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použit́ı směśı rozděleńı pravděpodobnosti, což však nebylo možné realizovat.
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Kapitola 1

Úvod

V nejr̊uzněǰśıch oblastech našeho všedńıho, profesńıho i vědeckého života se dnes
setkáváme s problémy, na něž potřebujeme nalézt nejlepš́ı možné řešeńı, nebo se
takovému řešeńı alespoň dostatečně přibĺıžit. Problémy tohoto druhu se nazývaj́ı
problémy optimalizačńı.

Evolučńı techniky, jejichž podstata souviśı s biologickým vývojem a genetikou,
jsou jednou z úspěšných optimalizačńıch metod, které tyto problémy řeš́ı. Své
uplatněńı nacháźı ve vědě i pr̊umyslu, a to zejména v př́ıpadech, kdy jiné stan-
dardńı možnosti selhávaj́ı. Jedná se zejména o problémy charakterizované vysokou
dimenźı, výskytem diskrétńıch proměnných nebo vykazuj́ıćı nespojitost. Př́ıklady
takových úloh můžeme naj́ıt např́ıklad při optimalizaci designu konstrukćı [16]
nebo ve vývoji materiál̊u [11].

Velkou výhodou evolučńı optimalizace jsou slabé požadavky na tzv. ćılovou
(také fitness nebo ohodnocovaćı) funkci, která č́ıselně vyjadřuje kvalitu navrho-
vaného řešeńı a jej́ıž optimum se tak snaž́ıme nalézt. Je potřeba znát pouze hod-
noty funkce pro každé navržené řešeńı; žádné daľśı požadavky na jej́ı tvar či hlad-
kost již nejsou. Právě tento fakt umožňuje využ́ıt evolučńı metody v situaćıch, kdy
je ohodnocovaćı funkce empirická – ohodnoceńı kvality řešeńı je źıskáno měřeńım,
pokusem nebo náročnou simulaćı.

Ohodnotit řešeńı empirickou funkćı však bývá nákladné. Uskutečnit pokus
a zpracovat jeho výsledky často stoj́ı spoustu času i nemalé finančńı prostředky.
Oba tyto zdroje bývaj́ı omezené, a tak je zřejmé, že počet ohodnoceńı potřebujeme
co možná nejv́ıce sńıžit, přitom však stále nalézt optimálńı řešeńı. V kontrastu
s t́ımto zde stoj́ı fakt, že evolučńı techniky ke své konvergenci potřebuj́ı funkci
vyhodnocovat často.
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Uvedený rozpor zmı́rňuje metoda náhradńıch model̊u. Na základě omezeného
počtu dat, sestávaj́ıćıch z definic řešeńı a jejich přesného ohodnoceńı empiric-
kou ćılovou funkćı, je pro tuto funkci zkonstruován regresńı model. Ten dokáže
přibližně, zato však velmi rychle ohodnocovat každé řešeńı, které je navržené
evolučńı metodou. Praxe ukazuje, že pokud se ve vhodném poměru použ́ıvaj́ı
přesná a modelovaná fitness, evolučńı optimalizace dokáže nalézt nejlepš́ı řešeńı
s podstatně nižš́ımi náklady vynaloženými na vyhodnocováńı p̊uvodńı empirické
funkce než je tomu bez použit́ı modelu.

1.1 Ćıle práce

Koncept, který použ́ıvá náhradńı modely k odhad̊um fitness v evolučńı optimali-
zaci, se rozv́ıj́ı v posledńıch deseti, výrazněji pak pěti letech. Konkrétńıch imple-
mentaćı však ještě neńı př́ılǐs mnoho, a proto si naše práce klade za ćıl následuj́ıćı:

Náhradńı model spojitých i diskrétńıch hodnot. Všechny námi doposud
známé publikace použ́ıvaj́ı náhradńı modely ohodnocovaćıch funkćı jen
při evoluci řešeńı složených ze spojitých proměnných. Prvńım ćılem této
práce je detailńı návrh a prototypová implementace náhradńıho modelu fit-
ness funkce do evolučńı optimalizace. Model využ́ıvaj́ıćı śıtě s radiálńımi
bázovými funkcemi (RBF śıtě) bude správně reagovat nejen na proměnné
spojité, ale i na kombinaci s diskrétńımi a celoč́ıselnými hodnotami. Mo-
del bude otestován na umělé testovaćı ćılové funkci a na reálných datech
z vývoje chemických katalyzátor̊u, na kterých byl v minulosti použit gene-
tický algoritmus bez náhradńıho modelu.

