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Abstrakt

PAJDLHAUSER, Juraj: Moznosti vyuzitia evolucnych algoritmov pri rieseni
optimalizacnych uloh — Ekonomické univerzita v Bratislave. Fakulta hospodarske;j
informatiky; Katedra operacného vyskumu a ekonometrie. — Vedulci zaverecnej

prace: doc. Ing. Zuzana Ci¢kova, PhD. Bratislava: FHI, 2023, 44s.

Ciel'om bakalarskej prace je uspeSne vyrieSit dané tlohy pomocou evolu¢ného
algoritmu. Praca je rozdelend do piatich kapitol. Obsahuje 16 obrazkov. Prva
kapitola je venovana struénému vysvetleniu zékladnych pojmov ako algoritmus
alebo optimalizdcia atiez programovaciemu jazyku Python ¢i Darvinovej
evoluénej teorii. V d’alSej Casti st charakterizované ciele a metodika préce.
Zavere€na kapitola sa zaobera rieSenim danych funkcii pomocou nastrojov kniznic
programovacicho jazyku Python. Vysledkom rieSenia danej problematiky je
minimalizdcia Schweffelovej a Easomovej funkcie atiez ndjdenie optimalnej

trajektorie cez nami navrhnuté body.

KPluacové slova: Genetické algoritmy, Evolu¢né algoritmy, optimalizécia,

minimalizécia



Abstract

PAJDLHAUSER, Juraj: Possibilities of using evolutionary algorithms in solving
optimization tasks - University of Economics in Bratislava. Faculty of Economic
Informatics; Department of operational research and econometrics. — Leader of

thesis: doc. Ing. Zuzana Ci¢kova, PhD. Bratislava: FHI, 2023, 44p.

The aim of the bachelor's thesis is to successfully solve the given tasks using an
evolutionary algorithm. The work is divided into five chapters. Contains 16 images.
The first chapter is devoted to a brief explanation of basic terms such as algorithm
or optimization, as well as the Python programming language or Darwin's
evolutionary theory. In the next part, the goals and methodology of the work are
characterized. The final chapter deals with the solution of the given functions using
the tools of the Python programming language libraries. The result of solving the
given problem is the minimization of the Schweffel and Easom functions and also

the finding of the optimal trajectory through the points proposed by us.

Key words: Genetic algorithms, Evolutionary algorithms, optimization,

minimization
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Uvod

V dnesnej dobe je optimalizacia jednym z kI'aiovych faktorov Gspesnosti vo
vacsine odvetvi. Cudia vymysleli sofistikované teérie a dokdzali Gplne zmenit svet
okolo seba, ale stale nachadzaju inSpiraciu v prirode. Evolu¢na tedria ukézala, ze
evollcia organizmov moze byt mocnou metodou na rieSenie réznych problémov.
Pretvorenim evolu¢nej tedrie do formalneho sveta matematiky a informatiky
vzniklo zovSeobecnenie nazvané evolu¢né algoritmy. Evolu¢né algoritmy vd’aka
momentalnej rychlej technologickej evolucii dokédzu nachadzat’ sub-optimalne
rieSenia pre rdzne typy problémov. Evolu¢né algoritmy st pouzivatel'sky obl'ibené

hlavne vd’aka ich dvom vlastnostiam:

- Su schopné nachddzat cielové sub-optimdlne rieSenia takmer
univerzalne. Preto sa hodia na rieSenia problémov, pre ktoré ind lepsia
metdda nie je, uzivatel’ o nej nevie alebo trvanie klasického vypoctu rastie
so zlozitost'ou problému exponencialne.

- Evolu¢né algoritmy st schopné simulovat’ podobné systémy v prirode

alebo spolocnosti, pretoze sa sami vyvijaji a adaptuju.

Tato bakalarska praca sa zaoberd moznostami vyuzitia evoluénych
algoritmov pri rieSeni optimaliza¢nych tloh. Cielom prace je predstavit’ evolu¢né
algoritmy ako nastroj pre optimalizaciu, ukdzat’ ich silné a slabé stranky a moznosti
ich aplikacie. Evolu¢né algoritmy nedokdzu ndjst’ optimalne rieSenie pre dany
problém, ale iba sub-optimalne, ¢iZe najlepSie mozné. Kazdy z algoritmov ma svoje
vlastné silné a slabé stranky, preto je dolezité zvazit, ktory z nich je najvhodnejsi
pre konkrétnu optimaliza¢nt tilohu. Celkovo teda tato bakalarska praca poskytne
prehl'ad o moznostiach vyuzitia evolu¢nych algoritmov pri rieSeni optimalizacnych
uloh a ukaze ich potencidl a vyhody v porovnani s inymi metddami optimalizacie.

V prvej casti si popiSeme a vysvetlime zikladné pojmy akymi su
optimalizdcia alebo algoritmus. Taktiez si  vysvetlime nieCo viac
k programovaciemu jazyku Python, v ktorom budu rieSené vSetky praktické ulohy.
A na zaver si popiSeme nieo viac k Darwinovej tedrii, ktord sa neodmyslitel'ne
spaja s evolu¢nymi algoritmami.

V dalsej Casti, Ciel’ prace, si podrobnejSie rozoberieme, akym uloham sa

budeme v praktickej ¢asti venovat’.



V praktickej cCasti prace budeme pomocou evoluéného algoritmu
minimalizovat’ tri funkcie. Zaéneme minimalizaciou Schweffelovej funkcie, kde
budeme skumat’ schopnost’ evoluéného algoritmu vymanit’ sa z lokélneho extrému
funkcie. Pretoze defini¢ny obor funkcie obsahuje velké mnozstvo extrémov, ¢o ma
za nasledok, ze algoritmus mé velky nabeh v nich uviaznut. Najprv sa poklsime
prist’ k uspesnému rieSeniu pomocou kniznice PyGad (geneticky algoritmus) jej
nastrojov pre tito funkciu a neskor si vysledok porovname s rieSenim cez kniznicu
Scipy (diferencialna evolucia). Dalej budeme minimalizovat Easomovu funkciu,
ktora je pre algoritmus tym Specificka, Ze na velkej Casti definicného oboru je
konstantna. Algoritmus bude musiet’ zvladnut’ prehl'adévat’ priestor efektivne aj bez
spétnej vizby o uspechu v rieSeni. V posledne;j tretej tlohe si na niekol’kych behoch
vyskusame algoritmus na najdenie najkratSej alebo minimalnej trajektorie prechodu
cez niekol’ko danych bodov.

Posledna cast’ prace je venovana zaveru, kde sme zhodnotili ¢i a preco su

nami navrhnuté rieSenia st spravne.
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1 Sucasny stav problematiky doma a v zahranici

V tejto casti budu vysvetlené zdklady tedrie evolucnych vypoctov.
Oboznamime sa aj s terminologiou problematiky, ktord budeme v d’alSich

kapitolach d’alej rozoberat’.

1.1 Charakteristika zakladnych pojmov

Viacer¢ algoritmy umelej inteligencie zahffiaji vytvaranie ndhodnych rieSeni
a ich naslednu Upravu, resp. optimalizaciu. Za takéto rieSenie moéZzeme povazovat’
napriklad cestu z Bratislavy do PreSova cez Brno, alebo pohyb robotického
manipulatora po zvolenej trajektorii. Optimalizacné algoritmy sa pouZzivaju aj pre
ucenie neuronovych sieti. Pri takychto problémoch vieme my, l'udia, ngjst
pomerne rychlo rieSenie, ktoré¢ sa blizi k idedlnemu. Ideal je ale velmi tazké

dosiahnut,, najmé ak na naSe rieSenie posobia vonkajsie vplyvy.[1]

1.1.1 Optimalizacia

Viacsinu ¢innosti vykonavame tak, aby sme nimi dosiahli ¢o najlepsi mozny
vysledok. Nejde pritom len o ludské ¢i ekonomické cinnosti, ale napriklad
o priemyselné zariadenia a stroje. Technologické procesy a programy su
nastavované tak, aby sa nimi po zohladneni nékladov ar6znych podmienok
dosahoval ¢o najlepsi a najvyssi vykon. Optimalizaciou rozumieme vsetko, ¢im
ziskame najlepSie, najvyhovujicejSie a najvhodnejSie podmienky a rieSenia
situdcii, planov, programov a podobne. Optimalizadciu moézeme vyuzit' nielen na
rieSenie sucasnych problémov, ale zohl'adiluje sa aj pri tvorbe planov, projektov ¢i
stratégii. Z ekonomického hladiska optimalizaciou rozumieme dosahovanie
optimalizaciou rozumie aktivita, ktorej cielom je najst najvhodnejsie, teda
optimalne rieSenie danej matematickej tlohy.

