Genetické algoritmy a diferencialni evoluce

Po malé exkurzi do problematiky neuronovych siti v minulém cisle Chipu se dnes pustime
do dalsi kapitoly umélé inteligence, védniho oboru, ktery mozZna v priStim stoleti ovlivni
budoucnost lidstva vic, nez si dnes viibec dokdaZeme piedstavit.

Uméla inteligence: hrozba, ¢i nadéje? (2)

Urcité neni ndhodou, Ze se védci na své cesté za umélou inteligenci obraceji pro pouceni k Zivé
pfirodé. Jak jsme vidéli minule, je tomu tak v pfipadé neuronovych siti a — jak uvidime dale — také
nejrliznéjsi teorie tykajici se evoluce umélych systému vychazeji z nejmodernéjSich poznatku biologt
o vyvoji Zivych organismU. Zdroj inspirace ostatné prozrazuji i nazvy zminénych disciplin, o nichz si
néco povime v tomto ¢lanku: genetické algoritmy a diferencialni evoluce.

Historie

Genetické algoritmy byly odvozeny na zakladé biologické genetiky a Darwinovy teorie evoluce,
ovliviujici vyvoj v8eho Zivého na této planeté. Pfi matematickém vyjadfeni principt genetického kfizeni
se také pfihlédlo k jiz existujici terminologii v oblasti biologické genetiky, coZ vedlo a vede k pouzivani
biologickych termint v pocitacové védé, ktera se na prvni pohled jevi byt velmi vzdalena vlastni
genetice. Tak se stalo, Ze se dnes v pocitacovém svété mizeme setkat i s takovymito “cizorodymi”
vyrazy:

Chromozom — v pfirodé je to ¢ast molekuly DNA, ktera je stocena do zahyb(. V PC aplikacich jde
o vektor popisujici jeden ¢i vice parametr(i problému, ktery ma byt feSen.

Geny jsou jednotlivé ¢asti chromozomu. Kompletni geneticky popis organismu je tzv. genotyp.
V souvislosti s genotypem se jesté uvadi i tzv. fenotyp, ktery je v podstaté fyzickym popisem genotypu.
V pocitaCové interpretaci potom napfiklad binarnimu vyjadfeni genotypu 0101 odpovida jako fenotyp
jeho dekadicka hodnota, tedy 5.

Alela — obecné oznaceni pro mnozinu jistych hodnot, kterych mohou geny nabyvat.

Prvopocatky genetickych algoritml sahaji teprve do sedmdesatych let tohoto stoleti, kdy se
vyzkumnik J. Holland rozhodl vyuZzit vyhody genetické dédi¢nosti v technickych aplikacich. Az diky jemu
a skupiné jeho studentud vesla problematika genetickych algoritmd ve znamost.

Na dalSim Sifeni se pak podileli napf. D. E. Goldberg, L. Davis a jini. V dnesni dobé je pouzivani
genetickych algoritm( pomérné rozsifené v mnoha oblastech védy a techniky, napfiklad pro vypocet
optimalniho tvaru nékterych &asti letadla, navrhovani optimalni struktury neuronové sité, ur¢ovani
trajektorie “koncetin” robota ap.



Genetické algoritmy se fadi diky své podstaté do tfidy tzv. evoluc¢nich algoritmt — dnes uz spolu
s tzv. diferencialni evoluci, coz je v této oblasti novinka. Diferencialni evoluce (na vyvoji a ovéfeni
tohoto algoritmu pracuji také autofi tohoto pfispévku) ma v porovnani s genetickymi algoritmy dalSi
vyhodu v tom, Ze dokaze vyfesit dany problém mnohem rychleji a pfesnéji, a navic mize pracovat
s libovolnym typem Cisla (integer, float, binary) nebo jejich kombinacemi, coz u genetickych algoritma
pfinasi jisté problémy. Vzhledem k tomu, zZe struktura algoritmu diferencialni evoluce je dost podobna
genetickym algoritmdm, uvedeme zde jen pfiklad jejiho pouziti (v zavéru ¢lanku).

