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SUMMARY

Genetic algorithms are quite often presented as a panacea that is suitable to almost any problem and is
going to replace traditional techniques. They are oversimplified, oversold and their real potential is very often
overestimated. In order to avoid some mistakes related to genetic algorithms application and to prevent frustration
associated with that it is necessary as in the other fields of human activities to learn from faults that were done before. To be
able to do it these failures must be recorded, described, and analysed.

Unfortunately, there are just a few contributions whose authors have confessed a failure when attempting to apply
genetic algorithms to a particular problem and who has analysed such a disappointment. When one gets deeper into genetic
algorithms field it is easy to realise that these algorithms are definitely not a kind of tool that is applicable immediately and
to whichever problem without sufficient understanding the essence of the particular problem. Having understood the nature
of the particular problem we might be able to design a hybrid evolutionary algorithm that might be a very competitive one or
we might reach a conclusion that it is not a good idea to employ an evolutionary inspired approach. We do believe that there
are some very good reasons that can help us to indicate potential problems and that is why we are going to describe them

here in a greater detail.
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1. UVOD

Prestoze genetické algoritmy jsou snadno
aplikovatelné a do zna¢né miry i univerzalni, nelze
automaticky ocekavat, ze bez detailni znalosti jejich
fungovani a podrobné analyzy problému, je mozné
aplikaci evolu¢nich technik dosdhnout uspokojivych
vysledkd. Kli¢ k opravdu efektivnimu vyuzivani
genetickych algoritml je zcela zietelné ukryt ve
vyuzivani maxima znalosti o struktufe a charakteru
konkrétniho problému (viz. [12]), ve vzajemném
prolinani  evolu¢nich  algoritmd s tradi¢nimi
technikami, které byly pro feSeni téchto problémi
vyuzivany v minulosti, v procesu, ktery souhrnné
nazyvame hybridizaci.

Ve snaze predejit nékterym chybam spjatym
s aplikaci genetickych algoritmd a vyhnout se
moznému zklamani, je vhodné se stejné jako
v jinych oborech lidské ¢innosti poucit z chyb, které
jsou obvykle zaznamenavany prave za timto ucelem.
Bohuzel, existuje jen malo praci, které by priznaly
neuspéch nasazeni genetického algoritmu na urcité
doméné nebo zkoumaly mozné priciny takovych
neuspéchl. Protoze genetické algoritmy rozhodné
nejsou nastrojem pouzitelnym okamzit¢ a na
kterykoliv problém bez hlubsiho porozumeéni jeho
podstaté a nasledném vhodném ptizptisobeni
genetického algoritmu konkrétnimu problému, je
nutné a nanejvy$ potiebné se témto tématim
hloubéji vénovat.

Existuje cela fada divodl pro mozny netspéch
pti aplikaci genetického algoritmu a je tieba si na
tuto otazku odpoveédét v nékolika riiznych rovinach.

Dle naseho nazoru je nutné rozliSovat netspéch
zpusobeny neopodstatnénou snahou o vyuZiti
genetického  algoritmu,  selhani  zpidsobené
nevhodnym typem konkrétniho problému a konec¢né
pochybeni pfi vlastni aplikaci  genetického
algoritmu. V dal$im textu se pokusime tento nazor
obhgjit, blize objasnit a zkonkretizovat.

2. NEOPODSTATNENE POUZITI

Zitejmé nejjednodussim diivodem, pro¢ genetické
algoritmy selhavaji, je nespravna motivace pro jejich
pouziti. Protoze celd oblast evolucnimi procesy
inspirovanych paradigmat je relativné mlada, velmi
popularni a zdad se, Zze mnoho vyzkumnych
pracovnikii i praktickych specialistd piislusné
algoritmy s uispéchem pouziva, vznika u nékterych
uzivatelll potieba ,,jit s dobou™ a také najit pro tuto
technologii n¢jaké pouziti. Tento entusiasmus, ktery
provazi kazdy slibné se rozvijejici obor, a to nejen
v oblasti informatiky, sice pfitahuje nové a nové
uzivatele, ale je téz pri¢inou castych roz€arovani,
pokud se idealné vypadajici vysledky dosazené na
ilustrativnich  ulohach  Skolntho typu nedafi
zopakovat pti feSeni skute¢nych problému [7].