Problematiku optimalizacie radime do oblasti matematiky a techniky, kde sa
optimalizacné Ulohy daji rozne aplikovat. Tieto tlohy su zndme uz z obdobia
antiky. V tejto dobe totiz vznikali ulohy o ndjdeni maxima alebo minima.
V sucasnosti existuje vel'a Spedicnych a logistickych firiem po celom svete, ktoré v
ramci svojho podnikania na dennom poriadku rieSia problém optimalnej trasy
rozvozu prepravovaného tovaru. Optimalna trajektoria je vel'mi rozsiahla a znama

optimaliza¢né uloha vo svete biznisu. Preto aj v tejto praci sa v poslednej praktickej
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ulohe zamerdme aj na tuto problematiku a na niekolkych behoch programu si
ukdzeme ako pomocou evoluénych algoritmov si vieme vel'mi 'ahko pomoct

a prist’ k pozadovanému sub-optimalnemu vysledku.[2]

1.1.2  Algoritmus

Algoritmus mdézeme definovat’ ako postup, vd’aka ktorému zo zadanych
vstupnych udajov ziskame po konecnom pocte Cinnosti spravne vysledky alebo
vyrieS§ime problém. Na to, aby sme mohli postup povazovat’ za algoritmus, musi
mat nasledujtice vlastnosti:

1. Elementarnost — algoritmus je zlozeny z ¢innosti, resp. krokov, ktoré su pre
realizatora elementérne.

2. Determinovanost — algoritmus musi byt’ zostaveny tak, aby bolo po kazdom
kroku jasné, ktora ¢innost’ nasleduje, alebo ¢i sa postup uz skon¢il.

3. Rezultativnost — pre rovnaké vstupné udaje déva algoritmus vzdy rovnaké
vysledky.

4. Konecnost — algoritmus skon¢i vzdy po vykonani kone¢ného poctu krokov
a v redlnom case.

5. Hromadnost — algoritmus je urCeny na rieSenie velkého poctu tuloh
rovnakého alebo podobného typu. Dobry algoritmus by mal pripustat
premenlivé vstupné udaje, ale existuju aj algoritmy na rieSenie jedinej
ulohy.

6. Efektivnost — tato vlastnost’ je Casto povazovana za doplnkovu. Efektivnost’
algoritmu znamend, Ze algoritmus ziska vysledok v ¢o najkratSom case
as vyuzitim ¢o najmenSieho poctu prostriedkov. Poziadavka ziskania
vysledku v ¢o najkratSom cCase je Casto vrozpore s poziadavkou

minimalizovat’ pouzité prostriedky.

Je vhodné navrhovat’ algoritmus, ktory je rozdeleny na mensSie, logicky na
seba nadvizujiuce celky. Struktirovany algoritmus je lah$ie pochopitelny
a modifikovatel'ny. Medzi formy zapisu algoritmu patri zapis v jazyku vyvojovych
diagramov, slovny zépis a zdpis StruktGrogramom. Zdpis v jazyku vyvojovych
diagramov (JVD) pouziva znacky stanovené Statnou normou, graficky vyjadruje

tok riadenia a dat. Ide o starSiu formu zapisu algoritmu. Slovny zdpis pouziva tzv.
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vyhradené slovd, napriklad ak-tak-inak, citaj, =zaciatok apod. Zapis

Strukturogramom je najnovsia graficka forma zapisu algoritmu.[2]

1.2 Programovaci jazyk Python

Python je jeden z najpopularnejSich programovacich jazykov na svete.
Okrem neho pozname aj iné programovacie jazyky, napriklad Java, PHP, C alebo
C++. Python je moderny univerzalny open source programovaci jazyk, ktory je
chraneny autorskym pravom v ramci licencie kompatibilnej s GPL certifikovanou
Open Source Initiative. Programovanie v jazyku Python mé jednoduchu a I'ahko
pouzitelnu syntax, vdaka ¢omu sa radi medzi zaujimavé jazyky vhodné pre
zaciato¢nikov. Svoje uplatnenie vSak naSiel aj vo velkych spolo¢nostiach, ako
napriklad Wikimedia Foundation, Yahoo! ¢i NASA.

Python je multi-paradigmovy programovaci jazyk, ktory je vhodny na
numerické vypocty a spracovanie velkého mnozstva dat. Zaroven sa nejedna
onovu technoldgiu, nakolko Python vznikol vroku 1989. Jeho klucovou
vlastnost'ou je schopnost’ 'ahko ho rozsirovat’. Samotny jazyk je mozné vyuzit’ na
roz§irenie uz existujucej aplikacie.

Medzi vyhody programovania v jazyku Python patri jeho jednoduchost,
bezplatnost’ ¢i produktivita, nakolko programovanie je vel'mi produktivne
a pochopenie jeho principov si nevyzaduje vela Casu. V neposlednom rade patri
medzi jeho vyhody aj velkd Standardnd kniznica Python. S pouzivanim jazyka
Python su spojené aj nevyhody, napriklad pomals§i vykon oproti inym jazykom,
vyuziva velké mnozstvo pamite a pri vyuZzivani v oblasti mobilnych zariadeni nie

je pamétovo efektivny.[3]
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python

Obrdzok 1 - Logo programovacieho jazyka Python

1.2.1 Historia programovacieho jazyka Python
Python je programovaci jazyk, ktorého popularita stale rastie. Bol vytvoreny
v decembri 1989 holandskym programétorom Guido van Rossumom, ked’ zacal ako
vedl'ajsi osobny projekt tvorit’ novy jazyk pod nazvom Python, pretoze bol
fantsikom Montyho Pythona. Tento nazov mu zostal dodnes. Svoj kod publikoval
vo februari 1991 na alt.sources a tato verzia bola oznac¢ena ako verzia 0.9.0. Verzia
1.0 bola vydana az v januari 1994. Od 1. januara 2020 nie je druhd verzia
programovacicho jazyka Python oficidlne podporovana. Python 2 je v podobe
2.7.18 zmrazeny a neplanuje sa vyvijat’ d’alej. 3. decembra 2008 bola vydana verzia
s oznacenim 3.0 ako nova verzia jazyka, ktora nie je kompatibilné s verziami radu
2.x. Oproti verzidm radu 2.x je vo vela aspektoch rovnaky, ale viacero detailov,
napriklad slovniky a ret'azce alebo to, ako funguju vstavané objekty sa vo verzii 3.0
zmenilo a vel’a zastaranych funkcii bolo zmenenych.
Na rozdiel od inych programovacich jazykov, napriklad Pascal, C alebo
C++, sa zdrojovy kod Pythonu s priponou .py nekompiluje do strojového kodu, ale
spusta sa interpreterom. Interpreter nevytvara spustitelny kod a umoziuje
interaktivnu spolupréacu s prostredim. Na rozdiel od staticky typovanych jazykov,
pri ktorych je potrebné dopredu deklarovat’ typy vsetkych dat, je jazyk Python
dynamicky typovany, teda neexistuju ziadne deklaracie. Python obsahuje Crty
modernych programovacich jazykov, ako napriklad podporu prace s datovymi

Strukturami ¢i objektovo-orientovanu tvorbu softvéru.[4]
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1.3 Darwinova evolucna tedria

Pokial’ ide o evoluciu Zivota, rozni filozofi a vedci, vratane anglického lekéara
z 18. storo¢ia menom Erasmus Darwin, navrhli r6zne aspekty toho, ¢o sa neskor
stane evoluCnou teodriou. Evolucia vSak nedosiahla status vedeckej tedrie, kym
Darwinov vnuk, slavnejsi Charles Darwin, nevydal svoju slavnu knihu O povode
druhov. Darwin a jeho vedecky sucasnik Alfred Russel Wallace navrhli, ze k
evolucii dochadza v dosledku javu nazyvaného prirodny vyber. Tato tedria hovori,
ze v ramci kazdej populacie existuju prirodzené variacie v genetickom materiéli
jednotlivych jedincov. Niektoré z tychto variacii sa ndhodou stani vyhodnejSimi
pre prezitie a reprodukciu v danom prostredi. Organizmy s tymito vyhodnymi
vlastnostami teda preziju a tieto vlastnosti preddvaji svojim potomkom. Tymto
spdsobom sa postupne zvySuje zastupenie vyhodnych vlastnosti v populacii. To
vedie k tomu, ze populdcia sa postupne meni, ¢im vznikaji nové druhy. Tato tedria
hovori, ze v ramci kazdej populacie existuju prirodzené variacie v genetickom
materidli jednotlivych jedincov. Niektoré z tychto varidcii sa nahodou stanu
vyhodnejSimi pre prezitie a reprodukciu v danom prostredi. Organizmy s tymito
vyhodnymi vlastnostami teda preZziju a predaji ich d’alej svojim potomkom.