Principy

V pfirodé hraje genetika dllezitou roli. Pfi rozmnoZovani ¢lovéka musi mit potomek 46
chromozomu. Od kazdého z rodi¢d dostane polovinu — vysledna kombinace pak uréuje pohlavi
a ostatni vlastnosti. Potomek sdili po svych rodi¢ich genovou vybavu a s tim ¢aste¢né i jejich
schopnosti. Vzhledem k tomu, Ze v pfirodé pfezivaji jen ti nejschopnéjsi, umiraji nevyhovuijici jedinci
velmi rychle, dfive nez staéi pfedat nevyhovujici genetickou vybavu svym potomkam.

Zde je ov8em na misté podotknout, Ze jejich vybava byla nevyhodna jen pro aktualni okolni
prostfedi a v jiném prostfedi by mohli byt ispésni. Vezméme si napf. rizné druhy vyhynulych
pravékych zvifat, ktera zmizela jen proto, Ze se nestacila pfizplsobit okolnim podminkam. Kdyby se
podminky nezménily, asi by Zila dodnes.

Kritériem pro pfeziti druhu je mimo jiné také to, zda se jedna o rozmnoZovani bezpohlavni &i
pohlavni (i s tim se setkame v genetickych algoritmech v poc&itatovém prostredi). Na prvni pohled by se
mohlo zdat, Ze bezpohlavni rozmnoZzovani je jednodussi a méné naro¢né. Pfi pohlavnim rozmnozovani
totiz musi jedinci daného druhu vynalozit hodné energie na to, aby nasli vhodného partnera a obstali
v konkurenci ostatnich (to jisté i my lidé mizeme potvrdit), coz €ini tento zplsob na prvni pohled
naro¢nym a nevhodnym. Jak je tedy mozné, Ze je na svété rozSifeno pfevazné pohlavni
rozmnonozovani?

Odpovéd je jednoducha. Predstavte si, ze ve stejném zivotnim prostfedi existuji dva druhy (A a B),
pfiemz A se rozmnozuje nepohlavné (délenim) a B pohlavné. V pfipadé A dostane novy jedinec
kompletni genetickou kopii od svého rodice i s pfipadnou mutaci. V pfipadé B je zapottebi ke vzniku
nového jedince dvou rodi¢l. Kazdy z nich mu pfeda pouze ¢ast své genetické vybavy (je to ovlivnéno
zplUsobem déleni genu), diky ¢emuz se potomek od rodi¢u lisi. Takto vznikly jedinec dokaze diky nové
genetické vybavé lépe vzdorovat okolnim podminkam, coZz mize po dlouhé dobé vést ke kvalitativnim
skokdm ve srovnani s druhem A (ktery pak bude druhem B nejspi$§ vytlacen).

Na stejném principu jako nas druh B pracuji i genetické algoritmy v poéitacovych aplikacich.
Nahodné se vygeneruje mnozina chromozomd, z niz se vybiraji dvojice (rodice) na zakladé toho, jak
dobfe spliuji tzv. kriterialni funkci. Potomci jsou tvofeni “polovinou” z kazdého rodi¢e a nahrazuji své
rodiCe. Stejné jako v pfirodé, tak i v technickych aplikacich hraji dulezitou roli nahodné zmény —
mutace. To se v technice obvykle feSi pomoci generatoru nahodnych Eisel.

PFi pouzivani genetickych algoritmu v technickych aplikacich se setkame jesté s dalSimi pojmy,
napf.:

Objektivni funkce — je to funkce, kterou chceme minimalizovat (v pfipadé neuronovych siti je to
globalni chyba sité atd.).

Vhodnost — Cislo, které udava vhodnost nového potomka z hlediska kriterialni funkce.



Predstavuje v podstaté matematicky popis zivotniho prostfedi daného jedince (obvykle to byva
prevracena hodnota objektivni funkce — €im je vétsi, tim je potomek vhodnéjsi pro dané okolni
podminky).

Schéma — mnozina genl v chromozomu, které maji jisté specifické hodnoty. V “neuronovych”
aplikacich se takovato mnozina chape jako skupina gend, ktera je schopna se za urgitych podminek

chovat “jako jeden muz” a vytvofit zadany efekt.

