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Shrnuti

Tato bakalarska prace se zabyva feSenim béznych optimalizacnich tloh s vyuzitim techniky
genetickych algoritmt. Tyto algoritmy pfedstavuji heuristické optimalizani techniky
zalozené na principech pfirozené selekce a piirodni genetiky. Abstrahovanim téchto
pfirodnich principti vznikl pocitacovy algoritmus schopny feSit slozité optimalizacni
problémy a na zéklad¢ svych operatori pomérné ucinné prohledavat prostor vsech moznych
feSeni.

Geneticky algoritmus tak muze predstavovat cestu pro feSeni rozlicnych matematickych i
technickych uloh. V této praci je ukazdn mozny pfistup k feSeni optimaliza¢nich problémi
vyuzitim programovaciho prostfedi MATLAB a jeho toolboxu. Déle je popsana problematika
hledani (planovani) nejkratSi cesty mezi vice misty znama jako Problém obchodniho

cestujiciho.



LY @ 0 N 1
1_PRINCIP FUNGOVANI GENETICKEHO ALGORITMU.........ccoceceriniirinincrnecneeen, 3
Biologie versus informatika 3
Matrice Zivota v po¢itacich 3
Proc¢ se zabyvat GA? 4
Typické problémy pro genetické algoritmy 4
Jak funguji genetické algoritmy 6
1.1.1 Jedinec a generace JEAINCU . i iieueeiiiiiiiiiiiii oottt e ettt eeee ettt iiaeens 6
1.1.2 Pribéh genetick€ho al@OritmU. . eeeeeeeeeiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeiiii et 6
1.1.3 NAVIN STUKIUIY . ceeiiiiiiiiiiiiiii ettt e e e eeeeeeeeeeieeeeeeineens 7
1,14 INTCIANZACE cuviieeiiiieeieieeeeeieeeee ettt e e e e 7
1.1.5 ONOANOCENT. e utiiiiiiiiieiiiieieeeie ettt e e 8
1.1.6 KO6d genetick€ho al@OTTtmIUL uuueeeeeiiieiiiieiiiiiiiieeiiieeieeeie et eeeeeeeieeeeeeenn 11
2 PRAKTICKE VYUZITi GENETICKYCH ALGORITMU.......cooeoeeeeereeeeeeeereseensesnnenne 12
Co umoziiuje technologie genetickych algoritmi 12
Genetické algoritmy a jejich vyuZiti v systému vyroby. 12
2.1.1 Operativing FiZeni VYTODY . couuiiieeieiieiiiiiiiieiiiieeeeeeeeeee ettt 12
2.1.2 Cim genetické algoritmy zaujaly podniKOVOU PraXi......cocvieeveiieuiiiieiiiiiiiiieiiiieiiiieiieeeeeeeeiiieieeeeeennn 13
2.1.3 Vhodné Glohy pro genetické algoritmy vV DOANIKOVE DraXi.....eeeeeeeeeiiieeeeeeeiieeeeeeeeieeseesiieeeeeeiaaasaeaeaeaaaas 14
2.1.4 Soucasny stav vyuziti genetickych algOritmul Lo..veeiiiiiiueiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee 15
2.1.5 Néaro¢nost genetickych algoritmi na vypoletni teChniKU. . eeuieeeiiiiiiiiiiiiieiiiiiiiieieieeeeecieeeeee 15
Genetické programovani ve vyzkumu 16
2.1.6 Vyurziti genetickych algoritma v KIinicKém VYZKUIMU. ccuvveiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee 16
2.1.7 KINICKE StUAIC. ueeiieiiiieuiiiiiiiiiiiieeie ettt ettt 17
2.1.8 EXPOItNT SYSIEIMY . eeiiiiiuutiiiiiiiitiieeeeeeeeee ettt ettt ettt ettt 17
2.1.9 TechniCKY VYZKUIM . eouiiiiiiiiiiiiiieiieieiiieiieeeeeeeieeee ettt eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeieee e 18
2.1.10 Nejisty vysledek genetické programoVANT.....ce.eeeeeeviieeiiiieiiiiiiiiiiiiieieeeeiieeeieeeeeeeeeeeeee e 18
2.1.11 Kde klasické metody SEINAVAT....ccuuvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieieiiie et 19

3 IMPLEMENTACE GENETICKYCH ALGORITMU DO PROSTREDiI MATLABU. .21

MATLAB 21
Implementace GA do prostiredi Matlabu 21
Realizace genetického algoritmu prosti‘ednictvim piikazového radku 22
3.1.1 Syntaxe al@OTTtmMUL .eeeeeeeeeieeiiieiiiiieii et 22
3.1.2 Reseni jednoduché optimalizacni funkee......ooooeveiiiiiiiiiiiiiiiiiciii 22
Geneticky algoritmus vytvoieny pomoci toolboxu 24
3.1.3 RaStI@INOVA fUNCE...eeiiuieiieitiiieeie ettt ettt e e et e e e et e ee et ee e et e eeeieeeeaes 24
3.1.4 Nastaveni parametrll GA.....ccoeueiiiiiiiiiissi s 25

3.1.5 Vizualizace vysledki Rastriginovy fUnKCe. . .oo.vvveeviiieiiiiiiiiiiiiieeiiiieieeeeeeeeeeeeeeieeee e 26




BéZny optimaliza¢ni problém FeSeny genetickymi algoritmy. 29

3.1.6 Problém obchodniho ceStUJICTNO. ..eeuueeieuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiei e 29
3.1.7 LOKACE V PIOSEOIUL 1 uteieiteieeeeeeeeeeee ettt ettt et et e e eee e e e e eeeeeeeeeeeeeeennees 30
3.1.8 PrOPOJENT V PIOSTOIU. uueeissieieisiiiiii ettt ettt ettt ettt eeee et eeeeeeeeeiennnns 31
319 KFIZOMN cuviiiuiiiiiiiii ettt eeeee e e 32
3110 MULACE  eeiiiiiiiiiiie ittt ettt ettt e e et e e e e e 33
3.1.11 FitneSS fUNKCE. .oouuiiuiiiuiiiitiiiii ettt ettt 34
3.1.12 Volitelné nastaveni t00IDOXUL ..ueiuuieriiiiiiiiieiiiitiieei ettt ettt eeee e 35
3.1.13 Zavolani Konené fUNKCE. ......coueiiiiuiiiiiiiiiiiii it 36
3.1.14 Z0brazeni VYSISAKU. ....veeeeuiiiiiiiiiiiiieiiii it 36
4 ZAVERECNE SHRNUTI......iittuuiiiiinsiiieensiieisnnniiienaniiiennsssiennnseeensmaneenssennssennneennnee 38
5 SEZNAM OBRAZKU, GRAFU, KODU A TABULEK.........ccccetvmuiienniiiienienniennienneens 40

6 LITERATURA............teeeeeeiiieiee st sseeec st ssee e 42




Uvod

Tato bakalarska prace se zabyva feSenim béznych optimaliza¢nich uloh s vyuzitim techniky
genetickych algoritmti (GA). Tyto algoritmy pifedstavuji heuristické optimalizacni techniky
zalozené na principech pfirozené selekce a pfirodni genetiky. Abstrahovanim téchto
pfirodnich principit vznikl pocitacovy algoritmus schopny feSit slozité optimalizacni
problémy a na zakladé svych operatori pomérne ucinné prohledavat prostor vSech moznych

feSeni. [16]

Geneticky algoritmus tak muze predstavovat cestu pro feSeni rozliénych matematickych i
technickych uloh. V této praci je ukdzdn mozny pfistup k feSeni optimaliza¢nich problémi
vyuzitim programovaciho prostiedi MATLAB a jeho toolboxu. Déle je popsana problematika

hledéani nejkratsi cesty mezi vice misty zndma jako Problém obchodniho cestujiciho.

Cilem této prace je studium genetickych algoritmli obecnég, pfedstavit jejich vyuziti
v podnikové praxi, lékaiském a technologickém vyzkumu, a samotny navrh genetickych

algoritmi implementovany do prosttedi MATLABU.