Genetický algoritmus využ́ıvaj́ıćı navržený model. Aby bylo možné ná-
hradńı model otestovat, ćılem práce je také podrobný návrh a velmi jedno-
duchá prototypová implementace rozš́ı̌reného genetického algoritmu, který
navrženého modelu bude využ́ıvat. Součást́ı práce je i otestováńı na synte-
tické testovaćı fitness funkci.

Algoritmy budou zpracovány co nejobecněji. Jejich implementace pak bude
použ́ıvat jako vstup definici úlohy ve formátu použ́ıvaném v oboru syntézy che-
mických katalyzátor̊u a proběhne v systému Matlab.
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1.2 Struktura práce

V kapitole 1 jsou po obecném úvodu do problematiky evolučńı optimalizace s em-
pirickou ćılovou funkćı vytyčeny ćıle této práce. Kapitola 2 poskytuje základńı
přehled o metodách, které tato práce využ́ıvá. Jde zejména o evolučńı algoritmy,
použ́ıváńı náhradńıch model̊u v optimalizaci, śıtě s radiálńımi bázovými funkcemi
a jejich vztah ke směśım rozděleńı pravděpodobnosti. Závěr kapitoly je věnován
metodám vyhodnocováńı kvality modelu.

Kapitola 3 podrobně popisuje hlavńı př́ınos této práce. Jak již bylo uve-
deno výše, jde o konkrétńı genetický algoritmus využ́ıvaj́ıćı náhradńıho modelu,
o trénováńı modelu a jeho použit́ı. Genetický algoritmus i algoritmus trénováńı
modelu jsou popsány podrobným pseudokódem, daľśı parametry a vysvětleńı jsou
v textu. V kapitole 4 se zabýváme implementačńımi detaily algoritmů, popsány
jsou také daľśı funkce, které byly do algoritmů přidány na základě zkušenost́ı
s reálnými daty.

Konkrétńı ověřeńı našich výsledk̊u na provedených testech lze nalézt v kapi-
tole 5. Naše algoritmy byly otestovány na dvou r̊uzných úlohách: umělé testovaćı
funkci a datech z reálné aplikace z oblasti chemických katalyzátor̊u. Kapitola 6
celou práci uzav́ırá: nastiňuje daľśı možný vývoj a shrnuje dosažené výsledky.

8



Kapitola 2

Použité metody

2.1 Evolučńı algoritmy

Algoritmy, které nacházej́ı inspiraci v evolučńı biologii a genetice, se vyv́ıjej́ı od
začátku druhé poloviny dvacátého stolet́ı. Prvńı pokusy byly orientovány sṕı̌se
jako poč́ıtačové simulace biologické evoluce [7], následovaly však př́ıstupy řeš́ıćı
obecné problémy.

Postupně vzniklo mnoho variant algoritmů, které jsou evolućı př́ımo ovlivněny.
Do nejpodstatněǰśı skupiny evolučńıch algoritm̊u spadaj́ı kromě nejrozš́ı̌reněǰśıch
genetických algoritm̊u také např́ıklad evolučńı strategie a genetické, resp. evolučńı
programováńı. Posledńı dva jmenovańı zástupci nechávaj́ı vyv́ıjet celé programy,
resp. jejich parametry, a dále se jimi zabývat nebudeme. Genetické algoritmy
a evolučńı strategie však jsou pro nás zaj́ımavé, nebot’ jejich účelem je hledat
optimálńı řešeńı obecných problémů.

Evolučńı algoritmy patř́ı do širš́ı rodiny stochastických optimalizačńıch metod.
Po dobu svého běhu udržuj́ı množinu př́ıpustných řešeńı, tzv. populaci, kterou
v každém kroku ohodnot́ı ćılovou funkćı. Podle výsledk̊u tohoto ohodnoceńı uprav́ı
pravděpodobnostńı rozložeńı, podle kterého generuj́ı populaci novou [21]. Těmto
krok̊um se ř́ıká generace.

