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Optimalizace

¢ Snaha o nalezeni minimalni nebo maximalni
hodnoty tzv. ucelové nebo cilové funkce

e Geometricky problém v prostoru o D+1 dimenzich,
kde D je pocet parametru ucelové funkce a zbyvajici
rozmer je vystupni hodnota ucelové funkce, jejiz
extrémni hodnota je hledana

e Dva zdkladni typy kombinatorickych problému:
— variacni (s opakovanim, min/max funkce, ...)
— permutacni (variace bez opakovani, obchodni cestujici)
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Uvod - co délaji GA

e Genetické algoritmy slouzi k prohledavani prostoru hypotéz
(napr. nastaveni modelu) napodobovanim prirozeného
vyvoje v prirodé (evoluce) — preziva prizplsobenéjsi jedinec

e 7mrazena evoluce — nova biologicka evolucni teorie

e Prednosti:

— |ze resit libovolneé slozity problém bez apriorni znalosti
e Omezeni:

— pokazdé nalezeno jiné reseni

— nemoznost rozpoznat optimum

— ne vzdy dostatecné presné

— rada parametru algoritmu — stupnu volnosti
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Historie

e 19. stol. Charles Darwin ,,O puvodu druhu”
e 1960 I. Rechenberg — idea GA

e 1975 John Holland , Adaptation in Natural
and Artificial Intelligence” — uvedeni GA

e 1989 David Goldberg — obecné vyuziti GA
e 1992 J. R. Koza — genetické programovani
e 1996 Zbiwgniew Michalewicz — vylepseni
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Terminologie
e Operandy
- gen ’
— chromozom * Operatory
— genom, genotyp, fenotyp ~ kodovani
_ jedinec (rodi¢, potomek) — fitness (kvalita)
— generace, populace — selekce
] — krizeni
e Ostatni
— mutace
— adaptace — elitismus

— evolucni pocitani y , ,
P — ukoncovaci podminka

— geneticky algoritmus

VIS: ? Co je ...? (kromé terminu oznacenych kurzivou)
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Princip GA — obdoba evoluce

vytvoreni pocatecni generace
vvhodnoceni pocatecni generace
selekce

krizeni, mutace

vyhodnoceni nové generace

ukoncovaci podminka
e nesplnéna — navrat do 3. bodu
e splnéna - konec

o Uk wbheE

VIS: ? Napiste ideové schéema genetického algoritmu.
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Princip GA — varianta I.

1. Selekce

NIP
.. 2. Kfizeni
................. 3. Mutace

4. Slouceni

5. Novy cyklus / Konec
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Princip GA — varianta ll.

1. Selekce

2. Krizeni

( 2 4. Mutace

3. Slouceni

N

5. Novy cyklus / Konec
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Koédovani

chromozom = kddovani (skutecné vlastnosti);

e binarni kddovani
chromozom: |0|1|0|1]|0|O0|1|O0]| 1]

e kdodovani do realnych Cisel
chromozom: | 2,36 | 0,057 | -3600 |
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Krizeni

jedinec = krizeni (rodicl1,rodic2);

e Zakladni ,,evolucni“ operator GA

\'E A4

e Na zakladé krizeni muze ze dvou slabych
rodicu vzniknout silny potomek

e Ruzné typy krizeni podle typu kddovani
chromozomu (bin., real.)
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Krizeni — binarni kodovani

8 genu, 7 pozic pro krizeni, 3. pozice kfizeni

RODICE KRIZENI POTOMCI

CHOjOpofay 111 I:IDEI>_<EIEI‘I‘I‘I jojojo{oyojojo
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Krizeni — realné kodovani

* Simple crossover [Goldberg 1989]

* Two point crossover [Eshelman, 1989]

* Uniform crossover [Syswerda 1989]

* Flat crossover [Radcliffe 1991]

e Arithmetic crossover [Michalewicz 1992]

* Convex crossover

* Fuzzy crossover

e Blend crossover-a (BLX-a) [Eshelman, 1993]

