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1. Uvod do genetickych algoritmii (GA)

1.1 Zakladni informace

Nasledujici text je soucasti ucebnich textl predmétu Uméld inteligence a je urcen hlavné pro
studenty Matematické biologie. Tato kapitola se zabyva zakladnimi pojmy z oblasti genetickych
algoritm a pfibliZzuje postupy obecné pouZivané pfi jejich realizaci.

1.2 Vystupy z uceni

Zvladnuti ucebniho textu umozni studentim:

e Porozumét zdkladnim pojm(m jako jedinec, populace, Gcelova funkce, fitness jedince

e Pochopit operace pouZivané pfi realizaci genetickych algoritm - selekce, kfizeni, mutace
& Seznamit se s vybranymi selekénimi metodami, budou schopni je navzdjem porovnat

& Pochopit souvislost GA s algoritmy pouZivanymi v NN

1.3 Zakladni pojmy genetickych algoritmu

1.3.1 Uvod

Genetické algoritmy patti mezi nepfilis jasné omezenou, rozsahlou tfidu algoritmd umélé inteligence,
kterd je inspirovana biologii. GA obvykle slouzi k feseni optimalizacnich uloh. Podobné jako NN se
uplatnuji v takovych oblastech, kde je nalezeni feseni definovaného problému analyticky obtizné, ci
nedostupné. Velmi struéné a zjednodusené poznamenejme, Ze vlastnosti vSech vyssich Zivych
organizmu jsou zakddovdény v genetické informaci uloZené v sadé bunécnych struktur — jadernych
chromozom(. Chromozomy obsahuji genetickou informaci vyjadienou v retézci DNA. Na tomto
retézci mGzeme identifikovat jednotlivé Useky, logické funkcni celky, které se nazyvaji geny. Opét

s jistym zjednodusenim muZeme fici, Ze konkrétni podoby genl( (alely) a jejich kombinace, odpovidaji
za to, jaké vlastnosti bude mit konkrétni jedinec. Dle Darwinovy evoluéni teorie pak jedinci, ktefi jsou
nejlépe prizplsobeni svymi vlastnostmi prostfedi (maji vhodny fenotyp), prezivaji a rozmnozuji se.

V pribéhu mnoha generaci pak evolucni tlak vede k vybéru v daném prostredi nejuspésné;si
populace.

GA je rodina pomérné mladych algoritm(, ktera se uplatriuje cca od 60. let dvacatého stoleti a
vyuziva vySe zminéné poznatky biologie. Konkrétné, jak uz z jejich nazvu vyplyva, se jedna o oblast
genetiky a evolucni teorie.

1.3.2 Zakladni pojmy

Mezi zdkladni pojmy GA patfi jedinec. Ten je v GA v souladu s biologickou analogii popsan sadou
svych ,chromosom(“ a konkrétnim obsahem jednotlivych gen(. Konkrétni reprezentace jedince
mUze byt v GA predstavovana jedinym (haploidni jedinec) fetézcem (polem) iselnych hodnot, kde
konkrétni pozice v tomto fetézci odpovidd konkrétnimu genu a hodnota v tomto poli pak
zprostfedkované uréuje vlastnost daného jedince. Ciselné hodnoty nejéastéji implementujeme

z dlvodu jednoduchosti prace s nimi jako binarni, ale mohou obecné nabyvat realnych hodnot.
Jedince v GA mlZeme tedy za pouZiti binarnich hodnot popsat jako rfetézec

o= (al,az,...,ak)e {O,l}k

(1)



Populace je pak tvorena sadou N jedincl

P= {al,az,...,aN }
(2)
Aktualni populaci jedincl nazyvdme generaci.

Ugelova funkce f (o) provadi mapovani z prostoru binarniho genotypu do prostoru reélnych &isel.
Kazdy jedinec se tedy projevuje prostfednictvim hodnoty své ucelové funkce, kterd modeluje
prostredi. Jeji hodnota je analogii fenotypu a provadi transformaci

pif ->R

(3)

Plati, Ze ¢im je hodnota ucelové funkce nizsi, tim je dany jedinec optimalnéjsi v kontextu daného
konkrétniho reSeného problému. Jedinec s minimalni hodnotou ucelové funkce tedy predstavuje
nejvhodnéj$i aktualné znamé feseni daného problému. U&elova funkce je tedy kriteriem, které
odhaduje blizkost daného jedince k feseni (jedinci) optimalnimu a které se snazime minimalizovat.
V NN je analogickym minimalizacnim procesem hledani optimalnich hodnot vah sité v pribéhu
adaptacéni dynamiky — minimalizace chybové funkce sité.

