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Genetické algoritmy: nic pro biology

Jifi{ Pospichal a Viadimir Kvasnicka, Bratislava

1. Uvod

Asi pfed dvéma desetiletimi zafaly porfiznn mezi poditafovymi odborniky klicit
myslenky, Ze je tfeba hledat pouceni v pfirodé. Vidyt zatim jen mélo a jen speciali-
zovanych itkoli se vykondva stroji podstatné 1épe nei Zivodichy nebo rostlinami. Tyto
myslenky nasly odraz pfedeviim ve dvou oblastech — ve vytvofeni uréitého modelu
»mozku® — neurcnovych siti, a ve stavbé genetickych algoritmi [1-8]. Rozvej obou
t&chto metod byl posilen jejich moZnym budoucim pouZitim v paralelnich pocitacich.
Obé tyto metody nejsou deterministickymi algoritmy, ale vyuZivaji ndhodnych &-
sel. Na rozdil od neuronovych siti, které se snaZf ,,polapit® efektivitn jednctlivého
»inozku® (nebo spiSe ganglie), genetické algoritmy svou stavbu spojuji s vyvojem
celého spoledenstvi. SnaZi se vyuiit genetickych pfedstav o hnacich silach evoluce
#ivé hmoty. Neni zde tak dlileZity jedinec, jako postupny vyve], kooperace a fungovani
populace — souboru jedincii. Nelisp&ni jedinci vymiraji, ispééni piefivajf a mnoZf se.
Hybnou silou zmén jsoun mutace a kiiZeni (vymeéna , genetické“ informace mezi jedinci).
KaZdy jedinec je v algoritmu reprezentovan svym linedrné uspofddanym informaénim
obsahem (formélné nazyvanym chromozom).

(Ovéem stejné jako neuronové sité 1 genetické algoritmy se v rukou poéitatovych
odbornfkil postupern Sasn zrénily natolik, #e uZ biologln téméF nic neifkaji. Staly se
spife inZenyrskym nastrojem, a jako b&Zny pfipad miry jejich odloudeni od biologickych
véd lze uvést pouZiti genetickjch algoritmd pro Fizenf manipulagnich roboti. Pro
studium procesi v genetice maj{ uf biologové jiné modely, které pfesnéji popisuyf
specifika d&ji v DNA.

V praxi se genetické algoritmy vyuZivaji napf. pro nastavovani parametrii neurono-
vych siti a v operaénim vyzkumu. Od biologickych podatkil se pierodily na negradi-
entovy optimalizaéni algoritmus poufivany pfedevéim pro hledéni globilniho optima
{minima nebo maxima) funkef s mnoha parametry a s mnoha extrémy. Tyto funkce
jsou definovany na sloZitych, asto diskrétnich doméndch. Visledkem je jen jedna sada
hodnot parametri, pro kterou ma funkce globalni extrém. Tato sada pfedstavuje ] Jen
jeden chromozomn z celé populace — ten nejlepsi.

Dal3#{ moZnosti vyuiiti genetickych algoritmi je poufiti pro strojové uceni s kla-
sifikaénimi systémy {3] a pro uméloun inteligenci, kde je viak moZné za klasifikatnf
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vevs

postup z nejobecnéjsiho hlediska povazovat napfiklad jakykoli poéitacovy program.
Chromozomy zde predstavuji pravidla (podminky pro spusténi akce), kde jedna ze
splnénych podminek spousti akci. Splnéné pravidla spolu ,,soutézi“ o fizeni akce s dal-
$imi pravidly, jejichz podminky jsou také splnény. V tomto pouZiti se plné uplatiiuje
cely soubor zkoumanych chromozomi, nebot pro jednotlivé vstupy se pak vybiraji co
nejlépe odpovidajici chromozomy a vétSinou neexistuje jedinec, ktery by byl idedlni
pro libovolnou mo#Znou situaci. Tomuto piistupu se vSak zde nebudeme vénovat, nebot
vzhledem ke své obsédhlosti by si zaslouzil vlastni ¢lanek.