* Linear BGA crossover [Schlierkamp-Voosen, 1994]
e Simulated binary crossover (SBX) [Voigt, 1995]
e CIXL1 [Hervas-Martinez, 2003]

e CIXL2 [Ortiz-Boyeret, 2005]
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Krizeni — realné kodovani

e Simple crossover

— obdoba binarniho kfizeni ri: [78 a1 [123 13 a7 |

— neni pfilis efektivni R2: | S S B N

P1: 4 1
P2: | 12 -53 123

e Convex crossover
P=p-R+({1-p)R,

— kde p je nahodné Cilso z intervalu <0;1>, R, a R,
jsou rodice, P je potomek
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Blend Crossover — BLX-a

e Mejme rodice R, a R,, pak gen g potomka P na stejné
pozici jako u obou rodicu g, a g, je vygenerovan jako
nahodné Cislo z intervalu v zavorce vyrazu:

g = rand(min(gw gz)_a"gl — 05|, max(gw gz)"‘“"gl _ gz‘)

e Empiricky zjisténo, ze stabilné dobré vysledky dava
algoritmus pro a=0,5

e Variantou je metoda definujici 3 potomky dle vyse
uvedeného algoritmu pro extrémy intervalu a prumeér.
Ze 3 potomkuU jsou vybarni 2 s nejvétsi zdatnosti

R, +R, 3-R —R, ~R, +3-R,

= =T : 2
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Mutace

jedinec = mutace (jedinec);

e dochazi k ni zridka
e zmeéna genu ,ladici“ konecnou kvalitu

e déleni na 2 typy podle typu kédovani
chromozomu
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Mutace — binarni kodovani

e binarni kodovani

puvodni jedinec  [Of1[1|0{of1]1]1

zmutovany jedinec O 1] 1[1]0]1({0]1
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Mutace — realné kodovani

e zmeéna o predem danou hodnotu, o nahodnou hodnotu
e nahrazeni nahodnym Cislem z daného intervalu
e dynamicka mutace (Michalewicz), méni svou velikost v ¢ase

)
- x; je pavodni hodnota genu pred mutaci X+ A(t, X max ~ Xi)
- x.* je nova hodnota zmutovaného genu X. =< nahodné vyber
-XMAX.je m.a>.<imléll?|' mczinlé hodnota x; X —A(t, X = X )
- XMIN je minimalni mozna hodnota x; - '
- T je maximalni poCet generaci 5
- je nahodné &islo z intervalu (0;1) 1]
-B (=5) je parametr nelinearity mutace A(t,y) =y 1=r

- t index generace (maximalné T)
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Permutacni ulohy

* Existuji ulohy, jejichz cilem je dosahnout optimalniho
usporadani N prvkul na zakladé néjaké metriky definujici
vzdalenost mezi dvéma libovolnymi prvky.

* Typickou ulohou je problém obchodniho cestujiciho (TSP —
traveling salesman problem), cilem je najit v mapé mést co
nejkratsi trasu zacinajici a koncici ve stejném mesteé a
prochazejicim kazdym dalsim meéstem prave jednou.

e Jedna se o NP-tézkou ulohu (not polynomial).

* Pocet moznych zpUsobU jak mésta projit uréuje pocet variaci
bez opakovani ze vSech N prvkl = permutace, pri N méstech
existuje (N-1)! rdznych cest.

* Pro tento typ permutacnich uloh je treba upravit implementaci
krizeni i mutace oproti variacnim uloham.
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Permutacni ulohy - TSP

Figure 1.
Example 40-node TSP (a) and path-following (b) arrays.
) L ] ] . : -. ¢
. ) ) . ) a. b.

http://www.i-cherubini.it/mauro/blog/wp-content/uploads/2007/08/images/Dry_TSP_experiment.png
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TNy V 4

Permutacni krizeni - vybrané algoritmy

e Partially Mapped Crossover (PMX) [Goldberg, 1985]
e Order Crossover (OX) [Davis, 1985]

e Edge Crossover (EX) [Whitley, 1989]

e Subtour Exchange Crossover (SXX) [Yamamura, 1992]
e Edge Exchange Crossover (EXX) [Maekawa, 1996]

e Edge Assembly Crossover (EAX) [Nagata, 1997]

e Partition Crossover (PX) [Whitley, 2009]

e Order Based Crossover (OBX)

e Edge Recombination Crossover (ERX)

e Cycle Crossover (CX)

e Maximal Preservative Crossover (MPX)

e Alternating-Position Crossover (APX)

e Position Based Crossover (PBX)

e Adaptive Goal Guided Recombination (AGGX) [Gog, 2006]
e Best-Worst Recombination (BWX) [Gog, 2007]

e Best Order Crossover (BOX)
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Krizeni s rekombinaci hran (ERX)