Prvni kapitola se zabyva sezndmenim s genetickymi algoritmy. Popisuje, jak byla biologicka
Darwinova teorie o vyvoji druhl aplikovana do informatiky, jakym zptsobem ji rozsifila o
vyvoj ,,Evolucnich vypocetnich technik®, jejiz jednou z odnozi jsou genetické algoritmy. Dale
se vénuje vyvoji této teorie v Case a uvadi priklady typickych problémd, které se genetickymi
algoritmy fesi. Jejich cilem je najit ze souboru mozZnych feSeni tlohy feSeni dostatecné dobré.
Jedna se tedy o optimalizacni tlohu. Genetické algoritmy ptitom praktikuji podobné postupy
jako zivé organismy, a to pfedevSim pifirodni vybér - lep$i feSeni pfezivaji spiSe nez ta

horsi.[1]

Kapitola déle definuje zakladni pojmy: vSechna mozna feSeni nazveme stavovym prostorem,
kazdé jedno feSeni jedincem, kvalitativni funkce (fitness) urcuje, jak je feSeni ,,dobré®.
Soubor jedinci ,,zijicich™ ve stejné dobé, zpravidla v paméti pocitace, nazyvame generaci.
Selekci nazyvame vybér skupiny jedinct z generace (dle jistych pravidel), kiizenim nékolika
(typicky dvou) jedinci z generace vznikd novy jedinec majici nékteré vlastnosti svych
,»predkli“, mutace je samovolnd zména jedince v generaci. Ze soucasné generace jsou pak
jedinci vybrani pro smrt odstranéni a nahrazeni novymi jedinci, kteti vzniknou okopirovanim
kvalitnich jedincii nebo kiizenim. Tak vznik4 nova generace, ktera by pii vhodném nastaveni

vSech faktorti méla byt kvalitnéjsi nez predchozi.[22]



Druha kapitola nastifiuje, jak lze genetické algoritmy vyuzit v fizeni vyroby, feSeni problémul
v podnikové praxi, zemédé€lstvi, primyslu, védeckém a klinickém vyzkumu a dalSich
oborech. Praktické vyuziti se tedy zamétuje predevsim na ulohy, kde klasické metody zcela
urCité selhavaji. Jedna se napt. o fizeni vyrobniho procesu. Geneticky algoritmus dokaze
optimalné navrhnout vyrobni linku a zahrnout pfitom do feSeni spoustu okolnich parametrt,
jakymi jsou napf. moznost provedeni dané operace na vice strojich, libovolné néslednosti v
technologickém postupu, vypadek nékterého z pracovist’ nebo jednotlivé operace, zahrnuti
casovych prodlev a ndkladi spojenych s pfechodem od jednoho pracovist¢ k druhému,
definice maximalni délky fronty kazdého pracovisté atd. Podobnou ulohou je sestaveni a
optimalizace logistickych fetézcl, opét se zahrnutim mnoha doprovodnych parametrid, nebo
optimalizace obsluznych systémtl spocivajici v nalezeni optimalniho poctu jednotlivych

kanalti systému, nebo vytvofeni rtznych variant reagujicich na rGznou Uroven piisunu

vvvvv

Tteti kapitola implementuje algoritmy do praktickych tloh prostfednictvim Matlabu. Matlab
je integrované prostiedi pro védeckotechnické vypocty, modelovani, navrhy algoritmi,
simulace, analyzu a prezentaci dat, méfeni a zpracovani signall, navrhy fidicich a
komunikac¢nich systémi.[21] Soucasné obsahuje Genetic Algorithm Toolbox, ktery rozsituje
optimaliza¢ni moznosti Matlabu o néstroje pracujicimi s genetickymi algoritmy. Je vyuzitelny
zejména v ulohach, které jsou obtizné fesitelné tradi¢nimi optimaliza¢nimi metodami, véetné
uloh, které nejsou dobie definovatelné, nebo je Ize obtizné¢ modelovat matematicky. Kapitola
dale ukazuje, jakym zplsobem se v Matlabu pracuje s genetickymi algoritmy prostiednictvim
ptikazového tadku, toolboxu a zavérem je navrh feSeni konkrétniho optimaliza¢niho

algoritmu — Problému obchodniho cestujiciho.



1 Princip fungovani genetického algoritmu

Biologie versus informatika

V d&jinach lidstva vétSinou matematika a informatika obohacuji ostatni obory svymi
vysledky, jejiz aplikaci na obor vznika nova hodnota. Malokdy se stava, Ze obory obohacuji
matematiku a informatiku. To se pravé stalo pii genetickych algoritmech. Jedna
z biologickych teorii byla aplikovana na informatiku, a tim jsme ziskali moZnost nachazet
feSeni problému, kde naS matematicky aparat selhaval. Touto teorii je Darwinova teorie o
vyvoji druhd, jez rozsifila informatiku o vyvoj ,.Evolu¢nich vypocetnich technik®,

jejiz odnozi jsou ,,Genetické algoritmy*.

Jeji zacatky mulzeme polozit do 60. let minulého stoleti a jsou spojeny s feSenim
optimalizac¢nich problému. Jednim ze zakladateli této discipliny je John Holland, ktery popsal
zakladni vlastnosti téchto algoritmi, a jeho prace je jiz dnes brana za ,klasiku®. Od té doby
prosly GA vyvojem s mnoZstvim realnych aplikaci a tim potvrzenim, Ze se nejednd jen o

hii¢ku, ale o techniku, kterou mizeme ziskat inteligentni vysledky.[1]
Matrice zivota v pocitacich

Genetické algoritmy maji velice mnoho spole¢ného s vyvojem zivota. Oblast genetickych
algoritmii (GA) je zafazovana do evolu¢nich vypocetnich technik, kde tvofi také velkou cast

neuronové sit€. VSechny tyto techniky a jim podobné patii do oboru umé¢lé inteligence.

Jak jiz ndzev napovidd, genetické algoritmy jsou inspirovany mysSlenkami pievzatymi z
biologie a souvisejicich véd. Geneticky algoritmus mliZe byt pouZit k feSeni problému tak, Ze
pouzije vyjadieni problému ve formé chromozomu a snazi se "vypéstovat" optimalni feSeni za
pomoci vyvijejici se populace. Existuji problémy, které se daji feSit pomoci genetickych
algoritmii velmi dobfe. Stejn¢ tak je ovSem plno jinych problému, které je vhodnéjsi fesit
jinymi zplsoby. Geneticky algoritmus mlZe vSak dat feSeni 1 v pfipadech, kde ostatni metody
selhaly. Asi nejcastéjsi oblasti aplikaci GA je optimalizace a strojové uceni. GA byly pouzity
pro feSeni problémt z technickych oborti, chemie, ekonomie a dalSich. Je namisté fici, ze GA
nejsou zamysleny jako pomtcka pro simulaci pfirody, pfestoze byly pouzity pro modelovani

ptirodnich pochodl (napft. pro studie otazek z genetiky nebo pro modelovani ekosystému).[2]



Proc¢ se zabyvat GA?

Co tedy geneticky algoritmus je? Problém muzeme specifikovat takto: vyber z né&jakych
piipustnych feseni to nejlepsi. Takto to zni velmi jednoduse, ovSem pokud si uvédomime, ze u
praktickych probléml mulze byt pocet piipustnych feSeni velmi rozsdhly, stava se situace
nestihneme vSechna piipustna feSeni vygenerovat béhem naseho zivota, natoz z nich vybrat to

nejlepsi.[2]
Spravné feseni této problematiky dale neumime vypocitat z diivodi:

a) nezname spravné vztahy (napfi. vzorce)

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

Napft. si vezmeme piipad b). Budeme hledat optimalni variantu posloupnosti objekti, ktera
bude feSenim urcitého problému. Postup je zndm. Provedeme vSechny konfigurace uspofadani
a vybereme optimalni. Tento postup ma vsak jeden hacek a to, Ze pocet usporadani je faktorial

poctu objekti.

Tabulka 1: Faktoridl poctu objekti

Pocet objektti | Pocet posloupnosti
1 1

2 2

3 6

4 24

10 3628800
20 24*10 %
30 2.7*10%*
40 8.2*10%
50 3.0*10¢%
60 8.3*10 %

Typické problémy pro genetické algoritmy

Iustrujme si ptiklad zndmého problému obchodniho cestujiciho: obchodni cestujici ma

navstivit nékolik mést, ale nechce se mu stravit na cestich moc Casu. Pfesnéji tedy musi



navstivit vS§echna meésta, vratit se domu (tj. do mésta, ze kterého vyjel) a pfitom urazit co
nejkrat$i vzdalenost. Problémem je zde tedy nalezeni takové posloupnosti mést, kde cesta

mezi nimi bude nejkrat$i mozna.

points 100

Obrazek 1: Problém obchodniho cestujiciho, zdroj [6]

Pokud mame néjakou posloupnost, miizeme velmi rychle urcit celkovou délku trasy. Zaruc¢ené
nejlepsi feSeni umime nalézt pouze tak, Ze probereme vSechny moznosti (posloupnosti) a z
nich vybereme tu nejlepsi. Ohodnoceni feSeni (vzdalenost) umime spocitat rychle. Problém je
pouze v poctu feSeni. Pocet vSech permutaci n mést je n!=1*2*3* *n, Pro 5 mést dostdvame
120 moznosti, coz je pocitatem snadno zvladnutelné. Jiz pro 20 mést vSak dostavame
2432902008176640000 moznosti, coZ by pocita¢ ohodnocujici miliardu permutaci za vtefinu
pocital pres 77 let. I jen malym zvySenim tohoto poctu se dostavdme za hranice Casu

predpokladané existence vesmiru.[22]

Musime se tedy spokojit s tim, Ze optimalni feSeni nenalezneme. Clovek je vSak schopen
nalézt dobré feSeni v mnohem krat$im case. Neni sice zarucené, Ze je to feSeni optimalni, ale
pro praktické ucely mize byt dostacujici. A pro¢ by néco takového nemohl umét i pocitac?[2]
Dal$im zndmym teoretickym piikladem pro genetické algoritmy je napiiklad problém osmi
dam na Sachovnici. Ukolem je umistit osm dam na Sachovnici 8x8 tak, aby zddnd dama

neohrozovala jinou.