2. Zaklady genetickych algoritmu

Ackoliv genetické algoritmy nemajf jiz prakticky s biologii nic spole¢ného, udrzely
si biologickou terminologii. Omezime-li pouZiti genetickych algoritmi na optimalizaci
funkce, pak se za evoluci povazuji postupné zmény proménnych, které vedou k nalezeni
extrému funkce. Soubor vstupnich hodnot proménnych funkce tvofi chromozom. Kaz-
dému chromozomu je pfifazena nezdporna hodnota, kterd se nazyva sila chromozomu
a odpovid4 mife pravdépodobnosti Gspésného pieziti. V pFipadé hled4ni globilniho
minima, sila chromozomu je nepfimo Gimérné funkéni hodnoté optimalizované funkce.
Mutace je mald nidhodnd zména jedné nebo nékolika hodnot proménnych (prvka
chromozomu), kterd ovlivni feSeni, at uZ kladné nebo zéporng&. Je nutnd k tomu,
aby se zamezilo prilisné specializaci, zapadnuti celé populace feSeni do jednoho su-
boptimélniho minima, aby vidy byla moznost vytvofeni zdsadné novych chromozomi
odpovidajicich lepsimu feSeni. Mutace pfiniseji do chromozomi novou informaci. Kdy-
by vsak existovaly pouze mutace, geneticky proces by se nelisil od metody ndhodného
prohledévani. Efektivita je zajiSténa rekombinaci neboli kiiZenim, coZ je zmixovani
dvou rodiovskych chromozomi (souborti proménnych funkce) tak, aby vytvofily
jiné dva chromozomy vzdjemnou vymeénou nékterych hodnot proménnych. Repro-
dukei dvou silnych jedincl (chromozomi odpovidajicich lepdim Ffesenim) dostaneme
s vysokou pravdépodobnosti i silné potomky. Populace chromozomi je sada soubori
hodnot proménnych, kde kazdy soubor mtzZe davat jinou funkéni hodnotu. Jednotlivé
chromozomy bojuji o pfeziti, tj. do nasledujici populace (nové generace) jsou vybirdny
s vétsi pravdépodobnosti soubory hodnot proménnych, které odpovidaji lepsSimu feseni
(extrému funkce). Tento kvazindhodny vybér si mizeme pfedstavit pomoci ,rulety,
kde kazdému chromozomu je pfifazen pocet Cisel na ,ruleté odpovidajici jeho sile.
Vypoéitejme vysledky funkce udévajici silu chromozomu pro vSechny chromozomy
z populace a se¢téme je do jednoho ¢isla (celkové ,sily“). Vygenerujme potom ndhodné
¢islo z rozmezi mezi nulou a celkovou silou. Vysledkem vybéru je prvni chromozom,
jehoZ vysledek funkce pfipocteny k vysledkim pfedchéazejicich chromozomi je vétsi
nebo roven vygenerovanému ndhodnému cislu. Jako priklad si miZeme uvést pét
chromozomi s vysledky funkce (3,2,1,3,4). Celkova sila je pak 13. Vygenerujeme-li
ndhodné &islo rovné 8, pak 3+ 2+ 1 < 8 < 3+ 2+ 1+ 3, a vysledkem vybéru
je tedy &tvrty chromozom. Vybrané chromozomy vytéshuji z populace chromozomy
odpovidajici méné tspésnym feSenim, tak, aby celkovy pocet chromozomi v populaci

2 - . Pokroky matematiky, fyziky a astronomie, roénik 40 (1995), &. 1



zistal zachovan. Po néjakém poctu vymén generaci program konverguje — vétsina
feseni v populaci je blizkd optimdalnimu feSeni, a nejlepsi chromozom by mél pfesné
odpovidat globdlnimu optimu.

Geneticky algoritmus ve zjednodusené podobé vypada takto:

1. Ndhodné vygeneruj pruni generact chromozomd.

2. Vypocditey sily jednotlivijch chromozomu na zdkladé jim odpovidajicich funkénich
hodnot .

3. Vytvor nové chromozomy kriZenim soucasngch chromozomu vybrangch ndhodné
pomoci rulety s pravdépodobnosti odpovidajici jejich sile.

4. Proved ndhodné mutace novijch chromozomii.

5. Odstrari staré chromozomy (vSechny nebo alespori ty s nejmensi silou), aby se
vytvoril prostor pro nové chromozomy.

6. Vypocditey sily novych chromozomu a zaclen nové chromozomy do populace.

7. V pFipadé, Ze je piekroden mazimdlni pocet generaci nebo splnéno jiné kritérium,
vrat’ jako vysledek chromozom s nejuétsi silou. Jinak pokracuj krokem 3.

