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1. Uvod

V sucasnosti sa Coraz CastejSie na rieSenie zlozitych (technickych ale aj
netechnickych) problémov pouzivaji tzv. "evolu¢né vypoctové techniky" alebo
evolu¢né algoritmy (evolutionary algorithms). Su to metody resp. algoritmy, ktoré vo
svojej podstate napodobiiuji mechanizmy biologickej evolucie. Medzi evolu¢né
algoritmy spravidla zahriiujeme viaceré pristupy ako Evolu¢né stratégie, Genetické
algoritmy, Genetické programovanie, Umely imunitny systém, pripadne iné. VSetky
tieto pristupy maju vel'a spolo¢nych vlastnosti, ktorych zaklad tvori optimalizacia na
baze stochastickych zmien a sut'azenia jednotlivych potencialnych rieSeni.

Cielom tohto prispevku je predstavit vypoctovy prostriedok — Genetic
Toolbox, ktory bol vyvinuty na naSom pracovisku, a ktory dovoluje aplikovat’ takéto
formy vypoctov, predovsetkym vSak genetickych algoritmov (GA) v programovom
prostredi Matlab.

2. Princip ¢innosti Genetickych algoritmov

GA su univerzalnym stochastickym prehladavacim alebo optimaliza¢nym
pristupom, ktory je v ohrani¢enom priestore pripustnych rieSeni daného problému
schopny najst’ alebo sa aspon priblizit’ ku globalnemu optimu [1],[2]. Uplatiuje sa pri
tom z prirody vypozorovany princip prezitia najsilnejSich resp. najprisposobivejsich
jedincov a nevyhnutnost zaniku najslabSich, neZivotaschopnych resp.
neprisposobivych.

Principidlne vysvetlenie mechanizmu GA je zrejmé z obr.l. Algoritmus
pracuje so skupinou potencidlnych rieSeni — s tzv. populéciou. Kazdé potencialne
rieSenie je pritom reprezentované usporiadanou mnozinou parametrov alebo hodnét,
ktoré charakterizuju jeho vlastnosti. Prvky tejto mnoziny sa nazyvaju gény a modzu
byt’ binarneho, celociselného, realneciselného, symbolového alebo kombinovaného
typu v zavislosti od charakteru dané¢ho problému. St usporiadané do postupnosti,
ktora sa nazyva retazec alebo chromozom. Pociatocna populacia retazcov v prvom
vypoctovom cykle (v prvej generdcii) sa ziska spravidla ndhodnym vygenerovanim
ich génov v ramci uvazovanych ohraniceni. Pre kazdé rieSenie, ktoré sa dekdduje z
retazca do existujuceho pocitacového modelu, sa vycisli vypoctom, pocitacovou
simulaciou atd’. hodnota tcelovej funkcie — fitness. Fitness je vlastne miera vhodnosti
alebo Uspesnosti daného retazca alebo jedinca. Vsetky jedince populacie sa navzajom
porovnaju a potom sa vyberie skupina jedincov, ktoré sa nezmenené dostanu do novej
populacie. Tiez sa vyberie druhd skupina jedincov, ktora je urena na inovaciu. V
tejto skupine sa vytvoria ndhodné pary retazcov, s ktorymi sa uskutocni geneticka
operacia  kriZenie. Potom sa na tejto skupine realizuje eSte mutdcia. Takto
zmodifikované jedince dokompletuji novu populéciu, ktord sa stane objektom
rovnakého postupu v d’alSej generacii. Pritom je dolezité, ze pri vybere do oboch



skupin maji najvicsiu pravdepodobnost’ "prezitia" najuspesnejSie jedince, ale isti
Sancu maju aj tie menej uspesSné. Ak sa uvedeny postup pocas mnohych generécii
opakuje (napr. 100 x, 1000 x alebo 1 milién x), rieSenie konverguje ku globalnemu
optimu. Pocet generdcii zavisi od povahy a zloZitosti rieSeného problému. Beh
algoritmu sa mdze ukoncit po dosiahnuti pozadovaného resp. prijatelného rieSenia
alebo po ukonceni ur¢ené¢ho poctu generacii.

Spominali sme tri typy operacii — krizenie, mutacia a vyber. Operacia krizenia
nahodne skombinuje gény dvoch rodicov do jedného alebo viacerych potomkov. Pri
beznom spdsobe krizenia sa dva rodiCovské retazce rozdelia na jednom alebo
viacerych nahodnych miestach (oba retazce na rovnakych) a potomkovia ziskaju
striedavo kazdu druhu cCast’ takto oddelenych podretazcov od kazdého z rodiCov
(obr.2, obr.3). Operdcia muticie ndhodne zmeni ndhodne zvolené¢ gény nahodne
vybranych jedincov (obr.4). Poznamenajme eSte, ze existuju viaceré typy kriZenia aj
mutacie. Spdsobov vyberu jedincov do novych populacii je tiez niekol’ko druhov, lisia
sa mierou a sposobom preferovania najuspesnejSich jedincov oproti nahodne
vybranym jedincom. Volba vsetkych uvedenych genetickych operacii je
ovplyviiovana typom rieSeného problému.
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Obr. 1: Blokova schéma genetického algoritmu
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Obr. 2: Priklad jednobodového krizenia dvoch celociselnych retazcov
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Obr. 3: Viacbodové krizenie dvoch ret'azcov
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Obr. 4: Priklad mutacie celoc¢iselného ret'azca