Obrazek 2: Problém Sachovnice, zdroj [7]

Podobné je konstruovan znamy problém batohu - mame sadu zavazi a batoh a na letisti vam
feknou, Ze vas batoh musi vazit presné tolik a tolik. V&S problém je pak urcit, ktera zavazi

vlozit do batohu a ktera zahodit.
Jak funguji genetické algoritmy
1.1.1 Jedinec a generace jedincu

Jedincem je minén fetézec nul a jednicek. Pomoci tohoto fetézce je zakddovano misto v
prostoru, které uruje mozné feSeni. Napiiklad pro prostor tvofeny intervalem celych cisel
mohou byt jedinci reprezentovani jejich binarnim vyjadienim. Pozdéji byla jedincem minéna i
celd nebo dokonce redlna cisla. Samoziejmé lze vytvofit prakticky libovolnou reprezentaci
jedince, tvofenou naptiklad vektory, maticemi nebo kiivkami. VEtSi mnozstvi jedinci tvoii
populaci, na kterou aplikujeme rtizné genetické operace. Populace jedinct v urcitém kroku
genetického algoritmu se nazyva generace. VSechny generace neboli v§echna mozna feSeni se

nazyvaji stavovy prostor. [4]
1.1.2 Priabéh genetického algoritmu

Na zacatku, v prvni generaci, je populace sloZzena z naprosto ndhodnych ¢lenti. V piechodu do
nové generace je pro kazdého jedince spoctena tzv. fitness funkce, kterd vyjadiuje kvalitu
feSeni reprezentovaného timto jedincem. Podle této kvality jsou stochasticky vybrani jedinci,
kteti jsou modifikovani (pomoci mutaci a kiizeni), ¢imz vznikne nova populace. Tento postup
se iterativn¢ opakuje, ¢imz se kvalita feSeni v populaci postupné vylepsuje. Algoritmus se

obvykle zastavi pti dosazeni postacujici kvality feseni, ptipadné po predem dané dob¢.[23]

Vlastni geneticky algoritmus miZeme shrnout do sedmi krokt


http://cs.wikipedia.org/wiki/Fitness_(biologie)

1) Navrh struktury
2) Inicializace

3) Ohodnoceni
4) Selekce

5) Kiizeni

6) Mutace

7) Reprodukce

Operace 3) az 7) se postupn¢ opakuji a tvoti cyklus genetického algoritmu. [4]
1.1.3 Navrh struktury

Je nutné navrhnout strukturu jedince tak, aby se snadno vyjadiovala jeho kvalita a zarovei se
dobfe provadelo kiizeni. Pro naS ucel jsme si zvolili generaci osmi fetézct délky 8

reprezentovanou nulami a jednickami.
1.1.4 Inicializace

Inicializaci rozumime poc¢atecni nastaveni vektorti tvoficich daného jedince, ve valné vétsing
pfipadi nastavujeme tyto vektory na néjaké nahodné hodnoty. NasSi prvni generaci jsme
vytvorili pomoci generatoru ndhodnych ¢isel a dostali tak zcela nahodné vytvoienou generaci,

ktera vypada takto:[9]

Tabulka 2: Ndhodn4 generace, zdroj [9]
11110011

01010101
00011101
00111001
01100000
10000011
00000111
11111000




1.1.5 Ohodnoceni

Jedna se o vypocet kvality jedince (napt. v ptipadé bindrni reprezentace Cisla jeho dekadické

nx

vyc¢isleni). Popfipadé u feSeni Uloh s omezenim "Spatnym" jedinciim kvalitu penalizujeme.

Tim se snizi jejich Sance dostat se do dalsi populace, poptipadé se zvysi Sance na nahrazeni

novym jedincem.
Nechame nasi funkci fzjistit, jak dobré fetézce jsme dostali:

Tabulka 3: Fitness jedinci, zdroj [9]
f(11110011) = 1,794
f(01010101) = 8,889
£f(00011101) = 4,031
f(00111001) = 6,943
f(01100000) = 9,389
f(10000011) = 9,992
£(00000111) = 1,067
f(11111000) = 1,067

Jak vidime v tabulce, dostali jsme tfi silné fetézce 2, 5, 6 a tii slabé fetézce [, 7 a 8. NaSim
cilem je, aby algoritmus na zaklad¢ znalosti kvality fetézcti vytvofil novou generaci, na jejimz
zadny podil na tvorbé generace potom budou mit slabsi fetézce (/, 7, §). Cely mechanismus

tvorby nové generace se déje ve tiech krocich. Prvnim z nich je selekce.[9]

1.1.5.1 Selekce

Pii selekci se do nové generace kopiruji fetdzce ze staré generace. Cim je fetdzec lepsi, tim
vetsi je pravdépodobnost, Ze bude do nové generace okopirovan. Jednim ze zékladnich
zpusobd, jak je selekce provadéna, je vybér pomoci vazené rulety. Vazenou ruletu si miizete
predstavit jako klasickou ruletu pouze s jednim podstatnym rozdilem: U klasické rulety mame
pro kazdé¢ Cislo, které¢ mize byt vylosovano, stejné velkou ¢ast kruhu, indikujici vybér dané¢ho
¢isla. U vazené rulety je pravdépodobnost vybéru urcena kvalitou fetézce. Pravdépodobnost,
ze bude fetézec vybran, se spo€itd nasledovné: Nejdiive seCteme kvalitu vSech jedinci
v populaci. Pravdépodobnost pro dany fetézec potom ziskame tak, ze jeho kvalitu podélime
ziskanym souc¢tem. RozloZeni pravdépodobnosti na ruleté v naSem piikladé mizete shlédnout

v nasledujici tabulce a grafu.



Tabulka 4: Vypocet hodnot pro vaZenou
ruletu, zdroj [9]

pravdé- @11110011
podobnost m 01010101
(%) 00011101
11110011 1,794 4,16 000111001
01010101 8,889 20,59 m 01100000
00011101 4,031 9,34 (10000001
00111001 6,943 16,08 m 00000111
01100000 9,389 21,75 0011111000
10000011 9,992 23,14
00000111 1,067 2,47 Graf 1: ViZena ruleta, zdroj [9]
11111000 1,067 2,47
kvalita 5,397

retézce
Predstavme si tedy, ze ruletu 8krat roztoCime, a ziskame tak novou generaci. Reknéme, ze

nami ziskana generace bude vypadat nasledovné:

Tabulka 5: Nova generace jedinci, zdroj [9]
00111001 6,943
01010101 8,889
01010101 8,889
10000011 9,992
01100000 9,389
10000011 9,992
00000111 1,067
01100000 9,389
Primérna

8,069

kvalita

Kdybychom vSak pro vyvoj generace pouzivali pouze opakované provadénou reprodukci,
degenerovala by generace takovym zplsobem, Ze by se v ni po Case objevovalo nékolik
nejlepsich fetézcl z pocateni generace. Nedosahli bychom tak v zadném ptipadé toho, ze by
se vnovych generacich objevovali fetézce, které by byly lepSi, nez fetézce v pocatecni

generaci. Za Gcelem zlepSovani kvality fetézcl jsou zde zbyvajici dva operatory.[9]

1.1.5.2 K¥iZeni

Tato operace spociva ve vymeéné informaci mezi fetézci. Cely mechanismus kiiZeni zacina
tak, ze se znove¢ vylosované populace nahodné vyberou dva fetézce. Tyto dva fetézce lze
chapat jako dva rodice. Jejich potomci budou potom obsahovat genetické informace svych

rodict. Kazdy z potomkti bude pfitom obsahovat z kazdého pfedka pouze Cast informace.



Jelikoz v fetézci délky & existuje sedm mist, kde jej 1ze rozdé€lit na dvé ¢asti, zvolime nejdiive

misto, kde k rozdéleni dojde. To uc¢inime ndhodnou volbou ¢isla v rozmezi od jedné do sedmi.

Padne-li nam napftiklad ¢islo 3, znamena to, Ze prvni potomek bude mit prvni tfi pozice
v fetézci shodné se svym prvnim rodi¢em. Zbyvajicich 5 pozic bude doplnéno informacemi
ze shodnych pozic druhého rodice. Presné naopak je tomu u druhého potomka. Cely

mechanismus kiizeni naSich dvou fetézcli si mizete prohlédnout na obrazku.

011|00000

01100111

Obrazek 3: K¥izeni

Kfizenim nam vzniknou dva zcela nové fetézce, které si ovSem nesou nékteré informace

od svych rodi¢i. Podivejme se, jaka je kvalita potomkt vzeslych z kiiZeni.

= £00000000) = 0
= A01100111) = 9,631

Prvni potomek dopadl pfi vyhodnoceni zcela katastrofalné a diky nulové kvalité¢ nema Sanci
projit ptes dalsi provedeni reprodukce. Oproti tomu druhy potomek je silngj$i nez kterykoli

z jeho rodicu. [9]

1.1.5.3 Mutace

Poslednim krokem ve vytvafeni nové generace je mutace. Mutace pfiliS nezasahuje
do vzhledu nové generace, ale plni velmi dilezitou funkci. Ukazme si jednu znich
na jednoduchém priklade¢. Reknéme, Ze vime, Ze nejlepsi fetézec, ktery muze vzniknout,
obsahuje na paté pozici jednicku. Nahodnym losovanim jsme dostali generaci, v niz zadny
jedinec neobsahuje na paté pozici jednicku. V tomto okamziku nemizeme nikdy ziskat
nejlepsiho jedince pouze pomoci reprodukce a kiizeni. Nejlepsi jedinec by mohl vzniknout

pouze tak, Ze by néktery jedinec na paté pozici zmutoval a v nékterém dal§im kiizeni by
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vhodné piedal svoji informaci. Mutace mtze také pomoci v situaci, kdy jsou si vSechny

fetézce velmi podobné.