Obsah genu je variabilni. Nejjednodussi je, zndme-li obsah genu v binarni podobé, napf.
01011101, av8ak Ize pouzit i dekadicky tvar.

Geneticky algoritmus

Vlastni algoritmus genetické optimalizace je cyklus, v némz se vytvareji novi potomci, ktefi se
pouziji jako rodiCe v dal$im cyklu. Po kazdém cyklu se vyhodnocuje vhodnost potomka a na zakladé
toho se bud pokracuje v hodnoceni, nebo se kon¢i. Podobné jako u neuronovych siti, kde se cyklus
nazyva epocha, ma i zde vySe zminény cyklus svUj nazev, a to (jak se dalo o¢ekavat) generace.
Vlastni cyklus neboli schéma genetického algoritmu se sklada z téchto krokd:

1. navrzeni genetické struktury
2. inicializace
3. ohodnoceni
3.1. konverze genotypu na fenotyp
3.2. ohodnoceni objektivni funkce
3.3. konverze objektivni funkce na vhodnost
3.4. konverze vhodnosti na selekci rodicd
4. volba rodicu
5. reprodukce
6. mutace
7. zpétna 3.
PopiSme si nyni jednotlivé kroky tohoto algoritmu podrobnéji:
Navrzeni genetické struktury

PFi navrhu genetické struktury je dllezité, jak budou reprezentovany jednotlivé alely a jak budou
v jednotlivych chromozomech rozmistény (reprezentace alel a jejich rozmisténi ovliviiuji vykonnost
pFislusného algoritmu).

Pfi reprezentaci se obvykle vychazi ze dvou moznosti. Prvni je vyjadfeni pomoci binarnich
hodnot, coz je dost rozSifeny pfistup. Pak je chromozom tvofen fetézem alel a fenotyp je pocitan jako
dekadicka hodnota binarniho genu — fetézce. Tento pfistup ma mimo jiné dvé vyhody. Jednak je binarni



kédovani viastni vSem PC, a algoritmy jsou tudiz ponékud jednodussi, jednak jsou teorémy, které
pojednavaji o raznych algoritmech, Iépe dokazatelné.

kazda alela bude nabyvat jen dekadickych parametrd.

DalSi nezanedbatelnou véci je pozice genti v chromozomu. Standardni metoda déleni
chromozomu (ne vzdy pouzivana, jak uvidime pozdéji) je déleni na dvé poloviny, z nichz kazda se
daruje jednomu potomku. Pokud jsou geny zastupujici dulezité kooperujici parametry, daleko od sebe,
dochazi pfi jejich déleni k znehodnoceni jejich celkové ucinnosti.

Predstavme si, ze oba rodi€e maiji geny, jejichz struktura popisuje “chytrost”. Ty jsou
v chromozomu rozhazeny a pfi jejich déleni pal na pal maze dojit k jejich odtrzeni, a tak vysledkem jsou
priimérné chytfi potomci. Pokud by vSak byly geny blizko sebe, pak by mohl jeden potomek obdrzet
“chytré” geny a druhy bohuzel jen ten zbytek. Méli bychom pak dva potomky, jeden by byl asi genialni
a ten druhy hloupoucky, coz je zakladnim principem pfirozeného vybéru druhl — chytry pfezije a hloupy
zahyne (alespon v pfirodeé to tak plati). Je tedy urcité vhodné umistit dilezité geny tak, aby
pravdépodobnost jejich rozdéleni byla co nejmensi.

Inicializace

To je v podstaté primitivni proces, ktery nahodnym zpUsobem (pomoci generatoru nahodnych
Cisel) zalozi populaci prvotnich rodi¢u.

Ohodnoceni
V tomto kroku se postupné provedou nasledujici operace:

Konverze genotypu na fenotyp je pouhy prepocet, napf. pfi pouziti binarnich gent na
dekadickou hodnotu (mame-Ili chromozom 00001100, jeho fenotyp je 12).