Pro evolučńı strategie [20] je charakteristická tzv. fenotypická reprezentace je-
dinc̊u vektorem hodnot př́ımo z domény daného problému – dimenze jedinc̊u od-
pov́ıdaj́ı dimenźım řešeńı. Populace se měńı na základě náhodné mutace a determi-
nistické selekce, která vyb́ırá jedince do daľśı generace podle pořad́ı daného ohod-
noceńım ćılovou funkćı. Také tyto algoritmy v daľśım textu nebudeme prob́ırat,
některé postupy se však přenesly do genetických algoritmů.
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Genetické algoritmy

Zp̊usob, jakým genetické algoritmy upravuj́ı distribuci, a také reprezentace řešeńı
jsou inspirovány v biologii. Jedinci se reprezentuj́ı genetickým kódem. Ten je
tradičně binárńı a řešeńı se do nebo z tohoto kódu muśı transformovat. Kódovat
však můžeme také fenotypicky, stejně jako v př́ıpadě evolučńıch strategíı. Tento
zp̊usob budeme využ́ıvat v našem algoritmu.

Populace se upravuje v několika podkroćıch (viz obrázek 2.1). Po již zmı́něném
ohodnoceńı populace se mohou hodnoty fitness funkce přeškálovat. Často se mı́sto
výsledk̊u funkce vezme pro každý prvek pouze pořad́ı, v jakém by se umı́stil při
seřazeńı podle p̊uvodńıch ohodnoceńı. Dále se selekćı vyberou rodiče, ze kterých
se nov́ı jedinci budou generovat. Větš́ı šanci na výběr maj́ı řešeńı s lepš́ı hodnotou
(přeškálované) fitness.

Populace Ohodnocení fitness Přeškálování fitness

Selekce

Elita

Rodiče

Elita

Děti

Křížení

Mutace

Obrázek 2.1: Schéma jedné generace GA

Z rodič̊u se pak nov́ı jedinci vytvář́ı kř́ı̌zeńım anebo mutaćı. Při kř́ıžeńı se
vyměňuj́ı části genetického kódu rodič̊u a vzniká jeden nebo dva potomci. Mutace
odpov́ıdá náhodné, většinou poměrně malé změně rodiče a potomek vzniká vždy
jeden.

Uvedenými operacemi se může stát, že všichni potomci budou mı́t horš́ı fitness
ohodnoceńı než nejlepš́ı jedinci z generace předešlé. Aby se tomuto zhoršováńı
zabránilo, často se zavád́ı tzv. elitismus. Při jeho využit́ı několik málo nejlépe
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ohodnocených jedinc̊u vynechá selekci, kř́ıžeńı a mutaci a do daľśı generace se
dostane př́ımo.

Genetické operace

Věnujme nyńı pár řádk̊u r̊uzným druh̊um genetických operaćı. Zřejmě nej-
jednodušš́ı selekćı je selekce ruletová, někdy též proporcionálńı. Pokud máme
populaci o velikosti |p| ohodnocenou (přeškálovanými) fitness hodnotami
F1 < F2 < . . . < F|p| (indexy odpov́ıdaj́ı oč́ıslováńı jedinc̊u), pak k-tý jedinec má
pravděpodobnost výběru selekćı rovnou

pk =
Fk∑|p|
j=1 Fj

, k = 1, . . . , |p|. (2.1)

Vlastńı výběr je pak proveden tolikrát, kolik potřebujeme vybrat jedinc̊u.

Použ́ıvaná je také selekce turnajová s parametrem t, obvykle je zvoleno t = 2.
Prob́ıhá v N kolech, kde N je potřebný počet vybraných jedinc̊u. V každém kole
je (zpravidla s rovnoměrným rozložeńım) vybráno t jedinc̊u, a z této skupiny je
pak zvolen v́ıtěz. Nejčastěji se jednoduše vezme jedinec nejlépe ohodnocený, ale
možnost́ı je také vybrat v́ıtěze na základě rozděleńı pravděpodobnosti vychýleného
k jedinc̊um s vyšš́ım ohodnoceńım fitness, např́ıklad podle (2.1).

Stochastická uniformńı selekce představuje posledńı námi vybraný typ.
S využit́ım použitého značeńı zaved’me kumulativńı pravděpodobnost k-tého je-
dince jako

Pk =
k∑

j=1

pj, k = 1, . . . , |p|; P0 = 0. (2.2)

Selekce pak zvoĺı pouze jedno náhodné č́ıslo r ∼ U(0, 1
N

), vytvoř́ı N -prvkový
vektor v = (r, r + 1

N
, r + 2

N
, . . . , r + N−1

N
) a pro každý jeho element vi vybere

takového jedince k, pro kterého plat́ı vi ∈ (Pk−1, Pk].