Ukazme si jesté, jaky vliv by mohla mit mutace na néktery zfetézci v naSi generaci.
Naptiklad zmutuje-li posledni fetézec — 01100111 na ctvrté pozici, dostaneme fetézec
01110111. Tento tetézec je silnéjSi nez fetézec pivodni (f{01100111)= 9,631, f01110111)=
9,956). To znamena, ze mutace nam v tomto piipadé¢ pomohla zlepsit kvalitu daného

fetézce.[9]

Tabulka 6: Mutace, zdroj [9]

Retézec 01100111
Mutovany fetézec 01110111
Fitness puavodniho f(01100111)= 9,631
Fitness mutovaného f(01110111)= 9,956

1.1.5.4 Reprodukce

Poslednim krokem je reprodukce. Tato operace promitne vysledky vySe uvedenych algoritmi

do nésledujici generace.
1.1.6 Koéd genetického algoritmu

Zapsany ve formé& pseudo-kodu by standardni geneticky algoritmus vypadal nasledovné:

Tabulka 7: Pseudokod genetického algoritmu, zdroj [4]
T := 0
Inicializuj pocatecni
Initialize G(0)

generaci
Evaluate G (0) Ohodnot
Do while not Done
T := t + 1
Select G(t) from G(t-1) vykonej prirozeny vybér
Crossover G(t) aplikuj krizeni
Mutate G(t) aplikuj mutaci
Evaluate G (0) Ohodnot
Replace G(t-1) with G(t) Ohodnot
Loop

Ze soucasné generace budou jedinci vybrani pro smrt odstranéni a nahrazeni novymi jedinci,
kteti vzniknou okopirovanim kvalitnich jedinch nebo kifiZenim. Vznikad nova generace, ktera

by pfi vhodném nastaveni vSech faktori méla byt kvalitnéjsi nez predchozi.
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2 Praktické vyuziti genetickych algoritmu
Co umozniuje technologie genetickych algoritmu

Genetické algoritmy umoziuji feseni prakticky jakékoliv tllohy. V dnesni dobé miizeme fici,
ze snad neexistuje oblast, kde by nebyla tato vypocetni metoda pouzita. Geneticky algoritmus
byl aplikovan na feSeni velmi slozitych problém, pficemz byla ziskana Casto necekand a
pozoruhodna feSeni, klasickymi metodami nedostupna. Na principu evolu¢niho vyvoje lze
optimalizovat procesy, fidit systémy i vybirat nejlepsi variantu z tisicii moznosti. V soucasné

vysledné feseni.

Pouziti genetickych algoritma piinasi vyhody piedev§im v feSeni téch uloh, kde klasicky
pfistup neposkytuje nejlep$i feSeni nebo zcela selhava. Zasadni vyhodou genetickych
algoritmu je také rychlost vypoctu. Aplikace bézn¢ neptesdhnou hranici 10 minut, piestoze se
mnohdy jedna o tisice polozek s desitkami nebo stovkami podminek. Pocet podminek je dalsi

piednosti tohoto vypoctu. Je totiz neomezeny.[10]
Genetické algoritmy a jejich vyuZiti v systému vyroby
2.1.1 Operativni fizeni vyroby

V podnikové praxi se velmi Casto objevuje problém vicekriterialniho rozhodovani za omezené
dostupnosti potiebnych informaci. Pravé tento typ problémil je vSak zdkladnim zdrojem
dal§iho rastu produktivity prace. Pfikladem miZze byt problematika operativniho fizeni

vyroby.

Efektivni vyuZiti podnikovych zdrojl je silné€ zavislé na souladu mezi logistikou a kapacitnim
planovanim vyroby. Systémi ERP (Enterprise Resource Planning), které se snazi tuto
problematiku fesit, je celd fada. Praxe ale ukazuje, ze prokazateln¢ tispéSné jsou jen ve vyrobé
velkosériové a hromadné. Problém je v tom, ze klasické systémy planuji vyrobu za
pfedpokladu neomezenych vyrobnich kapacit a skute¢né kapacity jsou zahrnuty az nasledné
nékterym z modultt CRP (Capacity Requirements Planning) a o kone¢nych tpravach planu
rozhoduje planovac. Tento fetézec piipravy operativnich plant prestava byt efektivni s

klesajici velikosti davky, snizovanim velikosti skladli a zavadénim tzv. §tihlé vyroby.
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Reseni tohoto problému bylo hledéno za pouziti klasickych matematickych metod. Bylo sice
dosazeno pozoruhodnych vysledkl, ale podstata problému vyfeSena nebyla. Klasické
matematické metody, jako jsou napf. linearni programovani, statistika nebo regresni a
korela¢ni analyza, jsou omezené rtiznymi poZadavky (linearita, poCet vzajemnych vztaht,
rozsah hodnot apod.). Navic existuji problémy, kde viibec neni mozné tyto metody pouzit,
protoze je nelze popsat tradicnimi zplisoby. Existence zpétnych vazeb, skokové zévislosti,
nahodné rozhodovani, poruchy, zména pozadavki - to vSe jsou aspekty, které jsou stale Castéji

soucasti praktickych problému a které zptisobuji selhani klasickych metod. [14]

TakZe problém neni jen v tom, Ze co vime, neumime fesit, ale také v tom, ze nevime, co

nevime.

Proto stale vznika mnoho novych metod a postupi, které se snazi tento problém uspokojiveé

fesit. Jednou z téchto metod je vyuziti genetickych algoritmu.

V bézné praxi nas nezajimaji vSechna fesSeni lepsi nez zadané podminky, ale alesponi jedno
feSeni s moznosti sledovat a fidit pritb¢h tohoto hledani podle aktualnich podminek, nez ziskat

feSeni plné pticinnych vztahli a podminek existence z nepiesnych nebo neaktudlnich dat. [14]
2.1.2 Cim genetické algoritmy zaujaly podnikovou praxi

Pro pfiblizeni problému si predstavme vyrobu a celou logistiku zajiSt'ujici tuto vyrobu jako
gigantickou n-rozmérnou Sachovnici, kde vSechny prvky, které se ucastni vyroby, jsou
obdobou figurek a Gspes$né€ sehrana partie je vlastné néjaky produkt realizovany na trhu. Ti, co
znaji problém, védi, Ze soucasna vypocetni technika ma problémy s klasickou dvourozmérnou
Sachovnici o 64 polich (ptikladem je Problém osmi kraloven, ktery je uveden v prvni ¢asti), a

to jesté nemusi fesit problém, ze vétSina figurek musi byt v€as na spravném miste.

Zde se projevuje jedna velmi uzite¢na vlastnost genetickych algoritmii. Jedinci v ramci jedné
generace jsou voln¢ rozptyleni po celém n-rozmérném prostoru omezeném pouze okrajovymi
podminkami. Diky stavb& genetického algoritmu mame jistotu, Ze pokud néktery jedinec
nalezne vzhledem k zadanym podminkdm zajimavé feSeni, tak ho pfiSti generace bude
zdokonalovat. Tento proces ucenti jiz v zdrodku eliminuje velké mnoZstvi variant neuspesnych

a zaroven dochazi k paralelnimu vyhledavani ptipustnych feseni. [14]
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Klasické algoritmy jsou zdavislé na redlnosti matematického modelu systematicky
prohledavajici prostor dobrych 1 Spatnych feSeni, a tak nutng, od jist¢ho stupné sloZitosti
problému, prekracuji meze dané potiebou udaji v redlném cCase za piijatelné naklady. Mnoho
praktikli se snazi obejit tento problém a dopousti se neopravnéné linearizace a zjednoduSeni
vstupnich podminek. Dusledkem jsou piesné vypocty s neptesnymi ¢isly, dochéazi ke ztraté

informace, chybam a naro¢ny vypocet zpravidla slouzi pouze jako alibi.

Dalsi velmi vyhodnou vlastnosti feSeni zalozenych na genetickych algoritmech je moZznost v
priabéhu vypoctu sledovat, ktery z parametrii nebo ktera z podminek se stavd omezujici,
pfipadné naopak kterého parametru neni dosahovano a feSeni zacind konvergovat mimo
pasmo pripustnosti. Lze pak operativné a velmi jednoduse zasdhnout formou zmény priorit,
terminlt nebo zménou podminek a ve vyhledavani pfipustného feSeni pokradovat bez
jakékoliv ztraty informaci z dosavadniho pribéhu vypoctu. U klasickych metod je pfi jakékoli

zméné vychozich podminek potteba cely vypocet opakovat od zacatku.

Datova naroc¢nost, doba feseni problému a snadnost ovladani realizovanych programil je na
takové urovni, Ze je bez probléml mozno zaradit tyto systémy do dilenského planovani. Na
druh¢ strané vykonnost a dosahované vysledky piedurcuji systémy vyuzivajici tyto genetické
algoritmy k ptehodnoceni mnoha pfistupi vrcholového managementu a k nahrazeni

dosavadnich velmi drahych a naro¢nych systému v kvalité i v Case.[14]
2.1.3 Vhodné ulohy pro genetické algoritmy v podnikové praxi

Ptevaha genetickych algoritmil se projevuje u slozitych ukolii. Obecné je mozné fici, Ze se
jednad o rozsahlé nelinedrni problémy rozhodovéani za velké neurcitosti s mnoha faktory
ovliviiyjicimi vysledek feseni. Tedy takové problémy, kde klasické metody neznaji algoritmus

feSeni nebo jsou pro datovou naro¢nost nepouzitelné.