Evoluéni proces v populacich chromozomii odpovida prohleddvani prostoru poten-
cidlnich feSeni. Takové prohledavani vyzaduje rovnovahu dvou cilti: nalezeni nejlepsiho
feSeni v malém okoli vychoziho bodu a prohledavani celého prostoru feseni. Optimali-
zacni metoda , hillclimbing“ je pfikladem strategie hledajici nejlepsi feSeni v, blizkém*
okoli vychoziho bodu, kde se nové nalezené feseni vezme za vychozi bod, a znovu se
prohleda ,blizké“ okoli. Tento postup se opakuje tak dlouho, dokud se ndm v okoli
nového vychoziho bodu podafi nalézt lepsi bod. (Pocéateéni bod je zvolen ndhodné.)
Tento pfistup v8ak zanedbavi prohledavani celého prostoru feseni. Proto velmi prav-
dépodobné bude nalezené feseni tlohy hledani globalniho optima pouze suboptimalni.
Oproti tomu u stochastického (slepého) prohledévani se pokazdé vyhodnocuje jiny
nihodné zvoleny bod bez navaznosti na pfedchozi vysledky. Tak se prozkouma velmi
mnoho oblasti, ale zanedbava se podrobnéjsi vyzkum slibnych lokalit. Nalezeni glob4l-
niho extrému funkce timto zptisobem by si vyzadalo absurdné dlouhou dobu. Genetické
algoritmy pfedstavuji rovnovdhu mezi ndhodnym a smérovanym prohleddvanim. Jsou
vhodné tam, kde gradientové nebo simplexové metody selhdvaji bud pro nemoznost
urCit gradient, nebo pro pfili§ velké mnozstvi lokalnich extrémi funkce.

Proé pfi definici genetickych algoritmi stle zdiraziiujeme ndhodnost vybéru chro-
mozomu? Kdybychom do reprodukéniho procesu vybirali jen chromozomy s nejvétsi
silou, potom bychom velmi pravdépodobné podstatné ohranicili doménu, na které
hleddme optimalni vysledek. Geneticky algoritmus by se stal velmi ,,oportunistickym®,
za docasny lepsi vysledek bychom velmi pravdépodobné dostali horsi konecny vysledek.
Chromozom s mensi silou mize stale jesté obsahovat dilezitou informaci vyuzitelnou
v budouci evoluci populace. V genetickém algoritmu nemiiZeme zasahovat vybérem
chromozomi na kfizeni a vytésiiovani napfiklad tak, aby tyto chromozomy spliiovaly
uréité podminky. Kdybychom poznali takovou metodu, kterd nidm tekne, které chro-
mozomy daji v budoucnu lepsi vysledek, nepotfebovali bychom geneticky algoritmus.
Vsechny ,,éaste¢né urychlujici“ heuristiky jsou nejen nedostatecné, ale v konefném
disledku i zavadéjici, proto se je ani nepokousime do genetického algoritmu zabudovat.
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Geneticky algoritmus je zaloZen na vhodné reprezentaci dat potencidlniho FeSeni
problému a musi obsahovat definici vymény informaci, kterd vytvari z rodi¢ovskych
feSeni nova feSeni — potomky. K hlavnim parametrim algoritmu pat¥i velikost po-
pulace (poéet chromozomi) a pravdépodobnost mutace a kiizeni, spolu s metodou
(procentem) vymirdn{ méné Gspé&énych chromozomi. Ty nejlepsi chromozomy se mo-
hou popfipadé pfevzit do nové populace vSechny, a i nejlepsi rodi¢ovské chromozomy
mohou piipadné pfezivat (ale jen malé procento z nich, abychom neohranicili prostor
prohledavani).