GA sa od vacsiny konvenénych optimalizacnych metod liSia niektorymi znakmi:

o dokdzu vyviaznut z okolia lokalneho extrému a priblizovat sa ku globdalnemu
extréemu,

o uskutocnuju paralelné prehladavanie vo viacerych smeroch sucasne,

e nevyzaduju pomocné informdcie o vyvoji rieSenia, ako je napr. gradient ucelovej
funkcie (na rozdiel od mnohych inych metod),

e intenzivne vyuzivaju stochastické javy,

e su schopné riesit optimalizacné problémy s desiatkami az stovkami premennych,

e mozno ich pomerne jednoducho aplikovat na riesenie Sirokého spektra réznych
typov problémov,

e patria k casovo resp. vypoctovo najndarocnejsim pristupom.

3. MoZnosti pouzitia GA

Ako bolo naznacené, genetické alebo evolucné algoritmy sa daju pouzit’ na
rieSenie vel'mi Sirokého spektra uloh. Zopakujme, ze podmienkou je schopnost’
sformulovat’ ucelova funkciu, ktora sa ma minimalizovat’ alebo maximalizovat’. Pri
minimalizdcii ide obycCajne o minimalizdciu odchylky (chyby) od pozadovaného
stavu, minimalizaciu spotreby energie, paliva, strat alebo nakladov, o minimalizaciu
neziaducich uc¢inkov apodobne. Pri maximalizicii moéze ist o maximalizaciu
Gginnosti, vykonu, zisku atd. DalSou podmienkou ich pouZitia je existencia
pocitacovej reprezentacie optimalizovaného problému. To znamend, ze pre l'ubovolny
bod prehladavaného priestoru, teda pre l'ubovolné potencidlne rieSenie vieme
pocitatom vycislit hodnotu jeho tucelovej funkcie — ohodnotit ho z hladiska
uspesnosti, z hl'adiska miery splnenia pozadovaného ciel’a. Pritom vébec nezalezi na
type daného procesu, ktory modze byt fyzikdlneho, chemického, biologického,
ekonomického alebo hoci sociologického charakteru. VeI'mi zjednoduSene povedané:
optimalizovany problém z pohladu evolu¢ného algoritmu je ¢ierna skrinka, ktora
poskytuje vel'ké mnozstvo viac alebo menej zmysluplnych moznosti rieSenia, pricom
kazdl z nich vieme navonok ohodnotit’ napriklad ciselne alebo aspoii porovnat jej
uspesnost’ voc¢i inym moznostiam. Pod optimaliziciou moZzno potom chapat
hl'adanie takej moznosti (sady parametrov, Struktiry vnutornych vézieb a pod.), ktora
najlepsie spliuje uréené poziadavky. Aj ked’ to na prvy pohlad nie je vzdy zrejmé,
ulohu mozno takto postavit’ aj pre vel'mi vel'ki mnozinu problémov, ktoré vo svojej
povodnej formulacii nie su klasickymi optimalizaénymi ulohami. Casto aj uplne
bezné matematické a iné problémy sa daji vel'mi jednoducho transformovat’ na
minimalizaéné resp. maximalizacné ulohy. Schématické zndzornenie rieSenia
pomocou GA je na obr.5
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Obr. 5 Pouzitie GA pri rieSeni problému

Medzi problémy, ktoré sa pouzitim konvencnych optimalizaénych pristupov
riesia len tazko alebo dokonca sa nedaju riesit’ vobec, a ktoré mozu byt typickymi
aplikaciami genetickych, resp. evolu¢nych algoritmov, patri mnoho komplikovanych
a/alebo rozsiahlych problémov. Vyznamnym polom poOsobnosti st inZinierske
aplikacie. GA mozu byt silnym nastrojom pri optimalizécii elektrickych obvodov, pri
optimalizacii prevadzky elektrizacnej sustavy, pri ndvrhu antén a filtrov, pri statickej
optimalizacii technologickych procesov alebo pri navrhu regulaénych obvodov. Zo
strojarskych aplikacii spomenme napriklad navrh prevodoviek alebo navrh reznych
planov. Zname je vyuzitie GA pri optimalizacii motorov Boeingu 777, ked’ sa
zdanlivo malou konstrukénou Upravou ziskala na dané pomery mimoriadne vyznamna
uspora paliva az 2,5 percenta. Toto predstavuje pri jednom lietadle za rok tsporu 2
milionov dolarov. Vynimkou nie st ani aplikdcie v stavebnictve pri optimalizacii
konstrukcie budov, cestnych komunikacii alebo sieti. Vel'mi Siroké uplatnenie
nachadzaji evolu¢né techniky pri rieSeni ekonomickych problémov, ktoré casto
predstavuju zlozité ulohy linedrneho alebo nelinedrneho programovania s mnohymi
obmedzeniami. Typickymi aplikaciami st dopravné alebo distribu¢né ulohy, ako
napriklad hl'adanie najkratSej alebo najlacnejSej cesty, iné grafovo orientované ulohy,
tazké kombinatorické problémy a podobne.