Jeden z diivodi sily genetickych algoritmill je v samotné podstaté algoritmu hledani feSent,
které spocivd v tom, ze nehleddme néjaké urcité feseni, ale skupinu piipustnych feseni, z
nichz vybirame to nejlepsi. Od klasickych metod se genetické algoritmy odliSuji zpisobem,
kterym se ptiblizujeme k feSeni. Pfevaha genetickych algoritmli se projevuje ve slozitych

problémech s mnoha parametry.[14]
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2.1.4 Soucasny stav vyuziti genetickych algoritmu

Ve svété existuje jiz fada praktickych vyuziti genetickych algoritmli ve vSech oblastech
lidského podnikéani. Kupiikladu v oblasti vyroby zemédélskych strojii, ve sttedni Americe,
urcita firma vyrabi riizné zemédélské stroje na zakézku podle pfani jednotlivych zakazniki.
Da se tedy fici, Ze kazdy dodany stroj je unikatni a tedy velikost vyrobni davky je velmi
blizka 1. Pfi rozsahu sortimentu a kratkych terminech dodévek vSechny klasické metody
tfizeni vyroby selhavaly, dochdzelo k neustalym posuvliim terminti a hromadéni zasob a vyroba
se potykala s neiimérne velkou rozpracovanosti. Vzhledem ke stale se ménicim podminkam a

novym objednavkam se objevila potieba kazdy den upravovat operativni plan vyroby.

Genetické algoritmy zde nasSly uplatnéni v nastroji pro sestaveni a doplnéni operativniho

planu vyroby.

Centralni pocita¢ po skonceni kazdého pracovniho dne preda potiebné tidaje do vyroby, kde
pifimo na hale bézn¢ dostupné PC ptes noc projde tisice pfipustnych operativnich plant a
pfipravi je pro zahdjeni pfisti smény. Tak je nalezeno pfijatelné feSeni z hlediska souc¢asného

stavu vyroby a novych podminek a pozadavk. [14]
2.1.5 Narocnost genetickych algoritmi na vypocetni techniku

Aplikace vyse popsanych metod nevyZaduje nejen radikalni zménu struktury firmy, ale

dokonce ani zménu technického vybaveni. Cim je to umoznéno:

1) Velmi slozité exaktni vypocty u klasickych metod vyzadujici velké mnozstvi parametra a
pozadavky na data, ktera prakticky neni mozné jednorazové dodat. Toto nahrazuji genetické
algoritmy efektivnim zptsobem vyhledavani mnohanasobnym opakovanim jednoduchych

operaci - nahodny vybér (selekce), kiizeni a mutace v prosttedi, které zajiStuje uceni.

2) Datova narocnost je vzhledem k pouzité technologii zna¢né nizsi. Dochazi k zna¢né Gspote

pfi pofizovan dat.

3) Problematicky algoritmizovatelné feseni je nahrazeno vybérem nejlepsiho feseni z velkého

mnozstvi piijatelnych feseni.
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4) Pti preruSeni tlohy neni nutno zahdjit vypocet od zacatku, jak je tomu u klasickych metod,

ale je mozno pokraCovat ve vypoctu.

5) Pfi zméné poctu nebo rozsahu parametrii je nutno u klasickych metod zpravidla ménit
algoritmus vypoctu, coz neni v pozadovaném redlném case prakticky mozné a omezeni, ktera
vyplyvaji z nutnych zjednoduseni prakticky vylu€uji jejich pouzitelnost. Genetické algoritmy
umoziuji ménit parametry i béhem vypoctu. Zmény maji vliv pouze na délku vypoctu a
umoziuji tak uZivateli sestavit operativni plan, ktery je mozno kdykoli pfizpisobit ménicim
se podminkdm, a tak lze nalézat prichodna feSeni za respektovani mnoha podminek,
parametrdl, priorit a terminti. Algoritmus nds téZ upozoriuje na parametry, které umozni plan

zprichodnit nebo vylepsit.

Ptes veskerou jednoduchost pro uzivatele systému na bazi genetickych algoritmt predstavuje
nasazeni takovychto produktii jednu zménu, a to v interpretaci urcitych jevl a trénink zptisobu

jak na tyto jevy reagovat.[14]
Genetické programovani ve vyzkumu

2.1.6 Vyuziti genetickych algoritmu v klinickém vyzkumu

Cesta UI 1 genetického programovani do praktickych aplikaci byla dlazdéna fadou prekazek,
nicméné nékteré projekty v oblasti financnictvi ¢i zdravotnictvi se jiz zdaji byt pomérné

slibné. Totéz se tyka i nasazeni v pramyslu.

Pti dolovani dat ve finan¢nictvi nebo v klinickém vyzkumu nemocnosti velkych populaci se
jiz nékolik let pouziva genetickych algoritmi. Déje se tak ve fazi predchéazejici analyze dat

pomoci indukce nebo neurdlnich siti.

Nejprve je tfeba vyfesit otazku, na jaké intervaly rozdélit namétené hodnoty cilové proménné
(napt. mezi 100 % zdravim a 100 % umrtnosti). Poté nasleduje volba upfednostnéné asové
fady. Kde mame nechat program patrat po moznych souvislostech, které by mohly byt napt.
pricinami alergii? Je vhodnéjsi analyzovat trendy hodinové, tydenni, mésicni, nebo viceleté?
V piipadé, ze je nutno analyzovat vice trendli paralelné, musime rozhodnout o nastaveni
relativnich vah. Pocet moznych kombinaci dosahuje astronomickych hodnot, a proto se zde
pln¢ projevi flexibilita genetického algoritmu. K vysledku se n¢kdy podaii dojit i béhem
pouhych nekolika desitek iteraci (generaci).[11]
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2.1.7 Klinické studie

Prikopnikem dolovani dat (a samoziejm¢ predevsim souvislosti mezi nimi) ze statistiky
nemocnosti v EU a USA byla mj. spole¢nost Meditelligence. Jedna z prvnich velkych
klinickych studii za pomoci jejich metod a softwaru, kterd byla provedena v univerzitni
nemocnici v Goteborgu, nasla a vyhodnotila souvislost mezi dédi¢nosti a vznikem alergii.
Tato kategorie védeckého softwaru je pritom schopna hypotézy nejen testovat, ale také je ze

zadanych dat automaticky navrhovat.[11]

Ve vyvojovych oddé¢lenich se dnes genetické algoritmy Casto pouzivaji tam, kde je potieba
najit alespon néjaké uspokojivé feSeni, at’ jiz bude nalezeny zptisob skute¢né optimalni nebo
ne. Programy obvykle rychle a snadno najdou lokalni extrémy (mtizeme si je predstavit jako
nahorni planiny v pfipad¢ lokdlniho maxima, anebo, pokud jde o minimalizaci cilové funkce,
naopak dilky na cvrnkani kuli¢ek), kde potom vyhledadvani alternativ uvdzne na téze —

relativné uspokojivé, nikoliv vSak optiméalni — hodnoté cilové funkce.

Genetické programovani skute¢né n€kdy vede k lokalnimu, nikoliv globdlnimu optimu,
pfestoze se pouziva mutaci, tzn. viceméné nahodnych variaci na ,,genetické obohaceni®
algoritmu. V této souvislosti v§ak lze poznamenat, Ze 1 cela fada relativné inteligentnich zvitat
nedokaze pfijit na to, jak obejit plot, za kterym jim badatel polozil potravu jako navnadu; také
nejsou schopnd se od potravy docasné vzdalit. Taktéz lidé Casto uptednostiiuji kratkodoby

prospeéch.[11]
2.1.8 Expertni systémy

Genetické programovani se uplatituje 1 ve vyvoji primyslovych postupti, zde vSak obvykle
neni jedinou technologii z oblasti umélé inteligence. Casto byva dopliiovano znalostni
technikou, pfedevsim expertnimi systémy. Ve velkych svédskych podnicich je napt. pouzivan
software americké spolecnosti Invention Machine CoBrain a Tech Optimizer. Zaklad baze

znalosti systému se zrodil jesté v tymu byvalého sovétského patentového tradu.

Vyvojovy tym spolecnosti Ericsson vyfesil diky softwaru od Invention Machine problém s
vyzafovanim prvnich vyleh¢enych mobilnich telefonii do hlavy uzivatele. Za ucelem
minimalizace vinéni kolem telefonu navrhl expertni systém nasadit hlinik. Aby vyhovél

omezujicim podminkam provozu (cena, véha), dosel nakonec az k hlinikové péné. [11]
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2.1.9 Technicky vyzkum

Pii vyvoji ve firmé Electrolux zase navrhl software IM fesSeni problému s piisdvanim koberct
na vysavac; zvySeni efektu motoru vede do slepé ulicky (vyvévy), ale jeho snizeni vede
naopak ke zhorSeni funké&nich vlastnosti pfistroje. Reseni nabidnuté expertnim systémem bylo
1 v tomto ptipad€ uspokojivé: Nechat cirkulovat vzduch, tzn. vhanét na koberec zhruba tolik
vzduchu, kolik se ho zaroven vysava. Oba popsané problémy by samoziejmé dokazali vytesit

1 lidé, proces by vSak trval déle a ziejmé by si vyzadal celkové vyssi naklady.

