenému vybéru, predavaji dale dobré vlastnosti

V prirodé evoluce vyzaduje hodné casu, ale pomoci pocitace jsme schopni
ohodnotit tisice umélych bytosti béhem kratkého ¢asového tseku.

2.2 Motivace

Genetické algoritmy jsou aparat, ktery (pii dobrém ndvrhu) umi fesit rizné
problémy, aniz by mu bylo pfesné popsano, jak je mé fesit. Jediné, co je tfeba
umét, je ohodnotit néjaky priblizny vysledek cenou (tzv. fitness). Pak uz jen
vybirame vysledek s vyhodnéjsi cenou.

Genetické algoritmy tedy muzeme pouzit tehdy, pokud se napi. chceme
vyhnout slozitym vypoc¢tum. Ale neznamena to, ze o fesené tiloze nemusime
znat nic my. Pro optimalni navrh genetického algoritmu je vhodné védét o
daném problému co nejvice.

2.3 Trocha historie

e 1960 - Ingo Rochenberg predstavuje myslenku evoluénich vypocti.
e 1975 - John Holland poprvé popisuje geneticky algoritmus.

e 1992 - John Koza pouzil genetické algoritmy k vyvoji programi, které
maji plnit urcité zadané ulohy.



2.4 Korespondence s Darwinovou teorii

V genetickych algoritmech miizeme hovorit o téchto pojmech z oblasti Darwi-
novy teorie:

e Jedinec - Tetézec hodnot, predstavujici genetickou informaci daného
jedince.

e Ptirodni vybér - vybér vhodnych jedincti podle cenové funkce.

e Kfizeni - kombinace dvou genetickych fetézct za ticelem vzniku nového
(a pokud mozno lepsiho) jedince.

e Mutace - iprava hodnoty v genetickém fetézci jedince.

2.5 Geneticky algoritmus

Struktura genetického algoritmu vypada priblizné takto:
1. Inicializace algoritmu - vygenerovani nahodné populace.

2. Ohodnocent jedinct - spocitéani cenového ohodnoceni (dle cenové funkee)
pro kazdého jedince.

3. Vyhledani optima - pokud jsme nasli optiméalné ohodnoceného jedince
(dle stanoveného kritéria), kon¢ime algoritmus a jedince s timto ohod-
nocenim prohlasime za vysledek.

4. Krizeni - zktizime urcité procento jedinci v aktualni populaci a vznik-
lymi potomky nahradime ty nejhorsi jedince.

5. Mutace - ndhodné provedeme mutaci jedinct v aktudlni populaci.

6. Opakujeme bod 2.

2.6 Reprezentace jedincu

Jedince pro genetické algoritmy vétSinou navrhujeme tak, aby co nejlépe
popisovali feseny problém. V praxi se vétsinou pouzivaji tyto varianty:

e Bindrni reprezentace - kazdy gen jedince je reprezentovan jednim bitem
(popf. skupinou biti).



e Realna reprezentace - kazdy gen predstavuje skutecna data, ktera je-
dince charakterizuji (napt. parametry funkce, vrcholy geometrického
utvaru, atp.).

Oba zplsoby maji své vyhody a nevyhody. Napf. u bindrni reprezentace
jedinct je velmi jednoduché kiizeni a mutace (nebot hodnoty nabyvaji pouze
jednicky a nuly), ale pro praktické uziti se dost ¢asto hodi spiSe reprezentace
realna, nebot lépe popisuje feseny problém.

2.7 Inicializace

Inicializace obvykle probiha tak, ze vSem geniim se nastavi néjaka ndhodna
(pseudondhodnd) hodnota z rozsahu, ze kterého mohu jednotlivé geny na-
byvat své hodnoty. U binarni reprezentace je to snadné, tam jsou jen dvé
moznosti (jedna nebo nula). U redlné reprezentace je rozumné si stanovit
néjaky omezeny interval (generovat napf. redlna cisla z rozsahu +oo neni
uplné dobré). Interval by mél byt volen tak, aby bylo mozné (pokud mozno)
vyjadrit vsechna Feseni, blizici se k optimu (urceni takového intervalu mize
byt nékdy opravdovy problém).

2.8 Cenova funkce

Cenova funkce je takova funkce, ktera néjak ohodnocuje fetézec genti jedince.
Je nutné, aby slo ohodnotit vSechny potencionélni jedince, kteti mohou bé-
hem vypoctu genetického algoritmu vzniknout. Napt. kdybychom pocitali L2
aproximaci pomoci genetickych algoritmi, byla by cenova funkce definovana
jako soucet kvadatickych odchylek aproximovanych vrcholl, s regresni kiiv-
kou, pro kazdé nastaveni paramteru krivky (v pripadé primky ax + b by to
pak byla funkce dvou proménnych - a a b.