Tymto sposobom sa postupne zvySuje zastupenie vyhodnych vlastnosti v
populacii. To vedie k tomu, Ze populdcia sa postupne meni, ¢im vznikaju nové
druhy. Biolégovia ale odvtedy pozorovali mnozstvo dalSich prikladov
prirodzeného vyberu ovplyviiujiceho evoliciu. Dnes vedci vedia, Ze je to len jeden
zniekol’kych viacerych mechanizmov, ktorymi sa Zivot rozvija. Napriklad fenomén
taktiez zndmy ako geneticky drift moze sposobit’ aj vyvoj jednotlivych druhov. Pri
genetickom posune niektoré organizmy — cisto nahodou — produkuji viac
potomkov, ako by sa oCakavalo. Tieto organizmy nie su nevyhnutne najvhodnejsie
zo svojho druhu, ale su to ich gény, ktoré sa prenaSaji na d’al$iu generaciu.

V kone¢nom doésledku Darwinova teodria evolucie pontka vysvetlenie pre
vznik a rozvoj réznych druhov Zivych organizmov na Zemi a ako sa prispdsobuju
prostrediu. Je to jedna z najvyznamnejSich teorii v bioldgii a ma vyznamny vplyv
na mnoho dalSich vednych odborov, ako napriklad na medicinu, ekologiu a
antropologiu.

Evoluc¢na tedria je podl'a Charlesa Darwina jedind tedria o existencii Zivota.
Podl'a nej sa vyvinuli Zivot a druhy ndhodou postupnymi nepatrnymi zmenami,

ktoré trvali vel'mi dlhy ¢as. Medzi hlavné principy tejto teodrie patri prirodzeny
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vyber a mutacia. Mutacia v tejto tedrii predstavuje rozne charakteristické znaky
jednotlivcov nachadzajucich sa v populacii. Prirodzeny vyber predstavuje kriZzenie
len tych jedincov, ktori su zivotaschopnejsi, priebojnejsi a silnejsi ako jedinci
s nizkou mierou kvality. Zaroven su v neustdlom boji o prezitie, v ktorom prezija
len niektoré jedince. Do d’alSej generacie sa teda dostavaji informacie len od

najsilnejsich jedincov.[5; 6; 7]
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2 Ciel prace

Ciel' prace je verifikdcia nami navrhnutych testovani optimalizacnych
algoritmov zalozenych na pristupe genetickej evolucie. V pociatocnych tlohach
tejto prace zvolime na testovanie nami algoritmov matematické funkcie, ktoré
zvolime podla ciel'a danej ulohy. Ako prvou verifikacnou metddou bude hl'adanie
minima Schweffelovej funkcie, ktora sa svojimi mnohopocetnymi extrémami hodi
na otestovanie tohto algoritmu. V tejto llohe budeme najmi vysetrovat’ schopnost’

evolu¢ného algoritmu vyviaznut’ z lokalneho extrému.

Tuato ulohu budeme d’alej riesit’ aj pomocou metddy diferencialnej evolicie
a porovname vysledky s vysledkami rieSenia podl'a prvej metdédy. Ako druhou
ulohou bude hl'adanie extrému Easomovej funkcie, ktora verifikuje diverzitu nami
navrhnutého genetického algoritmu, nakolko je tato funkcia na vécSinovej Casti
konStantna a algoritmus s vysokym selektivnym tlakom a nizkou diverzitou moze
mat’ problém s hladanim extrému takejto funkcie. V tretej praktickej casti
vyuzijeme poznatky ziskané pri rieSeni prvej a druhej praktickej tlohy, kde sa
zameriame na pomerne komplexny problém hl'adania optimalnej trajektorie. Ulohy
daného charakteru maji pomerne vysoku citlivost’ na optimalizacné parametre a aj
napriek vhodne zvolenym parametrom optimalizdcie moZze geneticky algoritmus

Gastokrat uviaznut’ v lokalnom extréme.

Vsetky tlohy budeme riesit’ v programovacom jazyku Python a jeho zname;j
kniznici PyGad, ale vprvej tlohe minimalizacie Schweffelovej funkcie si

otestujeme aj kniznicu Scipy a jej metddu diferencialnej evolucie.

Vsetky vysledky jednotlivych behov programu si na konci zhodnotime

porovname a podrobnejSie popiSeme.
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3 Metodika prace a metody skumania

3.1 Datové typy v jazyku Python

Python je dynamicky typovany jazyk, premenné teda nemusime deklarovat
s ich datovym typom. Vd’aka tomu je praca v lom jednoduchsia. Python podporuje
3 zékladné datové typy, a to celé ¢isla (int), desatinné ¢isla (float) a textovy ret'azec
(str). Na rozdiel od textovych retazcov, ktoré sa vyskytuju vo vécSine
programovacich jazykov, st textové retazce v jazyku Python nemennym typom.
To znamena, Ze operacie, ktoré by inak menili ret'azec (napriklad zamena znakov),
vracajui namiesto toho novy retazec.

Jednou zo zakladnych ¢ft jazyka Python je koncept kolekénych, resp.
kontajnerovych typov. Kolekcia je vo vSeobecnosti objekt, ktory obsahuje iné
objekty, ku ktorym je mozné pristupovat’ pomocou indexov alebo kI'icov. Medzi
dve zékladné formy kolekcii patria mapované typy a sekvencné typy.

Mapované typy charakterizujeme ako nezoradené implementované typy
v podobe asociativneho pol'a, ktoré mapuju, podobne ako matematické funkcie,
mnozinu objektov alebo kliCov na elementy v mnozine hodndt. Inym typom
kolekcii st zoradené postupnosti, sekvencné typy. Patria medzi ne zoznamy, tuple
a textové retazce. Vsetky sekvencné typy su pozicne indexované, teda od indexu 0
po dizku postupnosti -1, ataktiez vSetky okrem textovych retazcov mozu
obsahovat’ objekty 'ubovolného typu. Textové ret'azce mozu obsahovat’ iba znaky,
ktoré su v Pythone reprezentované ako jednoznakové retazce. Tuple a retazce su
nemenné. Hodnotu zoznamov je ale mozné menit’, teda je mozné pridavat’, menit

alebo odoberat’ elementy jednotlivych zoznamov. [8]

3.2 KniZnice jazyka Python

V obycajnom svete, kniznica je miesto, kde st ulozené knihy pre budice
pouzitie. Rovnako v svete programovania, kniznica je zbierka kodu, ktory moze
byt neskor pouzity v programe na urcité, presne definované operacie. Jazyk Python
ma rozsiahly ekosystém kniznic, ktoré umoznuji vyvojarom rychlo a efektivne
rieSit’ rozne lohy bez nutnosti od zakladov vyvijat’ vlastny koéd. Kniznice st subory
koédu, ktoré moézu byt importované a pouzité vo vaSom projekte, aby ste

zjednodusili alebo rozsirili funkcionalitu jazyka Python.
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KniZznice st dostupné pre rdzne tlohy, ako je spracovanie dat, strojové ucenie,
webovy vyvoj, vizudlne a interaktivne aplikacie, atd. Mozu obsahovat’ funkcie,
triedy a objekty, ktoré mozu byt pouzité vo vasom projekte, ako aj dokumentaciu
a priklady pouZitia.

Vyber spravnej kniznice pre konkrétny projekt zavisi od poziadaviek a ciel'ov
projektu. Je dolezité vyhladat’ kniznice s aktivnou komunitou a dobrym zazemim
pre podporu a aktualizicie. Zdroje, ako st PyPl (Python Package Index) a

Anaconda, umoziuju I'ahko vyhl'adavat’ a nainstalovat’ kniznice pre jazyk Python.