Ohodnoceni objektivni funkce — zde se pocita vysledek objektivni funkce (v pfipadé
neuronovych siti chyba za jednu epochu). Obvykle se pfedpoklada, Ze dana funkce je ovliviiovana
v8emi geny zhruba stejné vyznamné. Pokud by se vyskytl néjaky gen &i skupina genu s vysokou
“prioritou” ovliviiovani, pak by geneticky algoritmus mél horsi vykonnost.

Konverze objektivni funkce na vhodnost se sklada ze dvou operaci. Objektivni funkci musime
nejprve zkonvertovat na tzv. hrubou vhodnost (ta se da pocitat mnoha zpUsoby). Takto ziskanou hrubou
vhodnost musime je$té zkonvertovat na tzv. jemnou vhodnost, a to z nasledujiciho ddvodu: Pokud
bychom pouZili jen hrubou vhodnost, z prvotni vygenerované populace by vysli jako vitézove jen ti
potomoci, jejichz vhodnost vyznamné prevySuje vhodnost ostatnich, a tak by doslo k tvorbé pouze
silnych potomku. To vSak v koneéném dusledku znamena konec pfirozeného vybéru, protoze by pak
nebylo z &eho vybirat...

Upravou hrubé vhodnosti na jemnou se dosahne toho, Ze pfilis
snizena, zatimco prdmérné hodnoty zUstavaji nedotceny.

schopnym” jedinclim je vhodnost

Konverze vhodnosti na selekci rodi¢t pak (€iselnou hodnotou) urci, ktery jedinec (a kolikrat)
bude vybran k vytvofeni potomka.



Volba rodi¢ua

Jakmile provedeme selekci rodi¢t, mizeme pfistoupit k jejich vybéru. V dfevnich dobach
genetickych algoritm( se tento problém fesil tak, ze se vytvofila “ruleta” s pozicemi, jejichz
pravdépodobnosti byly umérné vhodnosti, a pak se pfistoupilo k nahodnému vybéru. Vzhledem k pfili§
velké roli nahody v8ak dochazelo k degradaci ucinnosti vliastniho genetického algoritmu.

Mnohem lepSi pfistup je proto vytvofit pole, které se nejprve zaplnuje rodiCi s nejvyssi selekci
(jedinci se selekci 3 budou ve 3 poli¢kach), poté rodii s mensi selekci atd. az po jedince se selekci
mensi nez 1, ktefi se do pole vybiraji nahodné. Z tohoto pole se pak budou v dalSim kroku vytvaret novi
potomci — budouci rodice.

Reprodukce

PFi reprodukci koneéné dochazi k déleni rodi¢ovskych chromozom0 a vytvareni potomku jejich
spojenim. Jednodu$e fe€eno, kazdy rodi¢ se na tom zu&astni polovinu své genetické vybavy. Jak uz
bylo dfive Ffeceno, je dobré mit skupiny vhodnych genli pohromadé a tim snizit pravdépodobnost jejich
rozdéleni. Ta se sniZuje také tak, Ze se nahodné vygeneruje pozice “pfestfihnuti” chromozomu. Od této
pozice se v pfipadé déleni pll na pll odec¢te na kazdou stranu stejny pocet genl tak, jako by genovy
fetézec byl uzavieny prsten. Tuto metodu se doporucuje jesté stfidavé kombinovat s délenim na tietiny.

Mutace

Mutace jsou nezbytnou soucasti genetickych algoritma. Diky jim Ize mnohdy najit nové jedince,
ktefi Iépe vyhovuji okolnim podminkam, a tak zkvalitnit jak geneticky proces, tak mnozinu jedinct —
budoucich rodi¢l. Volba miry a pravdépodobnosti mutace genu je velmi oSemetny problém, ktery pfi
necitlivém feSeni mize zplsobit i katastrofu v genetické mnoziné.

V podstaté se daiji zvolit dvé zakladni cesty, jak k mutaci pfistupovat. Prvni cestou jsou mutace
s malym ucinkem, ale s vysokou &etnosti vyskytu. Vzhledem k tomu, Ze tento typ mutaci pfinasi
zpravidla mensi zmény, nez jaké jsou pozadovany (je potfeba novy material v genetické mnozing), je
tento pfistup nevhodny. Aby byl vliv mutaci na prabéh genetického algoritmu vyrazny, je potfeba volit
mensi Cetnost jejich vyskytu, ale s vétSim uc¢inkem (druha metoda).