Podobné¢ jako u jinych modernich sméra
vyzkumu je snadné i v tomto piipad€ najit mnozstvi
publikaci, jejichz cilem je vysvétlit Ccinnost
genetického algoritmu co nejSir§Simu  okruhu
potencialnich uzivateld. Ve snaze o maximalni
jednoduchost a ndzornost takového textu se bé&zné
stavd, ze funkce genetického algoritmu je
demonstrovana na relativné jednoduchém problému.
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Z hlediska pedagogického je samoziejmé vhodné
volit jednoduchy piiklad, ale pokud se v souvislosti
s takovym vykladem soucasné neuvede, ze dany
problém je ilustrativni a Ze na téze uloze funguje
mnohem lépe algoritmus jiny (at’ jiz z hlediska ¢asu
vypoétu ¢i kvality nalezeného feSeni), vytvaii se
uuzivateld zcela matouci a chybny dojem, ze
genetické algoritmy jsou s vyhodou pouzitelné na
prislusné ttid€ problémil (viz. napt. [8] a [9]).

Je proto tieba jasn¢€ a zietelné konstatovat, ze
genetické algoritmy jsou sice do znacné miry
univerzalnim a vSestranné pouzitelnym nastrojem,
ale pokud pro danou tfidu problémul existuje
specificky algoritmus, potom nelze ocekavat, ze
jednoduchy geneticky algoritmus (bez dalSich uprav,
které by podstatnym zpiisobem zvysily jeho G¢innost
na daném problému) by z ptislusného porovnani
mohl vyjit vitézné at' jiz zhlediska rychlosti
zpracovani ¢i kvality nalezeného feseni.

Genetické algoritmy by tedy nemély byt
vnimany a aplikovany jako nahrada stavajicich
technik, pokud takové existuji a umoziuji nam
dosahovat na dané tfidé problémil prijatelnych
vysledkii v pfijatelném cCase. Je-li vSak tieba
atakovat problém, na kterém tradicni metody
selhavaji nebo neexistuji (krom& enumerativnich
metod, které jsou vSak obvykle prakticky
nepouzitelné), potom rozhodné pouziti genetického
algoritmu stoji za uvahu. Sance genetickych
algoritmil tkvi také v jejich vzajemné kombinaci
s tradiénimi technikami (tzv. hybridizaci), ktera
mize vést k velmi zajimavym vysledkam.

3. NEVHODNY PROBLEM

Vychazi-li naSe motivace z opravdovych potieb
anikoliv pouhého pokuseni vyzkouset si moznosti
genetickych algoritmtl, stale jesté je mozné narazit
na skuteCnost, ze konkrétni problém neni vhodny
pro feseni pouzitim téchto algoritmi. Goldberg [6,
s. 42-47] se podrobnéji zabyva napriklad takzvanymi
klamnymi problémy (deceptive problems), které se
pro geneticky algoritmus jevi jako velmi obtizné.
Jejich spoleénym znakem je skutec¢nost, ze optimalni
feSeni je izolované a obklopené TfeSenimi
s podprimérym ohodnocenim. Jelikoz geneticky
algoritmus vyuziva pii hledani optimalniho feseni
informaci obsazenou v chromosomech
nadprimérnych jedinct, k dal$imu postupu ve
hledani  doch4dzi  kombinaci  c¢asti  téchto
chromosomi, jenz jsou v tomto ptipadé vzdaleny od
osamocené¢ho optima. Algoritmus je tak vlastné
klaman zvlastni strukturou prohledavaného prostoru
a hledani je smeéfovano do takovych oblasti
prohledavaného prostoru, které jsou daleko od
optimalniho feseni [1].

Jako jednoduchy ptiklad klamného problému zde
mize poslouzit hledani maxima funkce f{x)
zobrazené na obrazku &islo 1 (upraveno podle [10,
s. 151]). Je ziejmé, ze u takto jednoduché funkce

ipii relativné malé populaci existuje velka
pravdépodobnost, Ze se genetickému algoritmu
podaii nalézt maximum jiz v pocatecni nahodné
vygenerované populaci.