3.2.1 Ako operovat s kniznicami

Standardna kniznica Pythonu obsahuje presnd syntax, semantiku a symboly.
Obsahuje taktiez vstavané moduly, ktoré poskytujia pristup k zakladnej
funkcionalite systému ako vstup alebo vystup a niektoré iné hlavné moduly. Vela
kniznic v Pythone je napisanych v programovacom jazyku C, nakolko Python
pontka Siroké moZznosti vzdjomnej kompatibility. VSetky tieto moduly spolu
pracuju na tom, aby Python bol vysokotUroviiovym programovacim jazykom.
Standardna kniznica je velmi dbleZita a bez nej programatori nemézu mat’ pristup
k funkcionalitim Pythona. AvSak okrem toho existuje niekol’ko d’alSich kniznic v
Pythone, ktoré ulahcuju Zivot programatora. Priblizme si niekol’ko kliznic spolu
s tou ktorti budeme pouzivat’ v tejto praci:

1. Numpy: Nazov ,Numpy“ (Numeric Python). Je to bezne pouzivana
kniznica. Hovorime o popularnej kniznici ktora podporuje vel’ké matice a
viacrozmerné udaje. Je vyskladana zo vstavanych matematickych funkcii
pre numerické vypocty. Dokonca aj kniznice ako TensorFlow (pouziva sa
v algoritmoch strojového wucenia) su vzdjomne kompatibilné s touto
kniznicou. Rozhranie pol’a je jednou z primarnych funkcii tejto kniznice.

2. SciPy: Nazov ,,SciPy*“ znamena ,,Scientific Python*. Tato kniZnica ma
otvoreny zdrojovy kod apouziva sa na vedecké vypoCty a operacie.
Kooperuje s Numpy na zvladnutie zlozitych vypoctov. Zatial' co Numpy
umoziuje triedenie a indexovanie dat pola, SciPy obsahuje konkrétne
implementacie matematickych algoritmov, vratane preddefinovanych
funkcii na rieSenie optimalizacnych problémov, spracovania digitalnych
signalov a podobne. Takisto je vel'mi obl'ibend medzi vyvojarmi aplikacii

a inziniermi.
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Obrdzok 2 - Logo kniZnice Scipy

PyGame: Vytvara jednoduché rozhranie pre grafické, zvukové a vstupné
kniznice nezdvislé od platformy Standard Directmedia Library (SDL).
Vyuziva sa na vyvoj poc¢itatovych videohier pomocou grafiky a zvukovych
kniznic spolu s programovacim jazykom Python.

PyTorch: Je to jedna z najrozsiahlejSich kniznic strojového ucenia, ktora
pomocou Specifickych vypoctov optimalizuje vykon umelych neurénovych
sieti. Ma bohaté rozhrania API na vykonavanie vypoctov s orientaciou na
tenzorové datové Struktury a taktiez vo vysokej miere podporuje GPU
akcelerdciu . Pomdha tiez rieSit aplikacné problémy suvisiace s
neurénovymi sietami.

Pandas: Pandas je kniznica ktord ulahcuje pracu s velkymi datovymi
subormi. Datové Struktiry (polia, matice, tabul’ky) predstavuju pocas behu
programu isti formu databdzy (Casto dataframe), na ktorej je mozné
vykonavat' rozne prikazy na zoradovanie, Cistenie a manipulovanie
datasetu.

PyGAD: Néazov ,,PyGad znamena Python Genetic Algorithm. Je to d’alSia
z open-source kniznic a pouziva sa na zostavenie genetickych algoritmov
a optimalizacie strojového ucenia algoritmov. Spolupracuje s kniznicami
Keras a PyTorch. PyGAD podporuje rdzne typy zmien génov medz
retazcami, tzv. kriZzenia, alebo muticie a rodi¢ovského vyberu. PyGAD
umoziiuje optimalizovat’ rézne typy problémov pomocou genetického
algoritmu prispdsobenim funkcie fitness. Okrem vytvarania genetického
algoritmu, vytvara a optimalizuje algoritmy strojového ucenia. V sucasnosti
PyGAD masivne podporuje vytvaranie a trénovanie (pomocou genetického
algoritmu) umelych neurénovych sieti pre klasifika¢né problémy. Kniznica

sa aktivne vyvija a pravidelne sa pridavaju d’alsie funkcie.[9]
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Obrdzok 3 - Logo kniZnice PyGad vytvorené Asmaaom Kabilom

3.3 Evolu¢né algoritmy

3.3.1 Historia evolucnych algoritmov

Matematici, biologovia aneskdr aj informatici inSpirovani evoluénym
procesom si za¢inali pokladat’ Coraz CastejSie otdzku, ¢i by bolo tento mechanizmus
mozné pouzit’ na rieSenie nebiologickych problémov. Vysledky ich pokusov sa
dostavili az s prichodom vykonnej vypoctovej techniky. Bez nej by totiz nebolo
mozné simulovat’ tisice alebo miliény evoluénych cyklov, ktoré prebiehali
v prirode. V druhej polovici dvadsiateho storocia boli na r6znych pracoviskach vo
svete podl'a vzoru prirodzenej evolicie vytvorené viaceré pristupy.

Pri optimalizacii konStrukénych uloh boli v Nemecku, v polovici
Sestdesiatych rokov, vyvijané tzv. evoluéné stratégie 1. Rechenbergom
a H.P.Schwefelom. V tom obdobi vyvijal v USA pri modelovani anavrhu
automatov Lawrence Fogel techniku s nazvom ,.evolu¢né programovanie®. Za
vznik genetickych algoritmov pouzivanych v dne$nej dobe najmé pri optimalizacii
sa povazujui prace skupiny vedenej Johnom Hollandom. Ten posobil
v sedemdesiatych rokoch dvadsiateho storocia ako profesor na Michiganske;j
Univerzite v USA. Autorom historicky mladsieho ,,genetického programovania“ je
John Koza. Genetické programovanie je evolu¢ny pristup, ktory je ureny najmé na
optimalizaciu Struktur, symbolicka regresiu, optimalizdciu parametrov a podobne.

V sucasnej dobe vsetky takéto smery nazyvame evolu¢né algoritmy.[10]
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3.3.2  Sucasna charakteristika evolucnych vypoctov

V stiasnosti patria evoluéné algoritmy medzi heuristické prehl'adévacie
algoritmy, ktoré sa pouzivaji na rieSenie réznych typov optimalizaénych tloh,
napriklad na rieSenie rdznych zlozitych problémov v oblasti informacnych
systémov. Mozeme ich zaradit’ nie len medzi zédkladné prostriedky numerickej
matematiky, ale aj bioldgie a informatiky, kde maji svoj pdvod. Medzi ich hlavna
charakteristiku patri praca s populaciou a vyuzivanie evolu¢nych operatorov —
selekcie, nahrady, mutdcie ¢i krizenia. Napriek tomu, Ze sa tento typ algoritmu
pouziva Coraz castejSie na rieSenie beznych praktickych uloh aj zlozitejSich
optimalizacnych tloh, je neustdlym predmetom skiimania.

Evolu¢né vypocty chapeme ako podoblast umelej inteligencie. Vo velkej
miere sa pouzivaju pri optimaliza¢nych tlohach alebo na rieSenie problémov, ktoré
maju prili§ vela premennych pre pouzitie tradicnych algoritmov. Vypoctové
modely, ktoré vyuzivaju evolucné algoritmy, aplikuju evolucné procesy na rieSenie
zlozitych problémov. Tieto evolucné procesy su insSpirované tedriou biologickej
evolucie. Evoluéné algoritmy vyuzivaji principy, akymi st napriklad dedenie
z predchéadzajucich Gspes$nych generécii a prirodzeny vyber, kde najlepsie rieSenia
odovzdavaji svoje vlastnosti nasledujicim generdciam. O evolu¢né algoritmy
multikriteridlnej optimalizacie rastie v poslednej dobe zaujem, nakol'’ko kombinuju
dve hlavné discipliny: teoretické ramce rozhodovania na zdklade viacerych kritérii

a evolu¢né vypocty.