3. Bitova reprezentace proménnych a optimalizace funkce

Velka éast feseni pomoci genetickych algoritmi je umoZnéna zapisem hodnot pro-
ménnych do bitového fetézce. Pro prevedeni realného Cisla ¢ na bindrni reprezentaci
musime nejprve zvolit interval (—a, a), ve kterém se nase ¢éislo nachdzi a pfesnost na
g desetinnych mist. Vyndsobime-li interval —a < z < a &islem 107 a pfipoéteme-li
a-107, dostaneme 0 < z-109+4a-10? £ 2a-109. Cislo z je tak pfevedeno na nezaporné
celé &islo y = z-109 +a-107. Délka m binarniho &isla, které bude reprezentovat ¢islo y
je uréena vztahem m = [In(2a - 107)/In 2], kde [z] je nejmensi celé &islo v&tsi ne% z.
Bitovy fetézec slozeny z jedné nebo nékolika za sebou zafazenych bindrnich hodnot
proménnych je mozno brat jako chromozom, a podet nul a jednicek v tomto bitovém
Fetézci nazveme délkou k chromozomu. Je-li po¢et proménnych optimalizované funkce
n, potom k = n - m. Polet chromozomi v populaci by mél byt sice mnohem mensi
nez celkovy moiny pocet rozdilnych chromozomi 2%, ale mnohem vétsf nez je délka
chromozomu k, tak aby byl tento pocet ,statisticky vyznamny“. Ndhodnou vyménou
nékteré nuly za jednicku nebo naopak se provadi mutace. Je-li pravdépodobnost
mutace 0,01, pak pro kazdou pozici ve viech chromozomech populace vygenerujeme
néhodné ¢&islo z intervalu (0,1). Je-li toto &islo vétsi nez 0,01, pak nedélame nic, je-li
vygenerované ¢islo mensi nez 0,01, pak u dané pozice zaménime bit za jeho komplement
(0 za 1 a obracené, 1 za 0). Mutace je ilustrovéna timto pfikladem: A = 0010101011
je ptivodni chromozom délky 10, to znamen4, Ze desetkrat generujeme nadhodné &islo
z intervalu (0,1). KdyZ jenom osmé ndhodné generované éislo je mensi nez 0,01, potom
v osmé poloze zménime bit, v nasem pfipadé z 0 na 1, a dostaneme novy chromozom A’,

A =0010101011 = A’ =0010101111,

kde podtrzeny bit oznacuje misto mutace.
Vezmeme-li dva bitové fetézce A a B a vyménime jejich éasti, dostaneme kfiZeni
— vyménu informaci. To si miZeme znazornit takto: Ndhodné si vybereme misto, ve

kterém se budou bitové Fetézce kiizit (vygenerujeme ¢islo z intervaluod 1 do k—1) a
podfetézce od zacatku bitovych fetézcl aZ do mista kfiZeni jednoduse vyménime,

A =:0010101]011 = A’ =1101010|011,
B =1101010{101 => B’ =0010101|101,
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kde vertikalni ¢ara oznacuje misto kfizeni. Jak je vidét z prikladu, kiiZenim se miize
vymeénit tFeba jen Cast bindrniho fetézce odpovidajiciho jedné proménné, neni zde
tFeba rozliSovat podietézce odpovidajici jedné proménné.

Otézka je, proC vlastné genetické algoritmy funguji. P¥icinu je tfeba hledat pfede-
v§im ve vymeéné informaci mezi chromozomy. MiiZeme si predstavit, Ze nékteré pozice
ovliviiuji FeSeni vice nez jiné, a Ze kombinace téchto pozic muze plisobit nelinearné, t.j.
vysledek neni soué¢tem vlivu izolovanych zmén, ale spiSe jejich ndsobkem. Diivod, proé¢
v tvorbé takto vyhodné souinnych pozic funguje tak dobre kfiZeni, hleddme pomoci
tzv. schémat. Ve schématu si v bitovém fetézci nahradime ty hodnoty, na kterych
hodnota funkce tolik nezélezi, hvézdickami. U hvézdiéek je jedno, jestli bitovy Fetézec
nabyva hodnot 0 nebo 1. Geneticky algoritmus se snaZi prohleddvat mnoho oblasti
fazového prostoru zaroveni. Necht dva podietézce R a S, které se vyskytuji v dvou
rdznych nepfekryvajicich se éastech fetézce, podstatné zvysuji silu chromozomu. Jestli
pravdépodobnost vyskytu kaidého z nich je 10~¢, potom se pravdépodobnost jejich
soucasného vyskytu rovna soucinu 107¢-10~% = 10~12. Soudasny vyskyt R a S v chro-
mozomu jen v disledku mutaci je tedy vysoce nepravdépodobny. Avsak vyskytuji-li
se chromozomy s izolovanymi podfetézci R a S uz v populaci, kiiZzeni slouci tyto
podfietézce s velkou pravdépodobnosti do jednoho chromozomu.