Ptedpokladejme vSak nyni, ze funkce g(x,,.., x25)
je definovana nad pétadvaceti Ctyibitovymi fetézci
a plati, ze

g(x,,.., X25) :f(X1)+ ...+f(XQ5),

pficemz funkce f{x) je definovana dle obrazku
¢islo 1. Pravdépodobnost, ze geneticky algoritmus
nyni najde jiz v poc¢atecni populaci optimalni fetézec
(slozeny ze sta nul), je velmi mala a vzhledem ke
zpusobu fungovani algoritmu a struktufe problému
1ze snadno experimentalné ovéfit, ze evoluéni postup
bude zaveden spise do maxima lokalniho (fetézec
slozeny ze sta jednicek).
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Obr. 1 Priklad klamného problému
Fig. 1 An example of deceptive problem

Ulohu vykazujici vyse uvedené vlastnosti lze
nejen pomerné snadno sestrojit, ale kromé teoreticky
vykonstruovanych tuloh je mozné se s vétSim C¢i
mensim stupném klamnosti potykat i pii feSeni
nékterych praktickych problému (viz. [6]). Prestoze
klamnost neni vlastnosti konkrétniho problému, ale
urcité reprezentace tohoto problému [4], nemusi byt
viibec jednoduché, najit takovou reprezentaci, ktera
Jiz tuto negativni vlastnost mit nebude.

Klamné problémy bohuzel nepiedstavuji jediné
uskali pro pouziti  genetickych  algoritmd.
Predstavime-li si napiiklad relativné jednoduchy
problém, kde bude existovat nékolik navzdjem
izolovanych feSeni s nadprimémym ohodnocenim,
pricemz vSechny dalsi prvky prohledavaného
prostoru  budou  ohodnoceny  podprimérné
a s pouze minimalnimi  rozdily = ¢ = dokonce
konstantné, geneticky algoritmus ztrati schopnost
rekombinovat a cely proces se zredukuje na hledani
jehly v kupce sena, ktera bude odhalena jen s velmi
malou pravdépodobnosti.

4. CHYBY PRI VLASTNI APLIKACI
Z vyétu divodi pro mozny netspéch aplikace

genetickych algoritmt, které byly uvedeny vyse, je
ziejmé, ze 1 kdyz existuje opodstatnénd motivace
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aproblém se jevi jako vhodny pro nasazeni
genetického algoritmu, je mozné stale jesté radu véci
pokazit jeho nevhodnou a konkrétnimu problému
neprizpusobenou aplikaci. Protoze tento posledni
zvySe uvedenych ddvodd je nejkonkrétngjsi
a konkrétnimu nebezpeci se dd& mnohem lépe celit,
nebude na skodu si jej zde rozebrat podrobnéji. Jako
ilustrativni problém, na némz budou mozna uskali
demonstrovana, byl vybran problém obarveni grafu,
na kterém genetické algoritmy dosahuji relativné
vysoké efektivnosti. Vzhledem k omezenému
prostoru tohoto piispévku se soustfedime pouze na
nevhodné zptisoby aplikace genetickych algoritm,
pticemz efektivni zpisob jejich pouziti na tento
konkrétni problém lze nalézt naptiklad v [2].

Neorientovanym grafem rozumime dvojici
G=(V,E), kde V= {v;.., vy} je mnozina vrchold
grafu a E= {e;.., ey} je mnozina hran, piicemz
kazda hrana e; € E je urena dvéma vrcholy tak, ze
ex=(v, v), kde v, v,e V, pficemz plati v;#v; (4.
jsou zakazany takzvané smycky). Obarvenim grafu
potom rozumime zobrazeni f:V—N, pro které plati
podminka

V(vi vy) € E => flv) #f(v).
Vyjadfeno slovy, kazdym dvéma vrcholim, které
jsou v grafu spojené hranou, musi byt zobrazenim f'
pfifazena rizna piirozena Ccisla. Je-li namisto
ptirozenych &isel pouzita mnozina urcitych barev,
vyzaduje se, aby koncové vrcholy libovolné hrany
byly obarveny riiznymi barvami.