* méjme sekvence mest:
1-2-3-4-5-6 a 5-6-3-1-4-2

* to tabulky vypisu kazdému
mestu sousedy v rodicich

* potomek vytvoren
postupnym vybérem prvkd,
které maji nejméné sousedu

* po vybéru kazdého prvku jej
smazu v tabulce meést i
soused

* potomek napr. 5-6-1-2-3-4

Mésto Sousedé Mésto Sousedé
1 2,3,4,6 4 1,2,3,5
2 1,3,4,5 5 2,4,6
3 1,2,4,6 6 1,3,5
Mésto Sousedé Mésto Sousedé
1 2,3,4,6 4 1,2,3
2 1,3,4 6 1,3
3 1,2,4,6
Mésto Sousedé Mésto Sousedé
1 2,3,4 3 1,2,4
2 1,3,4 4 1,2,3
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Order Crossover (OX)

* Vyber v prvnim rodi¢i R, R, [3]11]4]6]2]7]5
libovolny podretézec a \1: \1: \1:
zkopiruj jej do potomka P. P 416 |2

* Ve rodici R, tyto uzly

odstran (jiz jsou pouzity). R, z- >|11]3 -

* Ze druhého rodice R, R - 4162 -

kopiruj do volnych mist
potomka P zbyvajici uzly v P

7
poradi, v jakém se ve ry N~ 7
druhém rodici vyskytuiji. R, z- c11]3 -
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Cycle Crossover (CX)

* Najdi v rodicich vzajemné cykly
(zluté oznacen 1. cyklus)
* Nizecykly1.,2.a3.

1 3 8 2 5|6 4 7

3 8 1 5 6|2 7 6

* Do prvniho potomka zahrn liché cykly (1., 3., ...) z prvniho a
sudé z druhého rodice, u druhého potomka postupuj
obracené.

1({5/3{4/6|2|7)|8 312|8|7|5|6|4]|1
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Mutace — permutacni uloha

* Swap mutation
— prohozeni dvou ndhodné vybranych prvk(
* Insert mutation
— Jsou nahodné vybrany 2 prvky, druhy prvek umistén za prvni
* Inversion mutation
— V nahodné sekvenci a je zménéno poradi prvk
* Scramble mutation
— V nadhodné sekvenci je ndhodné zménéno poradi prvku

1(5]3(2/4)6[7]8| Scramble
112[3]als5]6]7]8 —>1(6)3]4]5(2)7]8] Swap

1/2(3(4(8)s5]6|7| Insert

1[2]s]4]3)6]7][8] Inversion
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Selekce

rodiCe_generace_N = selekce (generace[N-1]);

e na zakladé selekce jsou vybrani jedinci, kteri se stanou
rodici

e 3 zakladni typy selekce
— vazena ruleta
— pozicni selekce

— metoda TURNAJ

? Uvedte tri zakladni typy selekce.
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Selekce - 3 typy

2 2 311110011 JEDINEC | KVALITA
® Vazena rU|eta ® 01010101 gojryryr|ofof] 8943
a00011101 | | |altlol1]al1]o]1] sses
V 4 V 4 V4
— lokalni extrém aoor1oot | | [2lolofift]i]oli] a0m
| mor00000 | | [2[i]t]ololololol o380 | g
5 10000011 1]ololalololt 1] 9992
1111l ]olalal 1087
111000 |1 [aT T+ folalolalo] 5380 |

e pozicni selekce

— modifikace rulety, prace s poradim (ordinalita)

e metoda TURNAJ

— Vyber ndhodné k jedincl (napf. 3) s pravdépod. p (napft.
0,8) vyber nejlepsiho, s pravdépod. p(1-p) druhého
nejlepsiho az po k-1 (posledni z k-tice ma p rovnu
doplnku souctu predeslych pravdépodobnosti do 1).
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Elitismus

jedinci[] = elitismus (generace);

e nejlepsi jedinec/jedinci nepodstupuji selekci

35 6

35 -

34 -

I3r

J2r

fithess
fithess

I

30 -

29+

B

2r

2B

1 1 1 1 1 1 1 1 1
28 1 1 1 1 1 1 1 1 1
o w o s 4 50 B0 7D ED 30 100 o 10 20 a0 40 &1 &0 70 80 80 100
generace generace