Definovanie viacerych cielov poméha ziskat’ lepSiu predstavu o tlohe. Na
rozdiel od mnozstva dostupnych technik na optimaliziciu s jednym cielom bolo
vyvinutych pomerne malo technik na optimalizaciu s viacerymi ciel'mi. Pri
optimalizacii s jednym cielom je priestor vyhladdvania vel'mi casto dobre
definovany. Ak existuje niekol’ko moznych protichodnych cielov, ktoré je potreba
optimalizovat’ siiasne, uz neexistuje jediné optimalne rieSenie, ale cely subor
moznych rieSeni rovnakej kvality. Ked’ chceme optimalizovat’ niekol'ko cielov
sucasne, priestor vyhladdvania sa taktieZz Ciastocne usporiada. Na dosiahnutie
optimalneho rieSenia teda bude existovat’ stibor optimalnych kompromisov medzi

protichodnymi ciel'mi.[11]
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3.4 Technika genetickych algoritmov

Ako sme uz spominali v predchadzajticej podkapitole, genetické algoritmy
patria do triedy evolu¢nych algoritmov. Pouzivaju techniky, ktoré napodobiuju
evoluéné procesy z biologie (dedi¢nost’, krizenie, prirodzeny vyber a mutdciu) na
najdenie najlepSieho rieSenia. Geneticky algoritmus chapeme ako heuristicky
postup, ktory sa aplikdciou spominanych principov snazi najst’ rieSenie zlozitych
problémov, pre ktoré nevieme pouzit exaktny algoritmus. Existuje mnoho
aspektov, ktoré sa daju odliSne implementovat’ v zavislosti od rieSené¢ho problému,
napriklad typ kodovania, stratégia vyberu rodiov, reprezentdcia chromozému ¢i
typ kriZzenia a mutécie. Vychadzajii z Darwinovej tedrie vyvoja a Mendelovych

zakonov dedi¢nosti.
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Genetické alebo evoluéné algoritmy mozno vyuzit' na rieSenie Sirokého
spektra uloh. Podmienkou je schopnost’ sformulovat’ kriteridlnu, resp. ucelova
funkciu, ktora sa ma maximalizovat’ alebo minimalizovat’. Pri maximalizacii sa
jedna napriklad o maximalizaciu G€innosti, vykonu ¢i zisku. Pri minimalizacii ide
napriklad o minimalizdciu spotreby energie, paliva alebo ndkladov. Medzi d’alSiu
podmienku pouzitia evoluénych algoritmov patri pocitatovd reprezentacia
problému, ktory chceme optimalizovat. Znamena to, ze musi existovat’
matematicky model alebo pocitacova simulécia deja, pre ktory h'adame optimalne
rieSenie. Vd’aka tymto kritériam dokazeme vy¢islit hodnotu ucelovej funkcie pre
I'ubovol'ny bod v prehl'addvanom priestore a z hI'adiska dosiahnutia pozadovaného
ciel'a a z hl'adiska ispesnosti ho vieme ohodnotit’. Pomocou evoluénych algoritmov
teda vieme najst’ uréiti mnoZinu, ktord najlepsie spifia vopred stanovené
poziadavky.

Existuje vela prikladov vyuzitia evoluénych algoritmov, no pre lepSie
pochopenie si mdézeme spomenut’ napriklad inzinierske aplikacie. Evolu¢né
algoritmy mozu byt’ silnym néstrojom pri optimalizécii elektrickych obvodov alebo
optimalizacii prevadzky elektrizacnej sustavy. MoZeme si uviest’ aj priklad z praxe,
kedy boli pri optimalizécii motorov Boeingu 777 pouzité evolu¢né algoritmy.
Pomocou malej konsStrukénej Gpravy sa vtedy podarilo usporit’ az 2,5% paliva. V tej
dobe to bol vyznamny posun vpred, ked’Ze po prepocte tejto uspory na jeden rok to
predstavovalo sumu 2 miliony dolarov. Evolu¢né algoritmy sa pouzivaju aj
v stavebnictve, najmid na optimalizdciu konStrukcie budov alebo cestnych
komunikacii. V neposlednej rade maju velky prinos aj v oblasti ekonomickych

problémov pri rieseni zlozitych uloh s mnohymi obmedzeniami.[10; 12]

3.4.1 Diferencidlna evolucia

Diferencidlna evolicia (DE) je metoda paralelného priameho vyhl'adavania,
ktora vyuziva vektory velkosti populécie D-rozmernych parametrov ako populaciu
pre kazdu generédciu G. Velkost populacie sa po€as procesu minimalizacie nement.
Pociato¢ny vektor populécie je vybrany ndhodne a mal by pokryvat’ celi mnozinu
pripustnych rieSeni. Stochasticka zlozka DE sa prejavuje v generovani ndhodnych
¢isel a nahodnych zmenach parametrov, ktoré ovplyviiuju vysledné riesenia. Tieto
nahodné Cinitele su dolezité pre dosiahnutie rozmanitosti v populécii kandidatov a

pre prekonanie lokdlnych extrémov. V pripade, Ze je k dispozicii predbezné
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rieSenie, pociatocny subor mozno vygenerovat pridanim normalne rozdelenych
nahodnych odchylok k nomindlnemu rieseniu xnom;0. DE generuje nové vektory
parametrov pridanim vazené¢ho rozdielu medzi dvoma vektormi populacie k
tretiemu vektoru. Nech sa tato operacia nazyva mutdcia. Parametre mutovaného
vektora sa potom zmieSaju s parametrami iného vopred urceného vektora,
cielového vektora, ¢im sa ziska takzvany skuSobny vektor. MieSanie parametrov sa
v komunite evolu¢nych stratégii ¢asto oznacuje ako ,,crossover alebo tiez krizenie.
Ak skusobny vektor poskytne nizs$iu nakladovil funkéni hodnotu ako cielovy
vektor, skuSobny vektor nahradi cielovy vektor v nasledujiicej generécii. Téato
poslednd operacia sa nazyva vyber. Kazdy populacny vektor musi sluzit’ raz ako

cielovy vektor, aby sa stit'aze NP uskutocnili v jednej generacii.[13]

3.4.2 Paretovo optimum

Optimalizécia s viacerymi ciel'mi by sa dala napisat’ vo forme minimalizovat’
[f1(x), f2(x),..., f i(x)], pre k GCelovych funkcii fi: R" — R podliehajuce niekol'kym
obmedzeniam rovnosti a nerovnosti. Pre x = [x;, x2,. . ., x »/ I, vektor rozhodovacich
premennych, uréime mnozinu F vsetkych vektorov, ktoré spinaju vietky
obmedzenia, konkrétne mnozinu hodnot /x;+ x2x.., x,+/ a taktiez zistime optiméalne
hodnoty pre vSetky ucelové funkcie.

Ako moézeme vidiet’ na obrazku 5, rieSenie mdéze byt najlepSie, najhorSie
a tieZ neutrdlne k inym rieSeniam vzhl'adom na cielové hodnoty. Najlepsie rieSenie
je teda rieSenie, ktoré nie je najhorSie v Ziadnom z ciel'ov a zaroven je aspoil lepSie
v jednom cieli ako v druhom. Optimalne rieSenie je rieSenie, ktorému v priestore
vyhl'addvania nedominuje Ziadne iné rieSenie. Takéto optimalne rieSenie sa nazyva

Paretovo optimum.[14]
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Obrdzok 6 - Paretovo optimum

3.4.3 Tvorba pociatocnej populdcie
Tvorbu pociatocnej populacie mozno realizovat’ dvomi zndmymi sposobmi:
-Ndhodne - Naplnime pociatocnu populdciu Uplne nidhodnymi
rieSeniami.
- Heuristicky - Naplnime pociato¢ni populaciu pomocou zndme;j

heuristiky problému.

Vo vicsine pripadov sa pouziva ndhodne generovand populécia, ¢o zaist'uje

vel’a moznych rieseni. [15]

3.4.4 Fitness funkcia

Fitness funkcia, alebo tiez znama ako hodnotiaca funkcia vyhodnocuje, ako
blizko je dané rieSenie optimalnemu rieSeniu pozadovaného problému. Urcuje,
nakolko je rieSenie vhodné. V genetickych algoritmoch je kazdé rieSenie vo
vSeobecnosti reprezentované ako retazec binarnych ¢isel, znamy ako chromozom.
Musime tieto rieSenia otestovat’ a prist’ s najlepSim stiborom rieSeni na vyrieSenie
daného problému. Kazdé riesenie preto musi byt’ ocenené bodovym ohodnotenim,
ktoré naznacuje, ako blizko sme k splneniu celkovej Specifikacie pozadované¢ho

rieSenia. Toto skore sa generuje aplikéciou fitness funkcie na test alebo vysledkov
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ziskanych z testovaného rieSenia. Napriklad funkcia fitness, ktora je nulova, pokial
odpoved’ nie je spravna, nie je dobrd, pretoze nam nepomoze ziskat’ predstavu o
tom, ako blizko je rieSenie k spravnej odpovedi. Tiez funkcia fitness, ktord sa
zvySuje, ked’ sa rieSenia zlepSuju, ale neidentifikuje najlepSie rieSenie, tiez nie je

takéd dobra, pretoze nasa populdcia sa do urcitého bodu zlepsi a potom sa zasekne.
Kazda fitness funkcia by mala spiiat’ tieto parametre:

- Funkcia fitness by mala byt jasne definovana. Citatel' by mal byt
schopny jasne pochopit, ako sa vypocitava skore fitness.