Aplikace z oblasti umélé inteligence se také stale Cast&ji pouzivaji pii validaci, napf. pfi
komentovani a ovéfovani konstrukénich vykresti navrzenych lidmi. Jde tedy o jakousi
nadstavbu nad programy typu CAD (Computer-Aided Design). Ve Skandinavii se jiz po 1éta
pouziva znalostni technologie pfi ovéfovani bezpecnosti ropnych tézebnich vézi v Severnim

motii jiz ve stadiu CAD vykresu.[11]
2.1.10Nejisty vysledek genetické programovani

Védci ze Sussexské univerzity v Brightonu se pomoci genetického programovani se pokusili
vyvinout oscilator. Dospéli vSak k vysledku, ktery sice spliioval pozadované zadani, byl vSak

dosazen zplisobem, jenZ by je nejspis ani ve snu nenapadl.[12]

Paul Layzell a Jon Bird z univerzity v Brightonu se pokusili pouZit genetického programovani
pfi experimentu, v rdmci néhoz mél pocita¢ z ptipojeného obvodu s deseti tranzistory vytvofit
oscilator. Tranzistory mohou byt mezi sebou riizné propojovany, coz davd dostate¢né
moznosti kombinaci. Védci tedy v pocitaci fidicim pokus reprezentovali kazdy jednotlivy spoj
mezi dvéma tranzistory jako jeden gen jedince. JelikoZ Gcelem bylo vyprodukovat takové
spojeni tranzistord, které by vytvarelo oscilujici obvod, definovali ,,hodnotici funkci® jako
funkci, kterd udava, jak je momentaln¢ vyprodukovana oscilace kvalitni (podobna dané

sinusoid¢). [12]

Vysledny obvod skutecné osciloval. Uméla evoluce si vSak nasla jiny zplsob, jak zadani
splnit. Kdyz védci vytvofené schéma zkoumali, ukéizalo se, Ze maji v rukou spiSe
radiopfijima¢ nez oscilator. Obvod totiz misto toho, aby vytvaiel oscilace sam, vytvoiil z
tranzistorit spoj tak, Ze vzniknul kus rovného vodice, fungujici jako anténa - a pfijimal

oscilace vyzatrované nedaleko stojicim pocitacem.
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Problém onoho experimentu spocival v tom, ze funkce fitness se nezjistovala vypoctem, ale
napojenim na redlny fyzikalni systém. Proto mohla evoluce dojit k odliSnému feSeni, nez
predpokladali autofi. Vedle stojici pocita¢ byl soucasti reality, nikoliv vSak jejiho

matematického modelu.

Takové feSeni plné€ spliiuje zadani a vyhovuje hodnotici funkci, nicméné€ neni tim, co se od n¢j
ocekavalo. Kdyby védci ptenesli zafizeni do jiné mistnosti nebo vypnuli onen pocitac, zajisté

by ptestalo fungovat.

Cely hacek spocival v tom, ze si vyzkumnici neuvédomili takovouto moznost podvadét, a
nezajistili dostatecné statické testovaci prostfedi. Tézko jim to miZeme zazlivat, odhalit
pfedem vSechny mozné vlivy a podminky neni mozné. Nejcenngjsi na celém experimentu je
vSak pravé konfrontace s piimosti a eleganci "ptfirodniho" vybéru. Genetické algoritmy
nemaji zadnou inteligenci ani pamét, po zméné vnéjSich podminek by nejspis k vysledku
dosly ocekdvanym postupem a obvod by osciloval sdm o sobé. Z tohoto hlediska je feSeni
"podvodem" pomérné kiehké, nebot’ neptenosné, nicméné nejjednodussi za danych podminek
a pln¢ vyhovujici danému prostfedi - coz je pfesné to, co se odehrdva v ramci evoluce na

Zemi po miliony let. [12]

Evoluce vzdy uptfednostni nejvhodngjsi feSeni pro aktudlni podminky bez ohledu na budouci
stav. Zméni-li se podminky, feSeni prestava vyhovovat a zanikd. V této souvislosti se nabizi
neékteré mozné paralely 1 ve vztahu k evoluci ¢lovéka. Snadno miize ustit do slepé ulicky -

nasSe feSeni se miZze ukdzat jako pfilis specializované a nepfenosné.[12]
2.1.11Kde klasické metody selhavaji

Genetické algoritmy lze vyuzit v fizeni vyroby, feSeni problémi v primyslu, dopravé a
logistice, finan¢nictvi, matematice a mnoha dalSich oborech. Zamétuji se tedy predev§im na
ulohy, kde klasické metody zcela urcité selhdvaji. Jedné se napt. o fizeni vyrobniho procesu.
Geneticky algoritmus dokaze optimalné navrhnout vyrobni linku a zahrnout pfitom do feSeni
spoustu okolnich parametrt, jakymi jsou napf. moznost provedeni dané operace na vice
strojich, libovolné néslednosti v technologickém postupu, vypadek nékterého z pracovist’
nebo jednotlivé operace, zahrnuti ¢asovych prodlev a nékladi spojenych s ptfechodem od
jednoho pracovisté k druhému, definice maximalni délky fronty kazdého pracovisté atd.

Podobnou tlohou je sestaveni a optimalizace logistickych fetézcl, opét se zahrnutim mnoha
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doprovodnych parametrii nebo optimalizace obsluznych systéma spocivajici v nalezeni
optimalniho poctu jednotlivych kanali systému, nebo vytvoreni riznych variant reagujicich

na riznou uroven piisunu pozadavkd.

Moderni doba s sebou piinasi stale nové a nové problémy k feSeni. Protoze se jedna o
problémy z praxe, jsou velmi slozité. K jejich feSeni je nutné vyuzit co nejlepSich metod. A

jednou z nich jsou genetické algoritmy. [13]
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3 Implementace genetickych algoritma do prostredi
Matlabu

MATLAB

MATLAB je integrované prostfedi pro védeckotechnické vypocty, modelovani, navrhy
algoritmu, simulace, analyzu a prezentaci dat, méfeni a zpracovani signalti, navrhy fidicich a
komunikac¢nich syst¢émi. MATLAB je nastroj, jak pro pohodlnou interaktivni praci, tak pro

vyvoj Sirokého spektra aplikaci.

Nové knim ptibyl Genetic Algorithm Toolbox, ktery rozSifuje optimalizaéni mozZnosti
Matlabu o nastroje pracujicimi s genetickymi algoritmy. Je vyuzitelny zejména v ulohéch,
které jsou obtizné feSitelné tradi€nimi optimalizaénimi metodami, v¢etn¢ uloh, které nejsou
dobfe definovatelné nebo je lze obtizné modelovat matematicky. Jsou pouzitelné také v
pfipadech, kdy nejsou pocitané funkce spojité, €i jsou vysoce nelinearni, stochastické nebo

maji nejisté nebo neznamé derivace.[21]
Implementace GA do prostredi Matlabu

Genetické algoritmy spadaji do oblasti metod kombinatorické optimalizace. Pfi hledani
naptiklad globalniho extrému lze zak6dovat body na funkci tak, ze k nim lze pfistupovat jako
ke kusim dédi¢ného materidlu. Poté lze s vyhodami pouzit riznych zpisobli modifikace
dédiéného materialu jako v piirodé (kiizeni, mutace). Rizeni téchto rekombina&nich krokd je
mozné parametrizaci nebo (coz je pfirozenéjsi) selekci. Zde se dostdvame k parametrizaci,

neboli fizeni heuristiky.[17]
Sila parametrizace genetickych algoritmi je v toolboxu lakava. Nabizi se zde moZnosti jako:

1) Mutace a kiizeni lze fidit elitfstvim, fizenou mutaci (ureni jak silné¢ bude populace
mutovéana a jak bude mutace v pribc¢hu generaci ubyvat), fizenim kiizeni (zde je
mozno urcit, kolik procent populace z neelitniho podilu generace se bude kiiZit)

2) Nastavenim maximalniho poctu generaci

3) Rizenim vybéru rodice na zakladé jeho fitness

4) Poméieni fitness, coz umoziuje snazsi nalezeni vhodnych rodicti pro budouci generaci
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5) Hendikepovanim znamé oblasti hledani, kde tusime, Ze zde pravdépodobné globalni
extrém neleZzi
6) Uziti vyhledavaciho algoritmu na dohledani optima poté, co GA ukoncily svou ¢innost

7) Neni mozno nastavit hranice prostoru, jez bude prohledavan.[17]

Pro realizaci GA byla navrzena sada funkci. Vlastni proces programové realizace a nasazeni

GA je mozné rozd¢lit na dvé zakladni ¢asti:

1) Navrzeni pfislusné ohodnocovaci - fitness funkce, a to ve formé¢ funkce m-file.
2) Implementace a zaclenéni funkci GA ve vlastnim programu. Tento proces zahrnuje

nastaveni parametrl a operatori GA. [16]

MiuZeme si také zvolit, zda budeme volat funkci GA pomoci piikazového fadku, uzitim
toolboxu, grafického prostfedi pro genetické algoritmy, anebo kombinaci obou uvedenych

metod.