2.9 Optimum

Hledani optima zavisi na zvolené cenové funkci. Néktera cenova funkce pri-
fazuje lepsim vysledkim mald ¢isla, horsim ty velkd (stfedni kvadraticka
chyba). Jiné mohou tfeba lepsim vysledktim pfitazovat ohodnoceni vysoké
a tém horsim zase malé (napf. kdyz bude cena jedince zdviset na tom, jak
dlouho jedinec prezil v néjaké virtalni simulaci).



2.10 Krizeni

KiiZeni (nebo také rekombinace) obvykle probiha tak, Ze si ¢ast genu vez-
meme z jednoho jedince a ¢ast genti z druhého jedince. Budto nalezneme
néjakou délici troven a geny pred touto drovni bereme z prvniho rodice, vse
za touto hranici pak z druhého rodice. Nebo také mizeme stiidavé (ndhodné)
brat geny od obou rodic¢ti. Vétsinou zavisi na typu tlohy.

2.11 Mutace

Mutace probiha tak, ze ob¢as (s néjakou malou pravdépodobnosti) vybereme
jeden gen nové vzniklého jedince a trochu ho upravime. V pripadé binarni
reprezentace zménime nulu na jednicku (a obracené), v pripadé redlné hod-
noty bychom ji lehce modifikovali (v rdmci néjaké tolerance). Nékdy je ale
také dobré gen opét nahodné vygenerovat z celého rozsahu.

Mutace slouzi predevsim k tomu, aby se geneticky algoritmus nezasekl
v lokdlnim optimu.

2.12 Interpolace

Interpolace je druhem k¥izeni, které zastanci ¢isté podoby genetickych algo-
ritmu prilis neuzndvaji. Pravdou ale je, Ze u nékterych tloh (prevazné u téch
geometrickych) to mize znacné zrychlit konvergenci. Jak uz nazev napovida,
jde o to, Ze se misto rekombinace vzajemné interpoluji korespondujici geny
rodi¢u (pokud jsou geny ¢isla, provedeme klasickou linedrni interpolaci s né-
hodnym interpolacnim koeficientem z rozsahu (0;1)).

rd

2.13 Realné pouziti

Jak uz bylo Teceno, genetické algoritmy pouzijeme tam, kde bud neumime
presné nastavit néjaké parametry (nebot je nejde ani tfeba dost dobte odhad-
nout) nebo také tam, kde je vyzadovan néjaky slozity matematicky postup
(tfeba také numericky velmi nestabilni).

2.14 Nevyhody

Hlavni nevyhodou genetickych algoritmi je fakt, ze nemusi vzdy konvergo-
vat (hlavné z davodu Spatné zvolenych rozsahi, reprezentace nebo zpusobu



kiizeni a mutace). Dalsi nevyhodou je urcité jejich pomald konvergence. Exis-
tuji sice postupy, jak konvergenci zrychlit, ale i tak nikdy nepobézi v realném
case.

2.15 Zrychleni konvergence

Vyssi rychlost konvergenci genetickych algoritmti miizeme zajistit tak, ze po-
uzijeme jesté neéjaky dalsi iteracni postup, ktery ale nemusi nutné hledat
globélni optima. Algoritmus se pak zméni do takovéto podoby:

1. Inicializace algoritmu - vygenerovani nahodné populace.

2. Ohodnocent jedinct - spocitéani cenového ohodnoceni (dle cenové funkee)
pro kazdého jedince.

3. Vyhledani optima - pokud jsme nasli optimélné ohodnoceného jedince
(dle stanoveného kritéria), koncime algoritmus a jedince s timto ohod-
nocenim prohlasime za vysledek.

4. Krizeni - zkiizime urcité procento jedincu v aktudlni populaci a vznik-
lymi potomky nahradime ty nejhorsi jedince.

5. Mutace - ndhodné provedeme mutaci jedincii v aktudlni populaci.

6. Urychleni - pouzijeme nékolik malo iteraci jiného algoritmu (na aktu-
alni geny jedince) a upravime tak genetickou strukturu vsech jedinct
populace.

7. Opakujeme bod 2.

Pokud napr. pocitame koreny néjaké funkce, mizeme jako urychlovaci me-
todu pouzit tfeba nékolik iteraci metody tecen ¢i requla falsi.