Tento problém se vyskytuje v mnoha rdznych
variantach, z nichz ziejmé& nejznaméjsi jsou ulohy
vyzadujici nalezeni minimalniho poctu barev,
kterymi je zadany graf mozné obarvit, nebo loha
zjistit, zda dany graf je mozné obarvit tfemi
barvami. Jelikoz jsou tyto tlohy NP-uplné [5], je
nepravdépodobné, Ze se podafi najit algoritmus,
ktery by dokazal Ttlohy tohoto typu Tesit
v polynomialnim case, a proto velké instance téchto
problémi mohou byt atakovany pouze nejrizn€j$imi
heuristickymi metodami mezi nez patii i genetické
algoritmy (viz. napf. [3]).

4.1 Pouziti nespravné reprezentace

Prvni chybou, kterou je mozné pii aplikaci
genetického algoritmu udé€lat, je pouziti nespravné
reprezentace. Z vySe uveden¢ho je ziejmé, Ze
prostor, ve kterém algoritmus hleda feseni problému,
je rozsahly. Protoze kodovanim je definovéna relace
mezi potencidlnimi feSenimi daného problému
arelevantnimi chromosomy, nad nimiz geneticky
algoritmus pracuje, je tfeba hledat takové kodovani,
které bude v idealnim pripad€é prifazovat jednomu
feSeni pravé jeden chromosom. Pokud je nékteré
FeSeni  reprezentovano  vice nez  jednim
chromosomem, vznika zde redundance a geneticky
algoritmus pracuje nad mnozinou chromosomd,
ktera ma veétsi mohutnost nez ptivodné prohledavany
prostor. Protoze se této redundanci v nékterych

pripadech nelze ubranit, je tfeba ji alespon
minimalizovat, to jest definovat takové kodovani,
kde kazdému potencidlnimu fteSeni odpovida co
nejmensi pocet chromosomtl.

Piestoze se tato myslenka mize na prvni pohled
jevit jako zcela logicka a ziejma, je velmi snadné se
takovéto chyby dopustit. Ve zvoleném ilustrativnim
prikladu stac¢i naptiklad zvolit zdanlivé primocarou
reprezentaci ve forme, kde kazdy gen reprezentuje
jeden z vrcholl grafu a prislusnou alelou bude barva
tohoto vrcholu. Jelikoz pfi problému barveni grafu
zalezi spiSe na poctu pouzitych barev a struktuie
nalezeného fteSeni, to jest jak postupovat pfi
obarvovani vrcholll bez ohledu na skute¢nost, jaké
barvy jsou momentalné k dispozici, bude pravé
zvolend reprezentace velmi redundantni. Napiiklad
chromosomy

(Zluta, zluta, modra, cerna, zluta, modra),
(modra, modra, zluta, cernd, modra, zluta),

(Cerna, cerna, modra, zluta, cerna, modra), atd.
reprezentuji stale stejné feseni, které se vyznacuje
tim, Zze pouziva tfi barvy, pficemz prvni, druhy
a paty vrchol je obarven jednou barvou, tieti a Sesty
vrchol druhou barvou a &tvrty vrchol musi byt
obarven dals$i (dosud nepouzitou) barvou.

Z tohoto prikladu je zcela zfetelné vidét, ze
jednomu potencidlnimu feSeni odpovida né&kolik
rdznych chromosomu. Pocet téchto chromosomil
roste exponencialné spoctem pouzitych barev
a prostor, ktery geneticky algoritmus prohledava, je
mnohem vétsi nez plivodni prostor, v némz se naléza
hledané feSeni. Jestlize v mnoha pftipadech je to
pravé velikost prostoru potencidlnich feSeni, kvili
niz dochadzi krozhodnuti o pouziti genetického
algoritmu, hned prvnim krokem pfi jeho aplikaci je
mozné prislusnou ulohu jesté vice zkomplikovat.

4.2 Pouziti nevhodnych operatora

Dalsim problémem, ktery mize snadno
vzniknout, je pouziti nevhodnych genetickych
operatort. Smyslem kiizeni je kombinace vhodnych
stavebnich blokdl, jejichz pouzitim by méla vznikat
nova individua s lepsimi vlastnostmi, nez které méli
jejich predchidci. Pouzijeme-li pro jednoduchost
inadale vySe diskutovanou reprezentaci spole¢né
s operatorem dvoubodového kiizeni, je velmi snadné
se presveédCit o tom, ze tomu tak byt ani zdaleka
nemusi.