Divodem vyrazné vyssi efektivity genetickych algoritmi oproti ndhodnému vybé-
ru je fakt, ze chromozom lze povaZovat za umistény ve vice schématech. Mame-li
chromozom 11010, je tento jediny chromozom ¢lenem schématu 11*** ale také tieba
schématu **0*0 a mnoha dalSich. Relativné maly pocet chromozomu tak mapuje
velké mnozstvi schémat. Tento implicitni paralelizmus je patrné jednim z klicovych
faktorG Gspéchu genetickych algoritmi. KfiZeni tento efekt implicitniho paralelizmu
ponékud komplikuje, ponévadz sice schémata spojuje, ale také Casto rozbiji, tim
pravdépodobnéji, ¢im vice jsou schémata rozlozena po délce chromozomu. Tim, ze
dochdzi k rozbiti schémat, dochazi ale také k vytvoreni novych schémat a vysledné
chromozomy mohou patfit do oblasti fazového prostoru Feseni, do které nepatril ani
jeden z rodi¢i. Vzhledem k tomu, Ze méné Casto dochéazi k rozbiti schémat nul a
Jjednicek umisténych blizko sebe, genetické algoritmy zvlast dobfe prohledavaji mozna
FeSeni obsahujici v ¢asti chromozomu podretézec nul a jednicek kladné ovliviujici silu
chromozomu. Dochazi tak k zvysené produkci nelinedrné podporovanych podretézci.
To je vyjadiené Hollandovou vétou z r. 1975, ktera tvofi teoreticky zaklad genetickych
algoritmi [1]:

VETA. Necht » je stfedni hodnota sily vSech chromozomt v populaci, které obsahujf
schéma, n je pocet téchto chromozomi a koneéné necht a je stfedni hodnota sily vsech
chromozomt v populaci. Potom ocekdvany pocéet chromozomi obsahujicich schéma
v nésledujici generaci je n-r/a— (pocet zanikid schématu v disledku kfiZeni a mutaci).

Tato véta fika, Zze efektivni schéma se vyskytuje v nasledujici generaci s rostouci
frekvenci, a naopak, neefektivni schéma se vyskytuje s klesajici frekvenci. Efektivita
schématu zévisi na poméru r/a. Jestlize plati r/a > 1 (tj. @ < r, &li stfedni sila viech
chromozomi populace je mensi ne? stfedni sila chromozomi obsahujicich schéma),
polet chromozomii obsahujicich schéma roste. V opalném ptipadé, kdyz r/a < 1,
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potom pocet téchto chromozomi klesi. Tyto jednoduché avahy jsou zalozeny na
pfedpokladu, Ze podéet zanikd schématu v chromozomech v diisledki kfiZeni nebo
mutaci je podstatné mensi neZ pocet jeho opakovanych vzniki v procesu reprodukce.

Chromozomy se postupné shromazduji v oblastech odpovidajicich lepsim FeSenfm.
To odpovida schopnosti kombinovat v chromozomech potomki é4sti FeSeni nachazejici
se v rodicovskych chromozomech. Jako se kombinuji vyhodné &asti feseni, tak se
samoziejmé také mohou zkombinovat nevyhodné ¢asti FeSeni, ale takovy potomek
pravdépodobné vymie. Mutace jako ndhodnd zména chromozomu tvofi jen nepo-
rovnatelné malou ¢ist zmén v porovnéani s kifZenim. Obycejné se udava, ze vhodna
primérna frekvence mutaci je jedno ndhodné prohozeni nuly a jedni¢ky na deset tisic
bitd. Mutace neurychluje nalezeni feSeni, ale spiSe zajisfuje moznost dals{ evoluce
v pfipadé, Ze se vSechny chromozomy v priibéhu generaci nasledkem kfizeni nahrnou
do Jedné oblasti.

Odstranéni omezeni prizkumu schémat na viceméné souvislé ¢asti chromozomi se
snaZi napravit operace tzv. inverze [1]. Ta miZe pfreskupit chromozomy tak, Ze vstupy
umisténé v plvodnim chromozomu daleko od sebe, budou v novém chromozomu
u sebe. To odpovida pfedefinovani schémat, kterd jsou viceméné souvisla (tj. sekvence
nul a jednicek ve schématu neni pferuSovanid hvézdickami) a ve kterych je proto
prizkum intenzivnéjsi, nebot nejsou tak ¢asto rozbijena kiizenim. Avsak tento p¥istup
se nejevi prilis ﬁspéény, nebot’ je tieba si pamatovat pﬁvodni pozice pred pfeskupenim
li se inverze prlhs Casto, vysledkem Je pak prohledavani zase ,,3ir$i“, ale méné ,,hlubok g
a geneticky algoritmus Spatné konverguje.