Vlastni mutace se provadi v cyklu pomoci generatoru nahodnych &isel tak, Ze se nahodné ¢islo
porovnava s pozadovanou €etnosti vyskytu mutaci. Pokud je nahodné ¢islo mensi, pak dojde k mutaci
genu (soucin jiz vygenerovaného nahodného &isla a dalsiho nahodného Cisla se pficte k jiz existujicimu
genu — gen zmutuje). To Ize samoziejmé dale modifikovat.

Povdimnéme si, Ze genetické algoritmy souviseji s neuronovymi sitémi — a to prostfednictvim jejich
vah. Kazdy spoj ma svou vahu (alelu), pfi¢emz za geny Ize povazovat vektory vah vstupujicich do
kazdého neuronu. Pfi pouziti genetickych algoritmd pro optimaini start neuronové sité jde o vytvoreni

chromozomu (nahodné nastaveni vah, Ize pouzit také simulované “zihani”) a jejich nasledné
“Slechténi”.

V oblasti genetickych algoritm( samoziejmé existuje jesSté mnoho dalSich pfistupu k feSeni mutaci,
vybéru rodic atd.



Ukazkové priklady

Pojdme vsak jiz od Sedé teorie k “zelenému stromu zivota”. Pokud jste si pfi ¢teni pfedchoziho
textu neustale kladli otazku “K ¢emu je to vSechno vlastné dobré?”, snad vam na ni alespor ¢aste¢né
odpovédi nasledujici pfFiklady.

Hledani extrému funkce

Jako pfiklad pouziti popsanych postupl uvedeme hledani globalniho extrému komplikovanéjsi
funkce. Vyraz globalni extrém zni isté matematicky a mize budit dojem, Ze jde o akademicky problém,
nicméneé opak je pravdou. S hledanim extrému funkci se setkavame kazdy den, napf. kdyZz musime
zaridit vice véci na rliznych mistech a snazime se tato mista obejit po nejkratsi draze (problém
obchodniho cestujiciho), kdyz se snazime nalézt nejlepSi pomér mezi cenou vyrobku a jeho kvalitou
atd.

Pro nalezeni extrému (v tomto pfipadé globalniho) funkce na obr. 2 byl pouZzit geneticky
algoritmus podle vy$e popsanych pravidel. Cervené body pfedstavuji nejlepsi nalezenou hodnotu za
pfislusnou generaci a zeleny bod tu nejlepsi (extrém byl nalezen jiz ve &tvrté generaci).

Zde je nutno podotknout, Ze s hledanim extrému na této funkci by klasické metody mély problém
vzhledem k existenci nékolika minim a maxim okolo hlavniho maxima.

Pro mnohem komplikovanéjsi funkce, jaké jsou napf. na obr. 3, je lepSi pouzit diferencialni
evoluci, ktera na takovych funkcich vykazuje mnohem lepS$i vysledky. Obé funkce jsou pro nazornost
pocitany pro 3D, nicméné je mozné pouziti i pro dimenze 100, 500, 1000. Tak vysoké dimenze jsou sice
nezobrazitelné, ale jsou dobré pro otestovani vykonnosti daného algoritmu.

Optimalni tloustka tlakové nadoby

Diferencialni evoluci jsme pouzili také k vySlechténi tlakové nadoby podle obr. 4. Z tabulky
porovnavajici vysledky z rliznych zdroju (pro nedostatek mista ji pretiskujeme bez vysvétlivek) plyne, ze

Evoluéni algoritmy Ize vS§ak pouzit jesté daleko SiFeji, prakticky k feSeni kazdého problému —
problémem obchodniho cestujiciho pocinaje, pfes napf. identifikaci parametr pro vypocet korelaéni
dimenze (pouziva se pfi rekonstrukci chaotického atraktoru) a nalezenim optimalni struktury neuronové
sité konce.
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