Realizace genetickeého algoritmu prostrednictvim prikazového

Fadku
3.1.1 Syntaxe algoritmu

Piikazovym tadkem se funkce genetického algoritmu volé nasledujici syntaxi:

|[x fval] = ga(@fitnessfun, nvars, options)
Kéd 1: Syntaxe genetického algoritmu

kde

" x je proménnd dosahujici feSeni

= fval je konecna hodnota fitness funkce

" @fitnessfun je funkce fitness

* nvars je pocet nezavislych proménnych pro fitness funkci

" options jsou moZnosti nastaveni struktury genetického algoritmu.
3.1.2 Reseni jednoduché optimalizaéni funkce

M¢éjme piiklad, kdy chceme minimalizovat funkci o dvou proménnych s nasledujicim

predpisem:
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min £(x) = 100 * (x(1)*2 - x(2)) ~2 + (1 - x(1))*2;

tak, aby vyhovovala nésledujicim pozadavkim:

x1*x2 + x1 - x2 + 1.5 <=0,
10 - x1*x2 <=0,

0 <= x1 <= 1,

0 <= x2 <= 13

Nejprve vytvoiime M-file ktery pojmenujeme fitness funkce.m. Bude obsahovat nasledujici

kod, ktery definuje fitness funkci pro dany problém:

Function y = funkce fitness (x)

y = 100 * (x(1)72 - x(2)) "2 + (1 - x(1))"2;
Kod 2: Fitness funkce

Vypocetni jednotka predpoklada, ze fitness funkce vlozi proménnou x, kde x je fadkovy
vektor s mnoha prvky, které reprezentuji pocet proménnych v daném problému. Fitness

funkce propocitd hodnotu funkce a vrati jeji skalarni hodnotu jako argument y.

Druhy M-file se bude tykat omezujicich podminek, které jsme zvolili pro na$i funkci.

Obsahuje predpis funkce:

Function [c, ceq] = omezujici podminky (x)

c = [1.5 4+ x(1)*x(2) + x(1) - x(2);

-x (1) *x(2) + 10];
Kod 3: Omezujici podminky pro finess funkci ¢ast 1.

Abychom minimalizovali nasi fitness funkci pomoci GA funkce, volame funkci z ptikazového

tadku, kde soucasné definujeme pocet proménnych a limity proménnych:

ObjectiveFunction = @fitness funkce;
nvars = 2;

LB

oo

[0 0]; spodni hranice

\o

UB = [1 13]; $ horni hranice

ConstraintFunction = @omezujici podminky;
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[x,fval] = ga(ObjectiveFunction,nvars, []1,[1,[],[]1,LB,UB,
...ConstraintFunction)

Kod 4: Omezujici podminky pro fitness funkci ¢ast 2.

Operace probéhla. Zobrazuji se vysledky

Best max Stall

Generation f-count f(x) constraint Generations
1 943 13623 0 0
2 1666 13578.2 0 0
3 2374 13578.2 0 0

x = 0.8122 12.3122

fval = 1.3578e+004

Ziskame tedy Ciselna feSeni, kterd vyhovuji stanovenym podminkdm. Vizualizace dat probiha

rowr

pomoci toolboxu, grafickém uzivatelské prostiedi, kterému se vénuje nasledujici ¢ast prace.
Geneticky algoritmus vytvoreny pomoci toolboxu

3.1.3 Rastriginova funce

Rastriginova funkce se velmi dobfe hodi k feSeni minimalizacnich problémi. Tato funkce ma
mé mnoho lokélnich minim, ale pouze jedno globalni minimum, které¢ se nachazi v bodé¢

[0;0], pokud hodnota funkce je 0, v ostatnich ptipadech bude hodnota funkce vyssi.

Rastriginova funkce se Casto uziva k testovani genetickych algoritmi, protoZze mezi mnoha

lokalnimi minimy se béznymi metodami hleda globalni maximum jen velmi obtizng¢.
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Globalnd mintmum w [0 0]

Graf 2: Rastriginova funkce, zdroj [20]

Pro dvé nezavislé proménné je tato funkce definovana:

Ras(x) = 20 + x:2x,°- 10(cos 2 nx; + cos 2 nx,)
3.1.4 Nastaveni parametria GA

Nejprve je nutné zadat do toolboxu parametry funkce.

IB = [0 0]; UB = [10 20];
Spodni a horni hranice moZznych feSeni algoritmu.
PopulationSize: 20
Nase populace se bude skladat z dvaceti jedinc.
Initial range [0;1]

Predpokladame, Ze hledané feSeni lezi v pravém hornim kvadrantu, proto
nastavime vstupni oblast populace [0;1].

EliteCount: 2

Algoritmus vybere 2 elitni jedince (jedince s nejvyssi fitness funkci), ktefi
postoupi do dalsi generace, ostatni budou déale modifikovani.

CrossoverFraction: 0.8000

Udava, ve kterém misté fetézce probéhne kiizeni.
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Generations: 100

Maximalni limit poctu generaci.
TimeLimit: Inf

Casovy limit pro geneticky algoritmus, v tomto p¥ipadé neni definovan.
FitnessLimit: -Inf

Fitness limit. Pokud by byl definovan, algoritmus by se zastavil pfi jeho
dosazeni.

FitnessScalingFcn: @fitscalingrank
SelectionFcn: @selectionstochunif
CrossoverFcn: (@crossoverscattered

MutationFcn: @mutationgaussian

Nastaveni funkci pro vypocet fitness, selekci, kiiZzeni a mutaci. Tyto funkce jsou

v Matlabu pfeddefinované.
3.1.5 Vizualizace vysledkl Rastriginovy funkce

Poté, co algoritmus probéhl, se zobrazuji vysledky. Na nésledujicim grafu vidime zobrazené

nejlepsi a mezni finess jedinci, druhy graf zobrazuje vzdalenost mezi jedinci.
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+  Bestfitness
+  Mesn finess

Graf 3: Nejlepsi a mezni fitness, distance
Vysledky jedincii. Mizeme vidét, ze jsme v naSem piikladu méli dva favority na globalni

minimum.

GeneticMlzorithm
Fle Edt Visw Insert Took Desktop Window Help

Graf 4: Nejlepsi, nejhorsi a mezni vysledky
Genealogie: Zobrazuje kombinace a miSeni genti v jednotlivych krocich algoritmd.
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Graf 5: Genealogie
Funkce selekce. Zobrazuje jedince a pocet jejich potomkd. U prvniho jedince je ziejmy

vysoky pocet, tedy i1 vysoka fitness funkce.

Genetic Alzprithm. = [2]%]

Flle Edt Wiew Insert Tools Desktop Window Help

Selection Function
T

Mumber of children

10
Indiwidual

Graf 6: Selekce
Numerické vyjadieni vysledk:

28



Fitness function value: 1.0445268192195485

Final point: Cisla jsou odpovidaji soufadnice, které stanovuji globalni miminum Rastriginovy

funkce.

1) 0,44244

2)9.10163e-10=0

Bézny optimaliza¢ni probléem FeSeny genetickymi algoritmy
3.1.6 Problém obchodniho cestujiciho

V nasledujici casti této prace je ukazano, jakym zplsobem se genetické algoritmy uplatiiuji

v feSeni optimalizacnich uloh.

Jak jiz bylo zminéno v prvni ¢asti této prace, Problém obchodniho cestujiciho je uloha, ve
které je stanoven pocet mést, které musi cestujici libovoln€ projet, a kdy je vzdalenost cesty
mezi mésty znama. Cilem je nalézt nejkrat$i cestu mezi vSemi mésty tak, aby obchodnik

stravil na cesté co nejméné Casu.

Cervena kolecka na nasledujicim obrazku reprezentuji rozmisténi mést, které obchodnik musi

procestovat a dodat nebo vyzvednout zbozi.
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Graf 7: Problém obchodniho cestujiciho
3.1.7 Lokace v prostoru

Méame tedy zaddna umisténi mést. Prvni krok, ktery podnikneme, je vypocet matice

vzdalenosti pro vSechna mésta.
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distances = zeros(cities);

for countl=l:cities,

for count2=1:countl,

x1 = locations (countl,1);
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 5: Lokace v prostoru, zdroj [20]
3.1.8 Propojeni v prostoru

Nyni vytvofime matici permutaci vzdalenosti jednotlivych mést (neboli jedinct). Funkci pro
matici permutaci oznacime (P), kde kazdy element reprezentuje uspofadany sled mést jako
permutovany vektor. To znamend, Zze obchodnik bude cestovat v poradi specifikovaném v P;.

Funkce vrati matici o velikosti populace.

Function pop =

create permutations (NVARS,FitnessFcn,options)
Kod 6: Permutacni funkce

Tato funkce nam tedy vytvoii populaci permutaci, kazdou délky nvars.

Argumenty funkce jsou

= NVARS: Pocet proménnych
= rITNESSFCN: Fitness funkce

= OPTIONS: Moznosti nastaveni struktury uzité pro GA
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totalPopulationSize = sum(options.PopulationSize) ;

n = NVARS;

pop = cell (totalPopulationSize,1l);

for i = l:totalPopulationSize

pop{i} = randperm(n) ;

end

Kéd 7: Permutace, zdroj [20]
3.1.9 KF¥izeni

Tato funkce vykona kiiZeni matice permutaci a populace a vrati matici potomk, ktefi jsou

kombinaci rodi¢u.