- Fitnes funkcia by mala byt navrhnutd efektivne a exaktne. Zle
navrhnuta fitnes funkcia méze znizit' schopnost’ algoritmu konvergovat’ k
optimu funkcie, pripadne méze tento proces znemoznit'.

- Funkcia fitness by mala kvantitativne merat’, ako je dané rieSenie
vhodné pri rieSeni problému.

- Fitness funkcia by mala generovat’ intuitivne vysledky.

Najlepsi/najhorsi kandidati by mali mat’ najlepSie/najhorsie hodnoty skore.

3.4.5 Ako vytvorit fitness funkciu

KaZzdy problém ma svoju vlastnu fitness funkciu. Vymysliet fitness funkciu
pre dany problém je najt’az$ia ast pri formulovani problému pomocou genetickych
algoritmov. Neexistuje ziadne pevné pravidlo, ze v konkrétnom probléme by sa
mala pouzit’ konkrétna funkcia. Vedci udajov vsak prijali urcité funkcie tykajice sa
urcitych typov problémov. Typicky sa pre klasifikacné ulohy, kde sa pouziva ucenie
pod dohl'adom, vo velkej miere pouzivaju chybové merania, ako je euklidovska
vzdialenost’ a vzdialenost’ na Manhattane. Pri optimaliza¢nych problémoch mozno
ako fitness funkciu pouzit’ zékladné funkcie, ako je sucet mnoziny vypocitanych

parametrov suvisiacich s doménou problému.[16]

3.4.6 Krizenie
Je geneticky operator, tieZ nazyvany rekombindcia, pouzivany na zmenu
programovania chromozému alebo chromozémov z jednej generacie na druhu.

KriZenie je sexudalna reprodukcia. Z parenia sa ndhodne vybera dve struny, aby sa
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prekrizili, aby sa splodili vynikajlice potomstvo. Zvolend metoda zavisi od metddy

kddovania.

Pozname tri typy kriZenia:

- Jednobodové kriZenie: Vyberie sa bod krizenia na retazci

rodicovského organizmu. VSetky udaje za tymto bodom v retazci

organizmov st vymenené medzi dvoma rodi¢ovskymi organizmami.

rodic :

potomok:

bod krizenia

Chromozém 1

Chromozém 2

11011]11000011110

Potomok 1

|11000011110

Potomok 2

11011|

JednobodoVé kriZzenie

Obrazok 7 - Jednobodové krizenie

- Viacbodové kriZenie: Vyznacuje sa viacerymi bodmi kriZenia,

najmenej vSak dvoma. Potomok sa vytvori tak, ze vSetko od zaciatku po

prvy bod krizenia je skopirované od prvého rodica, d’alej vSetko od prvého

miesta kriZzenia po druhé miesto je skopirované od druhého rodica a vsetko

od druhého miesta krizenia az po koniec alebo d’alSie miesto kriZenia je

znovu skopirované od prvého rodica a tak d’alej. Najviac krizeni moze byt

pre n génov n -1
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rodic :
body krizenia
potomok :
Chromozém 1 | |
Chromozém 2 10101]11000]|011110
Potomok 1 |11000]
Potomok 2 10101| |o11110

Dvojbodové krizenie

Obrdzok 8 - Dvojbodové kriZenie
- Uniformné kriZenie - Kazdy gén je vybrany ndhodne z jedného zo
zodpovedajucich génov rodicovskych chromozémov. Vyber sa uskutocituje
s urCitou pevne stanovenou pravdepobnostou. Jej hodnota sa vicSinou
rovnd 0.5. To znamena, Ze existuje 50% pravdepodobnostou ze gén sa

prenesie z prvého rodica a taktiez 50% ze sa prenesie z druhého. [17]

rodic :
1111111111111111111111)
|1 11010100100111101 |
potomok :
Jo11100101011011 10|

uniformné krizenie

Obrdzok 9 - Uniformné kriZenie
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3.4.7 Mutdcia

VyuZiva sa na to aby rieSenie neuviazlo v lokalnom optime daného problému.
Zvécsuje prehladdvany priestor o rieSenia, ktoré nemozno dosiahnut’ krizenim.
Mutécia sa mysli to, Ze niektoré bity v bitovom ret'azci mozno prevratit’ na opacna
hodnotu daného bitu. Jedna sa o ndhodnu genetickli zmenu prave vytvoreného
potomka. Kazdy novy jedinec vSak nemusi mutovat’, je dana hodnota, ktord urcuje

kol’ko percent potomkov je podrobenych mutacii.

3.4.8 Zmiesavacia mutacia

Takato mutécia sa vykonava, ked’ kodujeme chromozémy ako permutécie
daného suboru prvkov. Pri zmieSavacej mutcii su ¢asti dvoch ndhodne vybranych
génov zamenené, ako je znazornené na nasledujicom diagrame. Tento typ mutécie
budeme d’alej vyuzivat' aj v praktickej Casti tejto bakalarskej prace v ramci tretej
praktickej ulohy optimalne;j trajektorie.[18]

Swoxp

mutation

[« el =] —

V
o
e

Obrdzok 10 - Vizualizdcia zmiesavacej mutdcie

3.4.9 Selekcia

Alebo tiez proces vyberu rodicov, ktori sa paria a rekombinuju, aby vytvorili
potomstvo pre dalSiu generdciu. Vyber rodiCov je vel'mi dolezity pre mieru
konvergencie genetického algoritmu, pretoze dobri rodi¢ia vedu jednotlivcov k
lepSim a vhodnejSim rieSeniam. Malo by sa vSak zabranit' tomu, aby jedno
mimoriadne vhodné rieSenie prevzalo celi populdciu v priebehu niekolkych
generacii, pretoZe to vedie k tomu, Ze rieSenia st v priestore rieSeni blizko seba, ¢o
vedie k strate rozmanitosti. Udrzanie dobrej diverzity v populdcii je mimoriadne
dolezité pre uspech genetického algoritmu. Toto zaberanie celej populéacie jednym
extrémne vhodnym rieSenim je zndme ako pred¢asna konvergencia a je neziaducim

stavom v genetickom algoritme.
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4 Vysledky prace

Pri kazdej zvolenej Ulohe opiSeme parametre a ostatné faktory, ktoré maju
markantny vplyv na proces optimalizacie. TaktieZ pri kazdej optimaliza¢nej tlohe
spustime proces optimalizacie patkrat, kvoli overeniu konzistencie nami
navrhnutého genetického algoritmu. S tymito parametrami budeme taktiez
manipulovat’, za cielom demonstracie vplyvu jednotlivych parametrov na samotny

optimaliza¢ny proces.

4.1 Minimalizacia Schwefellovej funkcie

Schwefel Function

/ ! H
i ﬁ“ﬁﬁ\ :*::‘ il
} 1 iy ”M

ﬂ\\m \\us&\\.‘}p

* i L
il
a "\'T‘l“

Obrdzok 11 - Vizualizdcia Schweffelovej funkcie dvoch premennych
Ako prvou praktickou tlohou je minimalizacia Schwefellovej funkcie, ktorej
priebeh v intervale <-500;500> pre dve premenné mézeme vidiet’ na obrazku 11.
Tuto funkciu budeme minimalizovat’ pre pat premennych, kde minimalna funkéna

hodnota 0 je pre kazdu premennu v bode 420.97.

Schweffelovu funkciu opisuje nasledovna rovnica:

d
fF(x) = 418.9828d — Z xi sin (/UGN )
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4.1.1 Optimalizacné parametre

V tejto praktickej ulohe bolo cielom ndjst vhodné parametre mutacie,
nakol’ko evolu¢ny algoritmus ma pri minimalizdcii Schweffelovej funkcie
tendenciu uviaznut' v lokdlnom extréme ato najmid z dovodu vysokého poctu
lokdlnych extrémov. Sposob muticie sme volili ako ndhodny z ohraniCenia
definicného oboru v intervale <-500;500> s pravdepodobnostou mutacie génu

o hodnote 15 %.