4. Toolbox Genetické Algoritmy

Toolbox - Genetické algoritmy pre Matlab je ureny na rieSenie predovsetkym
redlneciselnych (pripadne celociselnych) optimalizacnych problémov, Cize takych,
ktoré pouzivaju redlneciselné kodovanie retazcov. Jeho d’alsim Specifikom je, Ze je
minimalizujtci, Cize za lepSie jedince, ktoré su preferované, povazuje tie, ktoré
dosahuji. menSich hodndt ucelovej funkcie resp. fitness funkcie. V pripade
maximalizacie sa pouzije doplnkova ucelova funkcia (vid’ funkcia invfit alebo tcelova
funkcia prenasobend &islom -7). Ugelova funkcia alebo fitness moze nadobudat
kladné aj zaporné realneciselné hodnoty.

Toolbox [3] obsahuje 23 funkcit, ktoré je mozné rozdelit’ do niekol'kych
skupin. Prvou skupinou su genetické operacie na baze mutacie alebo krizenia, do
ktorej patria funkcie:

mutx - oby€ajna mutécia

muta - aditivna mutacia s rovhomernym rozdelenim pravdepodobnosti
mutn - aditivna mutdcia s norméalnym rozdelenim pravdepodobnosti
mutm - multiplikativna mutacia



change - mutacia duplicitnych ret'azcov populacie
crossov - viacbodové krizenie dvoch retazcov
crosdis - diskrétne krizenie

around - medzil'ahlé kriZenie.

Z metodd vyberu su k dispozicii:

selbest - vyber najuspesnejsich ret'azcov

selsort - vyber a zotriedenie retazcov podla uspesnosti
selrand - nahodny vyber retazcov

seldiv - vyber podl'a maximalnej diverzity

selsus - stochasticky rovnomerny vyber

seltourn - turnajovy vyber

selwrul - vyber pomocou vahovaného ruletového kolesa.

Dalsiu skupinu tvoria pomocné funkcie:

genrpop - vygenerovanie nahodnej realneciselnej populacie
invfit - doplnok ucelovej funkcie
shake - nahodné premieSanie poradia ret'azcov v populacii.

Specificki triedu tvoria funkcie, ktoré sliZia na optimalizaciu problémov tzv.
"permutacného typu". Ide o tUlohy hladania optimalneho poradia, na ktoré sa
pouzivaju odlisné typy operacii, ako pri beznych ulohach parametrickej optimalizacie.
St to funkcie:

crosgrp - krizenie medzi viacerymi rodi¢mi

crosord - krizenie permutac¢ne kédovanych ret'azcov

invord - inverzia poradia génov v subretazci

swapgen - mutacia poradia génov v retazci

swappart - vzdjomna vymena poradia dvoch Casti ret’azcov.

Pouzitim toolboxu Genetické Algoritmy (Genetic Toolbox) je moZné vytvorit
algoritmy prisposobené na mieru konkrétnym aplikaciam a poziadavkam pouzivatela.
Je mozné realizovat’ rozne typy schém, ktoré su odliSné od schémy na obr.1 a tiez
pouzit rozne verzie genetickych operacii. Popri jednoduchych typoch GA su
pomocou toolboxu realizovatelné rézne typy paralelnnych GA Struktur, adaptivne
verzie GA a podobne.

5. Zaver

Genetické algoritmy su vykonnym a perspektivnym optimalizanym
nastrojom, ktorého frekvencia a sféry pouzitia sa v sucasnosti markantne rozsiruju.
Vypoltové prostredie Matlabu poskytuje na tieto ucely vel'mi dobrii a flexibilnu
platformu. Toolbox Genetické Algoritmy bol na naSom pracovisku mnohondsobne
uspesne aplikovany pri rieSeni r6zneho typu tloh. Predovsetkym sa jednalo o oblast’
navrhu regulaénych obvodov [4],[5], staticki optimalizaciu procesov [6], rieSenie
ekonomickych uloh, dopravnych uloh, manipulacnych uloh, tloh s réznymi typmi
obmedzeni, rieSenie viackriterialnej optimalizacie, rieSenie celo¢iselnych uloh a pod.
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