VIS: ? Vysvétli PRICNIP a SMYSL elitismu.
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Fithess

kvalita = fitness (jedinec)

e hodnotici funkce, funkce vhodnosti,
kriterialni funkce, ucelova funkce, cilova
funkce

e hledani maxima — fitness je samotna funkce
e muze byt i zaporna
e hleddni minima (pfimo MNC, ML)
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Parametry GA |.

e volba kodovani (real.c. binarné, presnost)
e velikost pocatecCni populace (lok.extr.,rychlost)

e volba hodnotici funkce (LF, finance/Cas)
e typ selekce (v.r.-rychld,lok.extr., rizné)
e typ kfizeni (1-2 body, realné 2. a 3. metoda)

e pravdépodobnost kfizeni (uvadéno 0,6 — 1,
spise vetsi hodnota)
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Parametry GA II.

e typ mutace (u realného kodovani dynamicka)

e pravdépodobnost mutace (bin. 0,001-0,15;
realné kodovani 0,01 — 0,5)

e ukoncCovaci podminka (pocet generaci,
nejlepsi jedinec stejny po K generaci)
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riklad - zadani

f(x,y)= x+(10-sin(5-x))+(7-cos(4-y))+y
x €(0,10)

y €(0,10)

promenna y

promenna X
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Priklad — zvolené parametry

Binarni kodovani

Readlné kddovani

Velikost pocatecni

populace 25 25

Elitismus Ano Ano

Typ selekce Vazena ruleta VazZena ruleta

Typ krizeni Jednobodové Vnitrni soutéz

Pravdépodobnost krizeni 0,95 0,95

s e _ Z intervalu
(—0,005;0,005)

Pravdépodobnost mutace 0,05 0,56

Ukoncovaci podminka

Pocet generaci: 300

Pocet generaci: 300
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Priklad — vysledek

NALEZENO: Max f(x,y)=35.5416 xmax=9.1135 ymax=9.4327 NALEZENO: Max f(x,y)=35.5416 xmax=9.1131 ymax=9.4337

30F

w
(=]

N
o
|

Hodnotici funkce
Hodnotici funkce
N
w

N
(=]

N
(=}

15}

151

i i I i I ] 1 i i I i I i
0 50 100 150 200 250 300 00 50 100 150 200 250 300
Pocet generaci Pocet generaci
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Shrnuti GA

e GA vychazeji z evolucniho pocditani, které je soucasti umelé inteligence.
Hlavni myslenka ma koreny v Darwinové teorii o pfirozeném vyvoji na
zakladé schopnosti adaptace. Podobné jako u biologicky predloh jsou
vlastnosti jedinct kodovany do gen, jejichZ soubor vytvari chromozom
jedince. Kédovani rozlisujeme binarni a kddovani do redlnych cisel.

e Na pocatku aplikace resSici problém pomoci GA je vytvorena nulta
generace. Nasleduje cyklus, ve kterém je spocltena vSem jedincim
velikost jejich hodnotici funkce (fitness); nasleduje selekce, na jejimz
zakladé jsou vybrani rodice; operandy krizeni a mutace pak davaji
vzniknout novym potomkum; pokud nova generace spliuje ukoncovaci
podminky, je cyklus ukoncen, jinak se opét vraci na svuj zacatek.

e Existuje rada typu genetickych operatorl. Jejich spravna volba a
nastaveni zasadné ovliviuji kvalitu konecného vysledku. Velky pocet
moznych nastaveni, z nichz jen néktera vedou k reseni, predstavuje
hlavni problém pfi pouziti GA. Presto v praxi existuje rada jejich
uspesnych aplikaci.
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Genetické programovani (GP)

e GP - kddovani nejen parametru, ale i struktury
modelu (typicky do stromovych struktur)

— Uzly — funkce (operdtory)
— Listy — proménné, konstanty (operandy)

* Vhodna volba kédovani klicova (vhodna volba
operatorul, operandu)

e Existuje rada kédovani pro ruzné typy problému
(algebraické vyrazy, algoritmy,...)