Uvazujme nasledujici dvé individua, kterd jsou
feSenim problému barveni grafu z obrazku cislo 2,
anecht druhy a ¢tvrty gen jsou ndhodné vybrané
body kfizeni:

(Zluta, zluta,| modra, cerna,| zluta, modra),
(zelend, zelenda, | zluta, bild, | zelend, zlutd).
Vymeénou prislusného podietézce potom vzniknou

individua
(Zluta, Zluta, | Zluta, bild,| zlutd, modrd),
(zelend, zelend, | modra, cernd, | zelend, zlutd).
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Odtud je vidét, ze zatimco rodi¢ovské chromosomy
byly v obou pfipadech feSenim daného problému,
ani jeden zpotomkl neni pfipustnym feSenim.
Druhy z potomkid dokonce misto ptivodnich a plné
postacujicich tii barev jiz vyuziva barvy Ctyfi.
Namisto dédéni dobrych vlastnosti po rodic¢ich zde
doslo kuplnému rozbiti a zniCeni informace
obsazené v pivodnich chromosomech. Protoze tento
vysledek neni dan pouze neptili§ $tastnou volbou
bodt ktizeni, ale zcela zfeteln€ je mozné podobného
efektu docilit i v naprosté vétsiné dalSich moznosti
volby téchto bodd, je evidentni, Ze pouzity operator
ktizeni v souvislosti se zde pouzitym koédovanim
rozhodné nefunguje ve smyslu kombinace vhodnych
stavebnich blokd.

1 3 5
O O
S

2 1 6

Obr. 2 Priklad barveni grafu
Fig. 2 An example of graph colouring

Negativnim zplsobem milze vtomto piipadé
plsobit i klasickd verze operatoru mutace, ktera
nahodné meéni hodnotu vybraného genu. Uvazujme
napiiklad individuum reprezentované chromosomem

(modra, Zlutd, modra, cernd, zluta, modra),

kde k nalezeni pripustného feSeni schazi jiz pouze
zménit hodnotu prvniho genu, pfiCemz jak lze
usoudit zobrazku C¢islo 2, tento gen odpovida
vrcholu, ktery miize nabyvat libovolné barvy kromé
modré (barva vrcholu ¢islo 3). Videdlnim piipadé
operator mutace zmeéni praveé tuto alelu na hodnotu
Zluta nebo cerna a vysledny chromosom
reprezentuje dokonce optimalni feSeni, nebot’
prislusny graf nelze obarvit méné nez tfemi barvami.
Pokud tato mutace zméni hodnotu prvniho genu tak,
ze bude pouzita nova (dalsi) barva, chromosom bude
reprezentovat ptipustné feSeni daného problému, ale
z hlediska poc¢tu pouzitych barev jiz nikoliv feseni
optimalni.

Az dosud jsme predpokladali, ze se mutace bude
tykat pravé a pouze prvniho genu, ale jelikoz
vSechny geny maji stejnou pravdépodobnost byti
subjektem této operace, je nutné peclivé zvazit i tuto
alternativu. Na tomto piikladu je jasné vidét, ze pri
zméné hodnoty libovolného ze zbyvajicich gent
(reprezentujicich vrcholy ¢islo 2 az 6) pouzitim
nékteré ze stavajicich barev {modrd, zlutd, cerna}
vzhledem k vlastnostem grafu zfejmé dojde
k vytvoteni nového konfliktu, jelikoz pii malé
pravdépodobnosti, sniz je operator mutace

aplikovan, je soucasnd zména hodnot nekolika genti
velmi nepravdépodobna. Pii pouziti barvy dalsi,
v chromosomu dosud nezastoupené, sice zadny novy
konflikt v obarvovani nevznikne, ale pocet
pouzitych barev se zvySuje a timto zplisobem se
algoritmus vzdaluje od nalezeni optimalniho fesSeni.
Analogicky jako pri zkoumani vlastnosti operatoru
ktizeni vyse je tedy mozné konstatovat, ze klasicky
operator mutace pulsobi destruktivné a spise
komplikuje cestu genetického algoritmu k nalezeni
optimalniho feSeni.