Populaciu tvorilo 50 chromozémov, z ¢oho pédt’ chromozémov nepodliehalo
ziadnym modifikacnym genetickym operaciam. Tychto pat’ chromozémov bolo
presunutych do novej populdcie za ucelom zachovania genetickej informacie.
Spdsob vyberu jedincov bol turnajovy vyber, ktory z populdcie ndhodne vyberie N
chromozoémov, kde N je parameter (v naSom pripade rovny 5). Vybranym jedincom
sa nadsledne porovnéavaji funkéné hodnoty a najlepsi z tohto vyberu putuje do novej
populécie. Tento cyklus sa opakuje dokym nie je naplneny predpisany pocet

jedincov v populécii.

Ako kriziacu metodu sme volili jednobodové krizenie, kde pravdepodobnost’

krizenia dvoch susednych retazcov nastavala s pravdepodobnost'ou 15%.
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4.1.2 Priebeh optimalizacie
Cely optimaliza¢ny proces trval po dobu tisic generacii, kde pocet generacii

je zaroven ukoncovacou podmienkou nasho algoritmu.

Schweffelova funkcia

0 -
—200 -
g —400 -
o
c
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©
c
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c
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— Genl
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0 200 400 600 800 1000

Generacia

Obrdzok 12 - Priebeh minimalizdcie Schweffelovej funkcie

Na obrazku 12 mozeme vidiet priebeh minimalizacie Schweffelovej funkcie.
Globalne minimum sa nam podarilo dosiahnit’ vo vsetkych generaciach, okrem
piatej generacie, kedy sme odstranili operdciu mutécie, aby sme demonstrovali
dolezitost’ tejto genetickej operacie. V generdcii €. 4 sme vypli operaciu krizenia,
no nami navrhnuty geneticky algoritmus sa dokdzal s touto modifikéciou
vysporiadat’, no tato modifikacia mala vplyv na dobu ustalenia hodnoty fitness na

globalne minimum.

Toto je vSak rieSenie pomocou kniznice PyGad a jej fukncii, Schweffelova
funkcia sa vSak da riesit’ aj pomocou evolu¢ného algoritmu s ndzvom diferencialna
evollcia, ktory sa nachddza v kniznici Scipy. Scipy sa zvidcSa vyuziva pre vedecké
vypocty a zlozitejSie matematické operacie. Funkcia diferencidlnej evolucie je
globalna funkcia ziskana balikom optimalizacie SciPy, ktoré sa pouziva na najdenie
globalneho minima funkcii s viacerymi premennymi. Tato funkcia funguje na
skutocnych hodnotach. NaSe skutocné hodnoty pre tato funkciu je velkost rieSenej

populacie 50 a pocte generacii 1000.
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bounds = [(-500, 500)]%5
popsize = 50
max_gen= 1000

result = differential_evolution(

schwefel,
bounds,
popsize=popsize,
maxiter=max_gen,
strategy="'bestlbin’,
tol=1le-6,
mutation=(0.5, 1),

tion=0.7,

'immediate’
)
print("Optimized parameters:", result.x)
print("Objective function value:", result.fun)

Optimized parameters: [420.96874608 420.96874779 420.96874795 420.96874756 420.9687467 ]
Objective function value: 6.363783222695929e-05

Obrdzok 13 - llustracny ndhlad kédu diferencidlnej evolucie

Ako vidime na obrdzku 13 optimized parameters nam vratila tato funkcia
velmi podobné hodnoty ako pri predchadzajiucej metode pomocou kniznice PyGad.
Hodnota Objective function value taktiez vysla podobna ako hodnota funkcie

fitness v predchadzajlicom rieSeni tlohy.

4.2 Minimalizacia Easomovej funkcie

Easorn Function

fx1.x2)

Obrdzok 14 - Vizualizdcia Easomovej funkcie s lokdlnym extrémom

Dalsou praktickou ulohou je minimalizacia Easomovej funkcie, ktorej
priebeh pre dve premenné v rozsahu <-20; 20> mozeme vidiet' na obrdzku 14.

Tato funkcia je Standardne minimalizovand v rozsahu defini¢ného oboru

34



<-100;100>, kde pre dve premenné dosahuje tdto funkcia minimdlnu

hodnotu -1 v bodoch Lxl =T Xy = 111

Easomova funkcia je dana predpisom:

f () = — cos(x1) cos(xz) exp(—(xy — m)? — (x2 — 1)?)

Pri tejto funkcii budeme skiimat’ schopnost’ nami navrhnutého algoritmu efektivne
prehl'adavat’ priestor ohraniCenia rieSenia. Z dovodu nulovej derivécie funkcie na
vdcSinovej Ccasti definicného oboru nemé geneticky algoritmus dostatocné
informdcie o tom, ako dobre sa blizi k minimu funkcie. Z toho dévodu je v tomto
pripade kladeny zvySeny doéraz na diverzitu populdcie, za cenu nizSiecho
selektivneho tlaku. Takto nastaveny geneticky algoritmus zabezpec¢i Siroké
rozdelenie génov jednotlivych chromozémov po celej ploche defini¢éného oboru

funkcie, o zvySuje pravdepodobnost’ vyskytu génov v okoli minima funkcie.

4.2.1 Priebeh optimalizacie

Easomova funkcia
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Obrdzok 15 - Priebeh optimalizdcie Easomovej funkcie
Na obrazku 15 ktory reprezentuje priebeh minimalizacie Easomovej funkcie
v piatich behoch moézeme pozorovat tendenciu optimalizaéného algoritmu na
uviaznutie v lokdlnom extréme, konkrétne na jednosmernej Casti funkcie v hodnote

0. Taktiez mdzeme pozorovat’ prakticky okamziti konvergenciu algoritmu do
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optimalnej hodnoty akondhle chromozém nadobudol hodnoty z blizkeho okolia

minima tejto funkcie.

Nakol'’ko nami zvolena kniznica PyGAD funguje na principe maximalizacie,
ucelovej hodnote sme museli obratit’ znamienko tak, aby optimalna hodnota

ucelovej funckie lezala v kladnej Casti siradnicového systému.

Genetickému algoritmu sa podarilo dosiahnut’ optimalnu hodnotu 1 v kazdom

behu.

V behu €. 3 sme znizili faktor muticie na 10 %, ¢o taktiez zapriinilo

neskorSie dosiahnutie optimalnej hodnoty ucelovej funkcie.

4.3 Optimalna trajektoria

V poslednej praktickej Casti zvolime ako predmet optimalizicie problém
optimalnej trajektorie. Ulohou genetického algoritmu je najdenie ¢o najkratiej trasy
potrebnej na prechod medzi vopred definovanymi bodmi. Utelova funkciu
reprezentuje suma euklidovskych vzdialenosti medzi jednotlivymi prejdenymi
bodmi. Euklidovsku vzdialenost’ rdtame medzi aktudlnym a poslednym prejdenym
bodom, pre vSetky prejdené body podla vztahu (X), kde N reprezentuje pocet
bodov prechodu:

Vzt'ah opisujuci euklidovskt vzdialenost medzi aktudlnym a predoSlym

bodom, pre vsetky body prechodu:

N
- ;J((x[k] —x[k — 1D2 + (y[k] — y[k — 1]»)

Mnozinu nami zvolenych bodov tvori usporiadand N-tica dvadsiatich
rovinnych koordinatov X a Y s tym, ze zaciatok naSej trasy musi vzdy zacinat’ v

bode [0,0] a koniec trasy je vzdy v bode [50,50].

Uloha optimalnej trajektorie je optimalizaény problém s permutaénym
krizenim. To znamena Ze na jednotlivé chromozémy nie je mozné aplikovat
klasické metddy krizenia, nakolko by nastala situidcia, kedy by algoritmus
konvergoval takym sposobom, ze vSetky body by sa zmenili na poc¢iato¢ny bod a
celkovd suma prejdenej vzdialenosti by bola 0. Takdto dynamika nasSho

optimalizacného algoritmu je nepripustnd a tym padom musime pouzit’ permutacny
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typ kriZzenia. Operacia permuta¢ného krizenia dovol'uje krizit' gény chromozému
iba vramci toho istého chromozému, tj. po riadku.
Operaciu mutacie taktiez nie je mozné aplikovat’ na tento druh problému,

nakol’ko st naSe body cez ktoré ma algoritmus prejst’ pevne dané a ich mutovanie

by nedavalo zmysel.
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8]
o
0- ]
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Obradzok 16 - Vizualizdcia kontrolnych bodov

Na obrazku 16 vidime zobrazenie kontrolnych bodov, cez ktoré¢ vSetky musi
algoritmus prejst’ aby sa uspesne dostal do ciel'a. Tym Ze pociatocny a koncovy bod
sa nemenia, geneticky algoritmus ma na vyber 18 faktorial moznosti ako prejst’ tato

trasu, Co ¢ini viac ako 6.4x10"15 spdsobov prechodu.