Kazdého jedince v populaci tedy miZeme ohodnotit dle jeho potencialu, kondici k preziti vici
ostatnim, dle jeho vyhodnosti vzhledem k prostfedi. Fitness jedince je zobrazeni F(a)

Va,eP: f(al)é f(az):> F(al)z F(a2)20
(4)

Z praktickych dlvodl je vhodné zavést normalizaci tak, aby hodnota fitness byla v intervalu (0,1),
zavadime tedy renormalizovanou fitness, kde plati:

i _ F(al)
Fio) = ZF(aj)

ajeP

(5)

D Fl(a)=1

aeP

(6)

Nejjednodussim zplsobem, jak vycislit fitness jedince je provést linearni interpolaci jednotlivych
bodu fitness z ucelové funkce f -> F

F(a) = ;[(l_g)f (a)+ fming_ fmax]

fmin - fmax

, kde € je hodnota blizka nule.



(7)

Redeni Ulohy pomoci GA vypada ramcové tak, 7e mame k dispozici po¢ate¢ni populaci jedincd,
predstavujici nékolik prvkl z prostoru rfeseni. Abychom byli schopni prozkoumat pokud mozno co
populaci rozmnoZit a vygenerujeme tak populaci novou predstavujici dalsi prvky z prostoru feseni.
Cely prostor moznych feseni ale ve vétsiné pripadl vzhledem k jeho velkym rozmér{im vygenerovat a
vyhodnotit nelze. Proto nenechdme rozmnoZovat vSechny jedince, ale pouze jedince nejnadéjné;si

z pohledu fitness. Ostatni jedinci s nizsi hodnotou fitness se zpravidla nerozmnoZuji a umiraji. Je tak
vytvorena populace nov3, ktera je pfedstavovdna potomky z populace pfedchdzejici. Celkova velikost
populace zUstava zpravidla konstantni.

Reseni ¢i skupina moZnych Fedeni tlohy pomoci GA je tedy predstavovano hledanim takovych
jedincq, ktefi maji z pohledu daného problému optimalni vlastnosti. Je zfejmé, ze GA musi mit
moznost generovat nové jedince a vybirat z nich ty nejlepsi. K tomu slouzi operatory (kfizeni, mutace,
selekce), které jsou blize popsané v dalSich podkapitolach.

1.3.3 Operator selekce

Operator selekce slouzi k vybéru jedinc(, ktefi jsou v populaci zvoleni k dalsimu rozmnoZovani.
Existuje celd fada algoritm, které vétsinou pracuiji s fitness jedince. Hlavni metody pro vybér jedinct
jsou uvedeny ddle.

1.3.3.1 Ruletovd selekce
Pravdépodobnost vybéru i-tého jedince z populace o N jedincich je
p(i) = <
2 F
N
(8)

Ocekavana hodnota vybéru jedince je rovna podilu kvality daného jedince vici priimérnému jedinci
v populaci (aritmetickému priméru)

F N*F
2F 2F
N N

N

EV (i) =

(9)

Ocekavana hodnota vybéru jedince je tedy Umérna jeho kvalitdm vyjadienym Fitness funkci vici
zbytku populace. Tento algoritmus tedy pfi vybéru jedinct od zacatku silné preferuje elitnéjsi
jedince. Algoritmus rychle konverguje k feseni, ale preferovanim elitnich jedincd maZe algoritmus
soucasné béhem své ,pfimé“ cesty prostorem moznych feseni uvaznout v lokalnim minimu.

1.3.3.2 Serad’ovaci metoda
Jedince v populaci sefadime vzestupné podle hodnoty jejich fitness funkce. Posledniho N-tého
jedince ohodnotime hodnotou H > 0.

H =EV(N)

(10)



Ocekavanou hodnotu ostatnich jedincd v populaci uréime dle vztahu

EV (i) = D+ (H —D)ﬁ

, kde D = EV(1) prvniho jedince v fadé.
(11)

Ocekavana hodnota vybéru tak zavisi pouze na pozici jedince v realizovaném serazeni. Snahou je
zabranit predchozimu pfipadu (ruletova selekce), kdy dochazi s vysokou pravdépodobnosti k selekci
pouze nékolika malo elitnich jedinc a mohlo tak dojit k nedostatecnému prozkoumani prostoru
feSeni. Nevyhodné zde naopak muzZe byt, Ze uvedenym mapovanim pouze na pozici v fadé ztracime
informaci o skute¢né kvalité jedince.