Zcela samostatnou kapitolu v prehledu moznych
chyb pti aplikaci genetickych algoritmi by bylo
mozné napsat v souvislosti s problémem volby
pravdépodobnosti, sjakymi  jsou jednotlivé
genetické operatory aplikovany. Protoze pro
nastaveni téchto parametrd neexistuji obecné platna
vychodiska a navic je tfeba brat vuvahu i jejich
interakci s dal$imi parametry genetického algoritmu,
mezi nez zcela jiste patii napriklad velikost populace
¢i pouzité reprodukeni schéma pro prechod od jedné
generace individui ke generaci nasledujici, je mozné
si snadno predstavit negativni disledky nevhodné
volby téchto parametri na vlastni pribéh
a konvergenci algoritmu. Vysledky celé fady
experimentalnich studii na téma jakym zplisobem
nastavovat parametry genetickych algoritml Ize
nalézt naptiklad v [11, s. 175-177].

4.3 Pouziti nevhodné ohodnocujici funkce

Dalsi dulezit¢ rozhodnuti, které je plné
v kompetenci uzivatele a mize vyznamné ovlivnit
vykonnost genetického algoritmu, je volba vhodné
ohodnocujici funkce. Piestoze se na prvni pohled
mize zdat jako samoziejmost odvijet ohodnoceni od
poctu spravné (resp. nespravng) obarvenych vrchold,
i zde existuji moznosti navrhnout alternativni
ohodnoceni, ktera vzhledem k charakteru tohoto
problému budou Iépe rozliSovat mezi jednotlivymi
individui v populaci a zefektivni tak vlastni evoluéni
proces.

Kilustraci je mozné vtomto piipadé pouzit
obrazek €. 3, kde je dvakrat nakreslen tentyz graf,
ale pokazdé s jinym Castenym obarvenim. Prestoze
v obou pifipadech je v grafu zcela zetelné vidét
jediny konflikt (zptisobeny zvyraznénou hranou e,
respektive hranou f) a dle nejjednodussiho zptisobu
vypoctu ohodnocujici funkce, ktery zavisi pouze na
poctu konfliktd pfi daném caste¢ném obarveni, by
tedy oba ptipady byly ohodnoceny stejné, je velmi
snadné si povSimnout, Ze mezi nimi je podstatny
kvalitativni rozdil.

Zatimco v prvnim piipad€ je ziejmé¢ okamzik
nalezeni ptipustného obarveni (pfedpokladejme pro
tuto chvili, Ze mame k dispozici pouze tii barvy)
jesté velmi vzdalen a bude nutné meénit barvy
nékolika vrcholl, aby se podarilo konflikt na hrané f
odstranit, vdruhém ptipadé, kdy konflikt je

vvvvv
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jediného vrcholu, ktery navic nema zadné dalsi
sousedy a tudiz tato zmeéna nevyvola zadné dalsi
vynucené zmény.

Samoziejme, Ze ,jednoduchost® a ,kompli-
kovanost* obou situaci byla v ptedchozich fadcich
posuzovana z jakéhosi makro-pohledu, ktery nam
umozinuje tuto rozdilnost zcela zfetelné vidét. Je
ovsem otazkou, jestli geneticky algoritmus kromé
schopnosti tento rozdil postiehnout, ¢ehoz lze docilit
pravé definici rafinovanéjsi ohodnocujici funkce,
bude téz vybaven ucinnymi mechanismy, které mu
umozni zdanlivé jednoduché operace (z naSeho
makro-pohledu) nad prislusSnymi  chromosomy
efektivné provadét. Ale to neznamena nic jiného
nez navrh vhodnych operatorti a potazmo i vhodné
reprezentace problému, ¢imz se kruh uzavira.

a) Konflikt zplsobeny hranou f

e
s s
f
b) Konflikt zplisobeny hranou e
e
f

Obr. 3 Ruzné druhy konflikti
Fig. 3 Different types of conflicts

5. KDY GENETICKE ALGORITMY POUZIiT?

Prestoze lze v relevantnich publikacich nalézt
mnozstvi Gspésnych aplikaci, zcela zfetelné existuje
i mnoho takovych, kde genetické algoritmy
nefunguji dobfe. Pred pfistoupenim k vlastni
aplikaci genetického algoritmu na konkrétni problém
by bylo jist¢ vhodné znat a mit k dispozici alespon
néjaké indicie, které by umoznily poznat, zda
geneticky algoritmus je ¢i neni v daném piipadé
vhodnou metodou. Ani zde samoziejmé nelze
ocekavat rigordzni odpovéd na takto formulovanou
otazku, ale presto existuji jakasi spiSe intuitivni
voditka, ktera jsou pomérné Siroce sdilena
v komunité¢ vénujici se problematice genetickych
algoritm.