4.3.1 Optimalizacné parameter

Pri rieSeni tejto praktickej tlohy vyuzijeme zmieSavaciu metédu mutacie,
ktora bude vymienat gény vzdy medzi jednym a tym istym chromozémom.
Pravdepodobnost’ zmieSavacieho mutécie nastavime v prvom behu na 15 %. Pocet
generacii zvySime na 3000 a velkost’ populécie taktiez zvySime na 100 jedincov,
nakolko sa jednd o komplexnejSiu tlohu v porovnani s predosSlimi rieSenymi

ulohami v tejto préci.
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Nakolko kniznica PyGAD pracuje na principe maximalizdcie, musime
vyslednej sume zmenit' znamienko na zaporné, aby logika naSho programu
vyhovovala PyGAD implementacii. Tym padom hodnota ucelovej funkcie blizsia

k nule reprezentuje vhodnejsie rieSenie naSho problému.
4.3.2 Priebeh optimalizacie

Minimum fitness : -249.73
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Obrdzok 18 - Optimdina trajektdria beh ¢. 1
Minimum fitness : -236.92
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Obrdzok 17 - Optimdlna trajektdria beh ¢. 2
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Obrdzok 19 - Optimdlna trajektdria beh ¢.3

Minimum fitness : -237.9
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Obrdzok 20 -Optimdlina trajektoria beh ¢.4

Z jednotlivych priebehov 1,2,3,4 modzeme pozorovat zna¢ni mieru
nekonzistencie sub-optimalneho algoritmu. Medzi jednotlivymi behmi sme menili

parametre genetického algoritmu.

V prvom behu bolo bez modifikaciu presunutych iba pét’ jedincov zo sto,
ostatni podliehali operacii zmieSavacieho kriZzenia. Tento beh dopadol najhorsie,

s vyslednou hodnotou ucelovej funkcie -249.7.

V druhom behu sme do nasledovnej generacie presunuli bez modifikacii 15
jedincov zo 100 a zvysili sme krizenie z povodnych 15 % na 20 %. To mierne
zleps$ilo naSe vysledky a v tomto behu sme dosiahli hodnotu ucelovej funkcie -

236.9.

V nasledujicom tretom behu sme hodnotu pravdepodobnosti kriZenia
nechali na 20% a do nasledovnej generacie sme navysili pocet jedincov putujicich
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do nasledovnej generacie bez modifikécii, a to na 30. V tomto behu sme dosiahli
najlepSiu hodnotu tcelovej funkcie a to -222.7 a trajektdria sa na pohlad javi ako

optimalna.

V poslednom behu sme pokracovali s tridsiatimi jedincami putujicimi do
nasledovnej generacie bez modifikacii, akurat sme tu zvysili mieru kriZzenia na 30%,
¢o predstavuje pomerne vysoku hodnotu. V tomto behu sme dosiahli hodnotu

ucelovej funkcie -237.9 ¢o nepredstavuje ziadnu formu zlepSenia.

Najlepsi dosiahnuty beh bol pri dvadsat’ percentnom krizeni s tridsiatimi
jedincami putujicimi do nasledovnej generdcie bez modifikacii. Pri tejto
konfiguracii sme taktiez skuSali navysit' aj pocet generacii, ¢o vSak viedlo ku

stagnacii ucelovej funkcie bez vyznamného zlepSenia.

V tlohach minimalizacie Schweffelovej a Easomovej funkcie sa podarilo
dosiahnut’ minimalnu hodnotu ucelovej funkcie vel'mi blizku globalnemu optimu

funkcie.

V pripade Schweffelovej funkcie sme overovali schopnost evolu¢ného
algoritmu vymanit’ sa z lokdlneho extrému funkcie, ktord méa v danom defini¢nom
obore vysoky pocet lokalnych extrémov, ¢o ma za nasledok tendenciu algoritmu

uviaznut’ v tychto extrémoch.

V tlohe minimalizécie Easomovej funkcie sme testovali schopnost’ algoritmu
efektivne prehl'adavat’ priestor definicného oboru, kde bola hodnota ucelovej
funkcie vo vécSine priestoru konStantnd. Tento algoritmus nemal v Castiach
konstantnej ucelovej funkcie spétnt vizbu o uspesnosti riesenia. Tento nedostatok
sme vykompenzovali zvySenou mierou diverzity populacie, kde sa ndm podarilo

dosiahnut’ hodnoty vel'mi blizke globalnemu optimu 1.

V tlohe minimalizicie trajektorie presni hodnotu globalneho optima
nepozname, no v behu ¢. 3 sa ndm podarilo dosiahnut’ trajektoriu, ktora podla
vizualnej intuicie najviac pripominala najkratSiu trasu. V tomto bola dosiahnuta
hodnota tcelovej funkcie rovna -222.7, ¢o je zaroven najlepSia hodnota ucelovej

funkcie spomedzi vSetkych nami uskutocnenych behov.
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Z.aver

V tejto bakalarskej praci sme sa zaoberali genetickymi algoritmami a ich
vyuzitim pri optimalizacii nami zvolenych uloh. Pre ziskanie pozadovaného
vysledku sme pouzivali prostredie programovacieho jazyka Python a jeho zndmu
kniznicu Pygad. Python je jeden z najviac populdrnych programovacich jazykov vo
svete, medzi uzivateI'mi. Python je open-source programovacim jazykom.
Programovanie v jazyku Python ma jednoduchu a 'ahko pouzitelnli syntax, vdaka
c¢omu sa radi medzi tie jazyky, vhodné pre zac¢inajucich programatorov.

V praci sme sa okrem charakteristiky a zékladnych pojmov v ramci
programovacieho jazyka Python naucili aj pojmy akymi st gén, chromozoém, fitness
funkecia, krizenie ¢i selekcia. Ukézali sme si ako pomocou kniznice PyGad a jej
nastrojov  vieme prist k poZzadovanému vysledku, maximalizacii alebo
minimalizadcii v Glohach, v kratkom case a tym efektivne Setrit’ Cas.

V tejto praci sme vykonali minimalizaciu troch funkcii pomocou pristupov
genetického algoritmu a diferencidlnej evoliicie. Minimalizovali sme Schweffelovu
a Easomovu funkciu, ktoré st vhodné na testovanie optimaliza¢nych algoritmov.
TaktiezZ sme minimalizovali funkciu optimalnej trajektorie, ktorej vysledna hodnota
sa odvijala od poradia jednotlivych bodov, ktorych spojnica tvorila trajektoriu. Pri
tejto tlohe sme presnu hodnotu minima ucelovej funkcie nepoznali, no dosiahli sme

trajektoriu ktora na pohl'ad pripominala najviac intuitivne rieSenie.

V prvych dvoch ulohach sme pre kazdu tlohu vykonali pat’ behov, kde sme
pocas kazdého behu menili parametre algoritmu za G¢elom jeho odladenia. VSetky
behy v prvych dvoch ulohach konvergovali do 200=tej generacie, ¢o svedci

o vhodne zvolenych parametroch algoritmu.

V tretej ulohe sme vykonali Styri behy minimalizacie trajektorie, kde sme
zna¢ne navysili pocet generacii. Hodnota ucelovej funkcie viditeI'ne konvergovala
aj v zaverecnych Castiach optimalizacného procesu, t.j. v intervale 1500 az 2500 tej

generacie, ¢o svedci o pomerne vysokej narocnosti tejto tlohy.

Pri minimalizacii Schweffelovej funkcie pomocou metddy diferencialne;
evolucie sme dosiahli vysledky vel'mi porovnate'né s vysledkami ziskanymi

pomocou genetického algoritmu.
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Evolu¢né algoritmy st v dneSnom svete, v ktorom vypoctovy vykon nie je
prekazkou, vel'mi popularnym néstrojom v procese optimalizacie. Za ich popularitu
modze najmd ich pomerne nendrocnd implementicia do uloh, kde gradientné

optimalizacné metdody mdzu byt narocné na implementaciu.
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