1.3.3.3 Selekce linedrnim a exponencidlnim vybérem

Tyto zplsoby selekce vyZaduji populaci o N jedincich sefazenych od nejhorsiho jedince k nejlepsimu
dle hodnoty fitness. Pravdépodobnost vybéru i-tého jedince zde pak zavisi pouze na pozici (indexu i)
jedince v daném serazeni. Tato zavislost je bud' linearni

P(i) = (0 +(n" =0 )14

, kde pomér n"/N respektive n*/N je pravdépodobnost vybéru nejhorsiho, respektive nejlepsiho
jedince.

(12)

nebo exponencidlni

CN—i

p(i) :W

N

(13)

Zaklad exponentu c se voli z intervalu (0,1). Zménou tohoto parametru lze zvySovat ¢i sniZovat
selektivitu algoritmu a vytvaret tak rozdilny populaéni tlak na vybér jedinc. Selekéni algoritmus
s exponencidlnim vybérem patfi mezi algoritmy v praxi ¢asto pouzivané.

1.3.3.4 Boltzmaniiv vybér

Boltzmanuv vybér predstavuje analogii se simulovanym Zihdnim, se kterym jsme se setkali

v Boltzmanoveé stroji. Pracuje tedy s proménnou nazyvanou teplotou T. Proménnd T se mnéni v Case,
respektive se méni v priibéhu jednotlivych generaci populaci jedincl. V pocatku je opét teplota
nastavena jako vysoka a postupné klesa k nule. Tim se postupné zvysuje selekéni tlak a pfi nizké
teploté, tedy ke konci algoritmu, jiZ nechdvdme rozmnoZzovat jen nejlepsi jedince. Smysl algoritmu je
stejny, jako v ptipadé Boltzmanova stroje — tedy omezeni pravdépodobnosti uvaznuti v lokalnim
minimu a vétsi pravdépodobnost dosazeni minima globalniho, zde ve smyslu Ucelové funkce.

5
. Ne-~
EV()=
(14)() ZFj
N




1.3.3.5 Dalsi typy selekce

Predchazejici metody selekce predpokladali, Ze je vidy v kazdé nové generaci vytvorena populace
nova a rodicovska populace zanika. Nemusi tomu tak ale vZdy, zminme strucné alespon nékteré

z dalSich metod. Metoda turnajového vybéru ma vice variant, napfiklad ndhodné vybereme dva
jedince a lepsi z nich postoupi do reprodukce. Neni tedy nutné vyhodnocovat a porovnavat
charakteristiky vSech jedincli soucasné. Dalsi moZnosti metody selekce je elitismus, ktery zachovava
nejlepsi jedince. Nejuspésnéjsi jedinci dané generace neumiraji, ale jsou pfeneseni spolu s potomky
do generace nasledujici. Jinou metodou selekce je ofezavani, kdy je populace rozdélena na dvé i

vvvvvv

vybér, kdy jsou jedinci vybirdni naprosto nahodné.

1.3.4 KriZeni

Operator selekce dokdaze ve stdvajici generaci populace nalézt ty, ktefi se maji rozmnozovat a vytvofit
tak populaci novou. Mdme tedy k dispozici jedince, predstavujici rodice. Operator kfizeni vygeneruje
jejich potomky. Nejcastéjsi je jednobodové kfizeni dvou rodicu, kdy si rodic¢e od urcitého nahodného
genu (pozice v fetézci) zbyvajici ¢ast retézce vyméni, (1110011]1011) X (1111111]1000) =>
(1110011|1000) a (1111111]1011).

Dale obvykle rozhodneme, zda postoupi do dalsi generace oba potomci, nebo napftiklad jen ten lepsi.
Operator ktiZzeni opét existuje v celé radé variant, kdy mlze dochazet i k vicebodovému kfizeni i mezi
vice nez dvéma rodici. Nebo mohou néktefi rodi¢e postoupit bez rozmnozovani pfimo do dalsi
generace, jak bylo zminéno v selekci elitismem.

1.3.5 Mutace

Operator mutace zavadi podobné jako v pfirodé do rozmnoZovani prvek ndhody a umoZniuje tak
uniknout z lokadlniho minima, pokud se mutace ukaze jako vyhodna. Mutace je vétsinou realizovana
jako jednobodov3, kdy je s urcitou pravdépodobnosti ndhodné provedena zména obsahu jednoho
genu (1110011]1011) X (1111111]1000) => (1110011]|1000) a (1111111]1111).

Mutace vlastné predstavuje pokus o Ukrok stranou, kde se zmutovany jedinec vyskytuje
pravdépodobné mimo dosud prozkoumavanou oblast prostoru feseni. Jsou tak provéreny i nové

v/ Vv

moznosti a prostor reseni je prozkoumavan do vétsi Sitky s ohledem na snahu nalezeni globalniho
minima.