Predn¢ lze spomeémé velkou jistotou
konstatovat, Ze mezi priznaky signalizujici, ze
pouziti genetického algoritmu bude opodstatnéné
aexistuyje dobrd Sance  konkurovat jinym
univerzalnim metodam, které nevyuzivaji zadné
specifické znalosti o konkrétnim problému, lze dle
[11] zaradit nasledujici indicie:

e prohledavany prostor je velky
e prohledavany prostor neni

a unimodalni, nebo
e struktura prohledavaného

komplikovana
e kieSeni ulohy neni tfeba nutné najit globalni

optimum, ale piijatelné feSeni v pfijatelném case

Z vyse uvedeného je ziejmé, ze kliCovou otazkou
pfi rozhodovani, zda pouzit geneticky algoritmus pii
feSeni konkrétniho problému, je otazka, jak vypada
prostor, ktery ma byt timto zpisobem prohledavan.
Jestlize je tento prostor vzhledem k jeho velikosti
mozné projit tradiénimi exhaustivnimi postupy
v piijatelném Case, je jisté, ze timto zplisobem
nalezneme globalni extrém, zatimco geneticky
algoritmus mize snadno nalézt spiSe feSeni
sub-optimalni.

Je-li prohledavany prostor hladky nebo
unimodalni, potom riizné gradientové metody budou
pri feSeni prislusné ulohy zcela prirozené mnohem
efektivnej$i nez geneticky algoritmus. Stejny zaver
plati v ptipadé, kdy prohledavany prostor svoji
strukturou a vlastnostmi umoziuje navrhnout dobte

vyhlazeny

prostoru  je

fungujici specifické heuristiky, které
efektivne vyuzivaji prislusnych znalosti o tomto
prostoru.

Jestlize vSak prostor, ve kterém se hleda feSeni,
kvili své velikosti ¢i struktufe nic podobného
nepfipousti a pokud lze navrhnout a pouzit efektivni
reprezentaci tohoto prostoru, potom genetické
algoritmy predstavuji alternativu coby mocny
heuristicky  nastroj  k atakovani  prislusného
problému.

Tyto indicie jsou samoziejmé spiSe intuitivni
ana jejich zakladé nelze predem piesné rozhodnout,
zda na dané konkrétni tUloze bude geneticky
algoritmus schopen konkurovat jinym metodam. Jak
bylo vsak ukazano vySe, chovani genetického
algoritmu bude vzdy do znané miry zaviset na
vhodné volbé kodovani, pouzitych operatorech
anastaveni jednotlivych parametrd, které je tieba
volit tak, aby geneticky algoritmus byl co nejlépe
ptizptsoben charakteru feseného problému.

6. ZAVER

Nasim cilem bylo pfinést realisticky pohled na
oblast genetickych algoritmli ve smyslu nalezeni
obecnych divodi, které mohou vést k selhani
genetického algoritmu pii  feSeni konkrétniho
problému.

Genetické algoritmy jsou bezesporu velice
obecnym, univerzalnim, robustnim a snadno
pouzitelnym nastrojem pro feSeni Siroké Skaly
praktickych problémil. Na druhé strané je ziejmé, ze
chceme-li  tento  nastroj pouzivat rozumné
a efektivné, musime znat jeho slabiny a omezeni.
Kromé toho je tfeba genetické algoritmy chapat
nikoliv jako konkurenéni nastroj ¢i nahradu
klasickych optimalizacnich technik, ale vyhledavat
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moznosti vyhodné synergie, jenz mize byt dosazena
skrze proces hybridizace kdy geneticky algoritmus
je vzhledem ke své obecnosti pomérné snadné
obohatit o vyznacné prvky algoritmt tradi¢nich.

Podobné jako pri zachéazeni s jakymkoli jinym
nastrojem, pokud je pouzivan v nespravné situaci
nebo na nespravny problém, velmi pravdépodobny
neuspéch neni chybou genetickych algoritmu, ale
toho, kdo je nevhodné aplikuje.
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