Jaky je rozdil mezi genetickym programovanim a genetickym algoritmem??
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Ideovy priklad kédovani

e Operatory (unarni, binarni, ...) ‘
— typl: +-*/A7,..(01234)

—typll: sin,V, ..(56) Q @

e Operandy

- X,Y,z,...(789) 6
e Kodovani (prefixovy zapis)
- 1952678 » 0
— -zsin*Vxy
~ -(zsin(*(V(x),)) Q
Pr.. preved posloupnost 30574986278 do algebraického vyrazu
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Krizeni, mutace
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Diferencialni evoluce

e Historie
— 1997 odvozeni prvni verze diferencialni evoluce (DE)
— od 1999 — uspésné implementace

e Proc evolucni optimalizacni algoritmus

— vytvari v cyklech celé generace moznych reseni
(pripomina tradicni evolucni techniky — genetické
algoritmy)

— princip je umely, nekopiruje zadny pfirodni proces
(genetické algoritmy, mravencich kolonie, simulované
zihani, rojové algoritmy, ...)
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Zakladni terminologie

e Aktivni jedinec

— behem tvorby noveé generace se prave jednou stane
aktivnim jedincem kazdy z jedincu stavajici generace

e Rodic

— nahodné vybrany jedinec ze stavajici generace
e Sumovy vektor

— jedinec vznikly rekombinaci rodicu

e Zkusebni jedinec
— Jedinec vznikly rekombinaci rodicu a aktivniho jedince
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Princip DE

Parametry DE - piiklad

e Vytvoreni nového jedince: om0 :

Velikost populace NP 7|
Muta&ni konstanta F 08
V b y es 7 Prah kiiZeni CR 05
- y e r Ze StavaJ I CI ge n e ra Ce Aktivni jedinec Tii ndhodné vybrani jedinci

aktivniho jedince (hlavni rodic)

Jedinec 1 Jedinec2 Jedinec3 Jedinec4 Jedinec5 Jedinec 6 Jedinec 7

v 7 7. v ° , cv 3,6944074] 79,101576] 57,453647| 3,1619801] 3,5514714] 12,432604 | 0,3474672

— Vybe r 3 d a ISI VZ aJ e m n e ru Z n e Parametr 1 |[8,05633106] 71,335444]17,111268] 4,1456695| 13,737595| 61,638486| 57 332534
Parametr 2 |[9,2498415] 5 4904765] 42,776854] 2537298| 65,47013] 10,231425| 17186136

o v Parametr3 |[1,12399460 677417 16,048754| 46,028536( 50738214 47 074762| 0,0349505
rodlce Parametr 4 || 10187627 0,2486338| 10,342365| 29,325679| 16036278 43,762838| 17 424359
Parametr 5 ||9.727305%-2,3160077| 0,6998136| 33 547286( 34792886 32,012036| 71 870571

Parametr6 | 11,2942070 18 ,233245] 76,247148] 3 2479667| 5,103281]0,2021001| 17 475226

— ZevSech 4 rodicl vytvof =5 /

k v b V4 sectenim
k Difi eni Vah y S Vi
zkusebni vektor R - ...
vektor vektor +

4951422 *F -39,69138) -39,65642
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Optimalizace Genetické algoritmy Genetické programovani Diferencialni evoluce

Parametry DE 1/2

o Ucelova funkce U(X) — je ddna
— funkce, jejiz min/max hodnotu hleddme (téz cilovd funkce, fitness, ...)

e Dimenze problému D — vyplyvé z U
— pocet argumentd ucelové funkce

e Velikost populace P — 1. parametr DE
— pocet jedincl v kazdé z generaci
— minimalni velikost P=4
— doporuceny pocet P z intervalu <2D;100D>

e Mutacni konstanta F — 2. parametr DE
— mira vlivu mutace
— zintervalu <0;2>
— doporucovana hodnota z intervalu <0,2;0,9>