1.4 Ulohy GA

1.4.1 GA souhrn
Typické kroky GA lze shrnout nasledovné:

1. Inicializace populace, kddovani a nastaveni parametr( jedincd. Prvni generace.

2. Ohodnoceni populace, definice kritérii pro jedince. Vypocet fitness.

3. Selekce jedinct k reprodukci.

4. Krizeni rodicovskych jedincl, vytvoreni potomkl. Vybér potomk( pro pristi generaci.

5. Mutace nékterych jedincli v nové populaci.



6. Vyhodnoceni jedincl nové populace, zda néktery neni feSenim. Ano = konec.

7. Pokud neni, pak pokracuj bodem 2 pro novou populaci.

v v v

Genetické algoritmy jsou vhodné pro ulohy, které jsou jinymi prostifedky obtizné resitelné analyticky.
Jejich implementace byva relativné jednoduchd, nicméné ¢asto vyzaduji mnoho strojového ¢asu a
operacéni paméti. Velkou implementacni vyhodou GA je moznost jejich snadné paralelizace na vice
vypocetnich jednotkach. GA vidy dosahnou néjakého reseni, otazkou je, zda bude dostatecné
kvalitni, zaruka jeho optimalnosti neexistuje. Lze zde pozorovat jisty rozdil od klasickych algoritm,
které pfi hledani reSeni postupuji gradientnimi metodami, v zdsadé tedy v jednom pravdépodobné
nejspravnéjsim sméru dle hodnoty gradientu chybové funkce. GA oproti tomu prozkoumavaji Sirsi
oblast feSeni a operator mutace umoziuje prozkoumat i feSeni zcela mimo aktualni lokaIni minimum.
GA zpravidla rychle konverguji k nalezeni konkrétniho suboptimdlniho feseni, ale dalsi zptesfiovani

k nalezeni optimalniho feseni v této prohledavané oblasti byva pomalé. Proto se ¢asto pouzivaji tzv.
hybridni algoritmy, kdy je nejprve pouZit GA a optimalni feseni je pak prohledavéno lokdalné
gradientni metodou.

1.4.2 Souvislost GA a NN
GA lze s Uspéchem pouZit i pro optimalizaci neuronovych siti. Nej¢astéji se GA uplatriuji v procesu
organizacni a adaptacni dynamiky, kdy GA optimalizuji topologii, respektive vahy neuronové sité.

GA mohou byt ve fazi organizacni dynamiky NN pouzivany pti nalezeni optimalniho poctu neurond,
jejich parametr(, usporadani do vrstev a spojl. Obvykle algoritmy vychazeji bud z minimalni
struktury sité a postupné pridavaji dalsi neurony, nebo je postup opacény a pocatecni komplexni sit je
postupné pri zachovani vykonnostnich parametr(i zjednodusovana. Realizace GA je ve fazi
organizacni dynamiky s ohledem na nutnost provéreni velkého mnozstvi komplexnich jedinct
vypocetné velmi ndrocna a vyZzaduje nemalé systémové prostiedky. Kazdy jedinec je zde
predstavovan komplexni topologickou strukturou NN a i jeho samotné provéreni a ohodnoceni
fitness neni trivialni.

Ve fazi adaptaéni dynamiky NN je topologie sité neménnd, GA hledd optimalni nastaveni hodnot vah
jednotlivych neuron(l. Vahy mohou byt reprezentovany jako realné hodnoty, ale obvykle jsou
kédovany jako binarni, coZ vede na jednodussi realizaci GA. Nevyhodou je, Ze jsme schopni pfi dané
délce fetézce popisujiciho jedince zachytit pouze omezeny pocet hodnot vah, coz nemusi byt
dostatecné. ProdluZovanim fetézce Ize jejich hodnoty zptresfiovat, nicméné jejich prodluzovani
vyznamné zpomali GA.

GA je moiné poutzit i soucasné jak ve fazi adaptacni, tak organiza¢ni dynamiky. Pfinosnéjsi se jevi
pouziti GA i pres jejich naroc¢nost ve fazi dynamiky organizacni, protoze GA jsou schopny nalézt pfi
zachovani vykonnostnich parametrd sit s co mozna nejjednodussi a nejoptimalné;jsi strukturou. Pro
adaptaci vah sité mame mimo GA k dispozici napfiklad gradientni backpropagation algoritmus, ktery
je mnohem méné vypocetné narocny a pres nebezpeci uvaznuti v lokdlnich minimech pfinasi
vétsSinou uspokojivé vysledky.
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