-20 -10 0 10 20

Obr. 1. Graf funkce f(z) = 0,5 — (sin® |z| - 0,5)/(1,0 4 0,001z%)?, ktera je pouziti pro
testovani efektivnosti hledani globalm’ho minima pomoci genetického algoritmu.

Uvedeme si nynf jako pfiklad hledani globalniho minima funkce [9]

sin? |z —

f=) =05 - 057 0,001z2)2°

Tato funkce ma v blizkosti nuly velky pocet lokalnich minim (viz obr. 1), z toho
diivodu je velmi vhodnym testovacim prikladem pro pouZiti genetického algoritmu na
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hledani minima blizkého globélnimu. Prvni tfi minimélni hodnoty funkce (vypoctené
Newtonovou a Raphsonovou metodou):

fmin = 0,0024559 pro =z; = +1,56923,
fmin = 0,0214679 pro =z, = +4,70778,
Smin = 0,0563647 pro z3 = £7,84659.

Aplikace genetického algoritmu k minimalizaci této funkce byla tspésnéd. Délka
chromozomu byla zvolena 22 bitd, 22bitovy podfetézec reprezentuje redlnou promén-
nou z s presnosti na 5 mist za desetinnou ¢arkou a hodnota redlné proménné z je
brana z intervalu —20,07152 £ = < 20,07152. Populace obsahovala 200 chromozom,
vysledné miniméalni hodnoty funkce asi po 200-300 iteracich byly uz rovné absolutnimu
minimu funkce fiin = 0,00246.

4. Optimalizace diskrétnich funkci

Velkou vétsinu aplikaci genetickych algoritmi tvofi pravé popsand optimalizace
redlnych funkci s proménnymi reprezentovanymi bitovym fetézcem. To by nas vSak
nemélo svést k pfesvédCeni, ze to je jediny zplsob vyuZiti genetickych algoritmi. Jako
pfiklad odlisné reprezentace dat, mutaci i kiizeni miZeme uvést tfeba feSeni znamého
problému obchodniho cestujiciho [10]. Obchodni cestujici ma zadédn seznam mést,
které ma navstivit. Kazdé mésto ma navstivit pouze jednou, a po priichodu vsemi
mésty se m4 vratit do mésta, ze kterého vysel. Predpoklada se, ze kazda dvojice mést
je spojena silnici, kterd neprochéazi zddnym jinym méstem (nebo obchodni cestujici
cestuje letadlem). Vzdéalenost mezi dvojicemi mést je zndma. Ukolem je uréit co
nejkratsi trasu.

Méame-li N mést, mizeme si je oéislovat od 1 po N. Kazd4 permutace N &isel ndm
pak dava jednu trasu (pfedpokladi se, Ze z mésta odpovidajiciho poslednimu &islu
v permutaci trasa pokrac¢uje do mésta odpovidajictho prvnimu éislu v permutaci).
KaZdou permutaci tedy mizeme brat jako jeden chromozom.