Optimalizace Genetické algoritmy Genetické programovani Diferencialni evoluce

Parametry DE 2/2

e Pravdépodobnost krizeni C — 3. parametr DE
— vintervalu <0;1>

— doporucované hodnoty pro neseparovatelnou
ucelovou funkci (nejcastéejsi) v intervalu <0,8;0,9>
o U(X) = x, 24X X,+X,2
— pro separovatelnou ucelovou funkci v intervalu <0;0,1>
o U(X) = x,%+x,°
— C=0 - krizeni neprobehne, novy jedinec bude kopii
aktivniho jedince
— C=1-novy jedinec bez vlivu aktivniho jedince (témér
nahodné prohledavani)



Optimalizace Genetické algoritmy Genetické programovani Diferencialni evoluce

Kodovani jedincu

e realna Cisla — prima implementace do algoritmu

e diskrétni — operace jako u realnych, zaokrouhleni
se provadi az pred vypoctem U (zvysSuje mozny
pocet vzniklych jedincu, zabranuje uviznuti v
lokalnim extrému)

e kvalitativni — prevedou se na vektor indexu, dale
se pracuje jako s diskrétnimi



Optimalizace Genetické algoritmy Genetické programovani Diferencialni evoluce

Algoritmus DE

i=1 Mnoziny jedinct
vygeneruj prvni generaci G(1) G(i) — i-td generace (mnoZina jedinc()
while not (ukoncovaci podminka)
for each J from G(i) Jedinci (vektory)
nahodné vyber riizné R1,R2,R3 J —tzv. aktivni jedinec

SV=(R1+R2).F + R3
for each A fromJ
if (rand < CR)

R —rodi¢, tedy jedinec
SV — Sumovy vektor (jedinec)

ZV(A)=SV(A) ZV — zkusebni vektor (jedinec)
else .
2V(A)=J(A) Atrlbu'fy
end if A — atribut
end for J(A) — atribut jedince J
if (CV(zV)>CV()) ) .
add(zV) to G(i+1) Parametry algoritmu DE
else CR — pravdépodobnost krizeni
add(J) to G(i+1) F — mutacni konstanta
end if
end for Funkce
i=i+1 CV — ucelova funkce

end while



Optimalizace Genetické algoritmy Genetické programovani Diferencialni evoluce

Zakladni vlastnosti DE

e ma pouze 3 parametry (velka vyhoda oproti GA)

e podporuje hybridni vstupni prostor (kvalitativni a
kvantitativni veliCciny dohromady)

e nevyuziva ucelovou funkci pri kfizeni — jednodussi
rekombinacni algoritmus => snizuje riziko uviznuti v
lokalnim extrému

e jednoduchost — Ize naprogramovat napr. v tabulkovém
editoru



Optimalizace Genetické algoritmy Genetické programovani Diferencialni evoluce

Problém stagnace DE

e Stagnace — uviznuti v lokalnim extrému
e Vznik — typickou pricinou je skutecnost, Ze z jedincl stavajici
generace nelze rekombinaci vytvorit nového lepsiho jedince
e Rozpoznani
— nezlepsSuje se U napr. 20 generaci, pricemz jedinci stale rliznorodi
— pribéh nejlepsiho a nejhorsiho jedince ,pfilis brzy” ustdlen na jedné
hodnoté
e Redeni—zména parametrd F, C béhem vypoctu
* Prevence - zajistit dostatecné velky pocet moznych novych
jedincU
— dostatecné velké P (napf. 10D)
— (C=(0;1) — tedy otevreny interval

— F # celé Cislo (F=1 mUzZe zpusobit, Ze rozdily rlznych jedincl vytvori
stejné Sumové vektory, coz se napr. u F=0,99 nestane)



Optimalizace Genetické algoritmy Genetické programovani Diferencialni evoluce

Problém opusténi definicniho oboru

e novy jedinec je mimo definicni obor
— vygenerovani nové nahodné hodnoty
(doporucovany postup)

— zaokrouhleni na mezni hodnotu (riziko
stagnace)

— odecteni o velikost preteceni (nutno osetrit
riziko opétovného prekroceni meze z druhé
strany)
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