Function xoverKids =
crossover permutation (parents,options,NVARS,

FitnessFcn, thisScore, thisPopulation)
Kéd 8: Funkce kiiZeni

CROSSOVER PERMUTATION je vstupni kiiZici funkce.

xOVERKIDS funkce vyslednych permutaci

Argumenty funkci jsou

= paARENTS: Rodice, ktefi byli vybrani na zéklad¢ selekce
= OPTIONS: MoZnosti volby generované z GAOPTIMSET
= nvAaRs: Pocet proménnych

= FITNESSFCN: Fitness funkce

= THISSCORE: Vektor soucasné populace

* THISPOPULATION: Matice jedinct soucasné populace
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nKids = length (parents) /2;

xoverKids = cell (nKids, 1) ;

index = 1;

for i=1:nKids
parent = thisPopulation{parents (index) };
index = index + 2;
% V tomto okamzZiku se z déti stavaji rodice
pl = ceil((length(parent) -1) * rand);
p2 = pl + ceil((length(parent) - pl- 1) * rand);
child = parent;
child(pl:p2) = fliplr(child(pl:p2)):;
xoverKids{i} = child;

end

Kéd 9: K¥iZeni, zdroj [20]
3.1.10Mutace

Mutaéni funkce meéni potfadi v fetézci jednotlivych jedincti. Vrati mutovany potadek

permutaci.

Function mutationChildren = mutate permutation (parents

,options, NVARS,

FitnessFcn, state,

thisScore, thisPopulation,mutationRate)
Kéd 10: Funkce pro mutaci

MUTATE PERMUTATION: vstupni mutacni funkce
MUTATIONCHILDREN: vystupni funkce mutovanych permutaci

Argumenty funkce jsou

= pARENTS: Rodice, které budeme mutovat

= OPTIONS: MoZnosti volby nastaveni GA
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= NvARS: Podet proménnych

= FITNESSFCN: Funkce fitness

= THISSCORE: Vektor soucasné populace

" THISPOPULATION: Matice jedincl soucasné populace

" MUTATIONRATE: Mira mutace

mutationChildren = cell (length (parents), 1)
for i=l:length (parents)

parent = thisPopulation{parents (i)}

p = ceil (length (parent) * rand(l,2));
child = parent;

child(p (1)) = parent(p(2));

child(p(2)) = parent(p(1l));

mutationChildren{i} = child;

end

Kéd 11: Mutace, zdroj [20]
3.1.11Fitness funkce

Nyni je tfeba stanovit fitness funkci. Fitnes je celkova vzdalenost pro dany sled mést v X.

function scores =

traveling salesman fitness (x,distances)
Kod 12: Definice fitness funkce

= SCORES propocitava fitness jedince.
= DISTANCE (A, B) je vzdalenost mésta A od mésta B
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Scores = zeros(size(x,1),1);
for j = 1l:size(x,1)
p = x{j};
f = distances (p(end),p(l));
for i = 2:1ength(p)
f = £ + distances(p(i-1),p (1))
end

scores (j) = f;

end

Kéd 13: Vypocet fitness funkce, zdroj [20]

GA vola fitness funkce jako jediny argument ,x“. Nase fitness funkce mé v tuto chvili dva
argumenty: X a vzdalenost. Proto uzijeme anonymni funkci k zachyceni hodnoty ptidaného
argumentu, vzdalenostni matici. Vytvofime fitness funkci FitnessFcn, ktera vezme jediny

vstup x a dva vstupni parametry se ptifadi jako parametry funkce.

FitnessFcn = @ (x)

traveling salesman fitness (x,distances);
Kéd 14: Vysledna fitness funkce

3.1.12Volitelné nastaveni toolboxu

Nyni vytvofime nastaveni struktury moZznosti pro vypocetni zafizeni, aby nastavilo data typ a

populaéni rozmezeni.

Options = gaoptimset ('PopulationType',
'custom', 'PopInitRange',

[l;cities]);
Koéd 15: Volitelné nastaveni toolboxu, ¢ast 1.

Vybereme funkce vytvofeni permutaci jedincii, kiizeni a mutace a zadame ukoncovaci

podminky pro algoritmus (pomoci StallGenLimit).
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Options =
gaoptimset (options, 'CreationFcn', @create permutations,

'CrossoverFcn',@crossover permutation,
'MutationFcn', @mutate permutation,

'Generations', 500, '"PopulationSize', 60,

'StallGenLimit', 200, 'Vectorized', 'on') ;
Kaéd 16: Volitelné nastaveni toolboxu, ¢ast 2.

3.1.13Zavolani konec¢né funkce

Nakonec zavolame vyslednou funkci genetického algoritmu s nas§imi zadanymi informacemi.

numberOfVariables = cities;

[x,fval, reason,output] =
ga (FitnessFcn, numberOfVariables, options)
Kéd 17: Volani funkce

3.1.14Zobrazeni vysledku

Matlab propocital proménné a zobrazil nasledujici feSeni problematiky:

Optimization terminated: average change in the fitness wvalue less than

options.TolFun.

x = [1x40 double]
fval =5.8573
output =
randstate: [35x1 double]
randnstate: [2x1 double]
generations: 203
funccount: 12180

message: [1x86 char]
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Zadana kritéria vysledku jsou pfevedena do nasledujiciho grafu:
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File Edit “ew Insert Tools Desktop Window Help
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Graf 8: Geneticky algoritmus: trasa pro obchodniho cestujiciho
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4 Zaveérecné shrnuti

Tato bakalarska prace se zabyva feSenim béznych optimalizacnich tloh s vyuzitim techniky
genetickych algoritmii. Genetické algoritmy patii do tfidy evolu¢nich algoritmt, které mimo
n¢ zahrnuji také evolu¢ni programovani, evolucni strategii a genetické programovani. Jsou to
vyhledédvaci algoritmy zalozené na mechanismu pfirozené¢ho vybéru a principech genetiky.

Jejich velkou vyhodou je pomérnd jednoduchost.

V prvni kapitole jsme se seznamili s ideovym vzorem pro genetické algoritmy - principy
vyvoje, které¢ se uplatiuji v prirod¢. Zde existuji populace jednotlivych zivo¢isnych druh,
slozenych z jedincii rtiznych vlastnosti. Tyto vlastnosti jsou prvotné zakoédovany v jejich
genech, které tvoii vétsi celky, chromozomy. Pfi kiiZeni vznikaji novi jedinci, ktefi maji
zpravidla nadhodné ¢ast genl od jednoho rodice a ¢ast genii od rodi¢e druhého. Pfitom ve
zvIast vyjimeéném piipadé mize dojit k ndhodné zméné nékterého genu v chromozému, tzv.
mutaci, kterd mtize byt pro dal§i vyvoj druhu pifizniva nebo ne. Podle svych vlastnosti ma
kazdy z potomkil vétsi nebo mensi schopnost obstat v piirozeném vybéru a vytvorit dalsi
generaci. Proces vybéru se stale opakuje a v jeho pribéhu se zlepsuji genetické vlastnosti

daného druhu. Tak probihala celéd evoluce v prirode¢.

V teorii umélé inteligence je geneticky algoritmus proces postupného vylepSovani populace
jedincti opakovanou aplikaci genetickych operatori, ktery vede k evoluci takovych jedincil,
ktefi 1épe vyhovuji stanovenym podminkam neZz jedinci, ze kterych vznikli. Proces

konverguje k situaci, kdy je populace tvofena jen témi nejlepSimi jedinci.

Druhé kapitola se vénuje praktickému vyuziti genetickych algoritmii v modernim svété. V
praxi se pomoci genetickych algoritmt fesi ulohy optimalizace, vyuzivaji se k vyhledavani
nejlepsi topologie, v technologii a vyrobé a v primyslové automatizaci a jako alternativni
metody uceni neuronovych siti. Na rozdil od gradientnich metod, které reprezentuji hledani
lokalniho minima nebo maxima pomoci jednoho zpfesiujicitho se feSeni, piredstavuji
genetické algoritmy jiny pfistup, ktery pouziva populaci prozatimnich feSeni, jeZ paralelné
prochdzeji parametricky prostor a navzdjem se ovliviiuji a modifikuji pomoci genetickych
operatoril. Tim se dosahuje toho, Ze populace jedinct najde spravné feseni rychleji, nez kdyby

se prohledaval prostor izolovang.

Prakticky ptiklad vyuziti evolu¢ni optimalizace byl uveden v kapitole tfeti. Geneticky
algoritmus muze predstavovat cestu pro feSeni rozlicnych matematickych 1 technickych tuloh.

V této praci je ukdzan mozny pristup kfeSeni optimalizaCnich problémt vyuzitim
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programovaciho prostfedi MATLAB a jeho toolboxu, ktery vyznamné rozsifuje optimalizacni
moznosti Matlabu o ndstroje pracujicimi s genetickymi algoritmy. Je vyuzitelny zejména v
ulohach, které jsou obtizn¢ fesitelné tradicnimi optimalizacnimi metodami, vcetné uloh, které
nejsou dobfe definovatelné nebo je lze obtizné modelovat matematicky, coz je také
problematika hledani nejkratS$i cesty mezi vice misty znamd jako Problém obchodniho

cestujiciho.

V toolboxu lze snadno a ptehledné navolit pfedpoklady a parametry pro dany geneticky
algoritmus, aniZz bychom museli nutné¢ znat pfesnou syntaxi piikazii nutnych pro praci
v piikazovém tadku. Kromé ¢iselnych vystupti soucasné obsahuje sadu vystupnich grafti, ve
které je pribéh genetického algoritmu postupné zaznamenavan a z které ziskdme pomérné
pfesnou piedstavu, jak se vyvijel nas algoritmus krok za krokem. Vysledkem prace v Matlabu
je tak elegantni a komplexni feSeni daného problému, které je také, jak jiz vyplyva z povahy

genetickych algoritmd, §ité na miru redlnym podminkam.
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