Mutaci miZeme definovat t¥eba tak, Ze ndhodné uréenou ¢ast permutace ,,vyfizne-
me“ a umistime v opa¢ném pofadi (viz obr. 2). K¥iZeni si pfedstavime jako vzdjemnou
vyménu Casti dvou permutaci od ndhodné uréené i-té pozice po ndhodné uréenou
Jj-tou pozici (viz obr. 3). Po vyméné téchto ¢asti permutaci se bohuzel mize stat, ze
vysledné chromozomy nejsou permutacemi, ponévadz nékters &isla se opakuji, a jind
nejsou v chromozomu obsazena. V takovém pfipadé je tfeba plivodni nevyménéné &asti
chromozomi ,,opravit“ 3], aby se chromozomy zase staly permutacemi. Vyskytuje-li
se po vyméné Cislo ¢ v novém chromozomu dvakrit, a to na misté p v pavodni
nevyménéné ¢asti a na misté ¢ v nové ¢asti vzniklé vyménou, nahradime jeho vyskyt
na misté p Cislem b, které bylo v piivodnim chromozomu na misté q. Pokud 1 &islo b je
nyni v chromozomu dvakrat, postupujeme stejné jako v pfipadé éisla a, dokud se na
daném misté neocitne Cislo, které se uz v fetézci neopakuje. Tyto vymény provadime
v nevyménénych éastech chromozomu tak dlouho, dokud se chromozom nestane zase
permutaci.
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Uréeni nejkratsi cesty je v obecném pripadé faktoridlovy problém, ponévadz je nutné
prozkoumat %(N —1)! permutaci. To zplsobuje tézkosti pfi ovéfeni spravnosti vysled-
ku. Pro snadné ovéreni vysledné nejkratsi cesty lze vyuzit specidlniho umisténi mést
na pravouhlé mfiZce, kde vzdilenost mezi sousednimi mésty je jednotkova. Ostatni
vzdalenosti jsou uréeny Hammingovou metrikou — vzdalenost poéitame, jako bychom
se mohli pohybovat jen po dané pravoihlé mrizce. V takovém pfipadé je pro sudy

MUTACE
(51123416) ———— (5143 21]6)

Obr. 2. Zobrazeni mutace pfi hledani nejkratsi cesty pro spojeni Sesti mést (na obr. krouzky)
popsanych &isly od 1 do 6. Permutace téchto &isel tvori jednu trasu — chromozom. Cesta
jde od jednoho mésta (&isla) v permutaci k nasledujicimu v poradi, a od posledniho mésta
v permutaci pokratuje k prvnimu. Cést tohoto chromozomu oznaené vertikdlnimi &irkami
byla mutaci ,vyfiznuta“ a umisténa v opaéném poradi.

(21456]31) — (21543]31) —— (2]543161)

A A

i KRIZENI OPRAVA

(61543112) — (61456[12) — (3]456]12)

2 3 2 3

Obr. 3. Zobrazeni kiiZeni pfi hledani nejkratsi cesty pro spojeni Sesti mést. Dva chromozomy
si vyméni &ast svého Fetézce (E4st permutace); protoze vysledné chromozomy nejsou permu-
tacemi, musi nasledovat oprava, aby chromozom urcoval cestu obsahujici vSsechna mésta bez
opakovani.
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pocet mést celkova délka trasy rovna N2, viechna spojeni jsou umisténa na pravoahlé
mifice. Pro lichy podet mést je délka trasy N? + 1, jedno ze spojeni je umisténo na
diagonéle zdkladniho ¢tverce mfizky. Vysledek algoritmu pro miizku velikosti 8 x 8
miiZeme vidét na obr. 4.

® O @ O @ O O @
Q @, O O O O () ()
O O O O O O O O
O O @ @, O O @ @
o O O O O O O O
O Q O O
o O O

O O O

Obr. 4. Zobrazeni jedné z optimalnich cest nalezenych genetickym algoritmem na mrizce 8 x 8.

5. Zavér

Genetické algoritmy spolu s metodou ,simulovaného zihani“ [2] tvofi nové pole
vyzkumu optimalizaénich metod. Je tfeba zduraznit, Ze ve vSeobecnosti mohou tyto
metody skonéit v suboptimu, 1 kdyz vétSinou se jim dafi nalézt globalni optimum.
Genetické algoritmy maji oproti simulovanému zihani vyhodu mozné budouci vyhodné
implementace na paralelnich pocitaéich. Funguji pfedevsim tam, kde jiné metody pro
velikost Gkolu v praxi selhdvaji; pro jednodussi funkce, kde klasické metody funguji
uspokojivé, nema smysl genetickych algoritmi pouzivat.

Vyhodou genetickych algoritmii je jejich obecnost, daji se upravit pro reseni nej-
riznéjSich Gkoli. Nevyhody genetickych algoritmi vyplyvaji také z jejich obecné
formulace, je zde spousta parametri pro nastaveni, Siroky vybér reprezentace dat,
definici mutace a kfizeni. Z divodi této obecnosti neexistuje pro genetické algoritmy
hlubsi teorie, kterd by zdsadné pomohla pfi vybéru reprezentace dat a nastavovani
parametri. To je tfeba v praxi provadét spiSe metodou pokusu a omylu. Pfesto se
genetické algoritmy stéle vice vyuzivaji — nic lepsiho zatim k dispozici neni.
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