3 Aplikace GA

V této kapitole si povime jak modelovat nékteré problémy pomoci genetic-
kych algoritmt. Uvedené problémy jsou geometrického typu, aby bylo mozné
vysledky snadno prezentovat. Vétsina tloh praktické vyuziti nemé, ale mohou

vvvvvv

3.1 Linearni regrese (L2 aproximace)

Linearni regresi urcité kazdy zna. Mame mnozinu bodi a snazime se prolozit
primkou tak, aby odchylka od kazdého vrcholu byla co nejmensi. V linedrni
algebre jsme se setkali s normdlni rovnici (metoda nejmensich ctverct), diky
niz slo pomoci maticovych operaci spocitat parametry primky. Pokud mame
parametri malo (v pripadé piimky jsou pouze dva), tak je mozné normdlni
rovnici pouzit. My se vsak budeme zabyvat numerickym vypoctem, ktery je
vhodny pro velké mnozstvi parametri.
Funkce primky ma tento tvar:

flx)=azx+0b (3.1)

Abychom mohli ohodnit danou konfiguraci paramterti a a b, potrebujeme
cenovou funkci. Ta je kupodivu jednoducha. Sta¢i nasc¢itat kvadratické od-
chylky od regresni primky (N je pocet vrcholi):

N

cost(a,b) => (f(x;) — yi)? (3.2)

=1

Po rozepséani tedy:
N

cost(a,b) =Y (az; + b —y;)* (3.3)
i=1
Geneticky algoritmus se tedy pokusi hledat takové reseni, které ma cenové
ohodnoceni pro parametry a a b co nejmensi (tehdy je totiz v souétu kvar-
datickd odchylka od kazdého vrcholu co nejmenst).
Reprezentace funkce primky je velice jednoducha. Kazdy gen jedince pred-
stavuje jeden parametr primky (a a b). Kfizeni a mutace pak probiha podle
pravidel uvedenych v kapitole 1.



3.2 Regrese goniometrickou funkci

Abych byl pfesny, neni to regrese pouze jednou goniometrickou funkci, ale
regrese souctem ruznych sinusovek (s riznou amplitudou, frekvenci a fazi).
Hledan4 funkce mé pak tento tvar (K je pocet sinusovek v souétu):
K
f(z) =" asin(bix + ¢;) (3.4)

i=1

Abychom mohli ohodnit hledanou funkci, potifebujeme cenovou funkci:

N
cost(ay, by, cr,...ax, b, cx) = P+ Z(f(:vl) —y;)? (3.5)
i=1
P =50 K + 50 - max(ag, ..., ax) - maz(by, ..., bx) (3.6)

Hodnota P nam poméha v tom, aby se potlacili sinusovky s vysokou ampli-
tudou (parametr a) a rovnéz s vysokou frekvneci (parametr b). Fazovy posun
(parametr ¢) ndm v ni¢em nevadi, takze ho do cenové funkce nezahrneme.

Kdyby se nékdo pokousel najit analytické reseni této tlohy, urcité by se
u toho poradné zapotil. Nejblize se dostal pan Fourier ©.

3.3 Vysledky

Nyni si ukdzeme nékteré vysledky fesenych problémii.



Generace: 477, Fitness: 188,7158

Obrazek 3.1: Vysledek linedarni regrese resené pomoci GA.

Generace: 441, Fitness: 2988,91

Obrazek 3.2: Vysledek linedarni regrese resené pomoci GA.
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Generace: 1116, Fithess: 2766,083

Obrézek 3.3: Goniometricka regrese fesena pomoci GA.

Generace: 588, Fitness: 10802,04
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Obrazek 3.4: Goniometricka regrese fesend pomoci GA.
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Generace: 2763, Fitness: 201501,9

Obrazek 3.5: Goniometrické regrese koc¢icky resend pomoci GA.
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4 Zavér

Genetické algoritmy, spolu s neuronovymi sitémi, jsou asi jedno z nejzajima-
vejsich odveétvi moderni informatiky. Diky genetickym algoritmtm je mozno
resit problémy, které se na prvni pohled zdaji bud nefesitelné nebo je jejich
feseni velice komplikované, popf. narocné na vykon pocitace. Genetické algo-
ritmy je mozné nasadit témér na jakykoliv problém, pokud se tedy spokojime
s tim, ze vysledek nedostaneme okamzité.

Osobné se genetickymi algoritmy intenzivné zabyvam a rad bych v jejich
zkoumani pokracoval dale na doktorském studiu, nebof je to obor, ktery se
stale rozviji a urcité ma mnoho co nabidnout.
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