Princip této selekce se dá jednoduše vysvětlit také geometrickým obrazem
(viz obrázek 2.2). Vezměme úsečku jednotkové délky a rozdělme ji na úseky délky
pk, k = 1, . . . , |p|, které odpov́ıdaj́ı jedinc̊um v populaci. Algoritmus pak urč́ı na
úsečce postupně body v rovnoměrné vzdálenosti 1

N
. Selekćı jsou vyb́ıráni jedinci

v okamžiku, kdy se na jim odpov́ıdaj́ıćım úseku urč́ı bod. Vzdálenost r prvńıho
bodu od počátku je určena náhodně z intervalu (0, 1

N
).

Tradičńı diskrétńı kř́ıžeńı je věrnou obdobou kř́ıžeńı buněčných chromozomů:
mezi rodiči se př́ımo vyměńı několik část́ı binárńıho kódu. Existuje v r̊uzných
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variantách, nejčastěǰśı je jednobodové, dvoubodové nebo uniformńı. Pro fenoty-
pické kódováńı však pouze odpov́ıdá zaměňováńı hodnot z odpov́ıdaj́ıćıch di-
menźı rodič̊u, což v př́ıpadě spojitých domén dostatečně nezvyšuje diversitu popu-
lace. Vznikly proto r̊uzné spojité varianty kř́ıžeńı, např́ıklad simulované binárńı,
kř́ıžeńı s mı́̌seńım (simulated binary resp. blended crossover [6]), nebo aritmetické
kř́ıžeńı. Posledńı jmenované vytvář́ı potomka, jehož náhodně zvolené dimenze jsou
pr̊uměrem odpov́ıdaj́ıćıch dimenźı rodič̊u. Výhoda tohoto kř́ıžeńı je, že lze snadno
u potomk̊u kontrolovat splněńı př́ıpadných lineárńıch omezeńı (viz dále).

Mutace binárńıch genomů se zpravidla děje překlopeńım hodnoty jednoho nebo
několika náhodných bit̊u. V př́ıpadě kódováńı fenotypem se u náhodné proměnné
vybere jiná hodnota z jej́ı dimenze. Reálné proměnné se nejčastěji upravuj́ı
přičteńım náhodného č́ısla z normálńıho N (0, σ2) nebo rovnoměrného rozděleńı
U(−∆, +∆). V Matlabu se setkáme ještě s jedńım zaj́ımavým druhem adaptivńı
mutace, která umı́st’uje potomka v náhodně zvoleném směru a vzdálenosti od
rodiče. Směrový vektor se bere z rovnoměrného rozložeńı, rozložeńı vzdálenost́ı
se upravuje podle vývoje genetického algoritmu v několika posledńıch generaćıch.
U každého vygenerovaného jedince se kontroluje splněńı př́ıpadných omezeńı: po-
kud by byl potomek mimo rodič̊uv mnohostěn, mutace zmenš́ı vzdálenost a umı́st́ı
potomka na smyšlené polopř́ımce tak, aby omezeńı byla splněna.

Vygenerováńım a ohodnoceńım nových jedinc̊u se generace uzav́ırá. Genetické
algoritmy se ukončuj́ı několika možnými zp̊usoby – zpravidla se po ohodnoceńı
nové populace testuje několik ukončovaćıch kritéríı. Nejjednodušš́ım je omezeńı
počtu generaćı nebo počtu ohodnoceńı ćılovou funkćı. Často se také algoritmus
ukončuje v okamžiku, kdy se již neměńı nejlepš́ı fitness v několika generaćıch za
sebou, př́ıpadně kdy se generuj́ı všichni jedinci př́ılǐs bĺızko u sebe.

Mezi výhody genetických algoritmů patř́ı, že ve srovnáńı s jinými technikami
často dokáž́ı lépe nacházet globálńı optima a neulṕıvat v optimech lokálńıch. Je to

2 1 2 1 0 1 0 1

Obrázek 2.2: Stochastická uniformńı selekce

12



předevš́ım t́ım, že udržuj́ı celou populaci možných řešeńı, a do jisté mı́ry tak maj́ı
schopnost prohledávat na v́ıce mı́stech najednou. Stále však plat́ı, že zpravidla na-
jdou pouze řešeńı, která jsou optimu bĺızká. Naopak, často právě v závěrečných
fáźıch, kdy už se nejlepš́ımu řešeńı bĺıž́ı, bývaj́ı genetické algoritmy značně neefek-
tivńı. Daľśı negativńı vlastnost́ı pak bývá dlouhý celkový čas jejich běhu a vysoký
počet ohodnoceńı ćılovou funkćı. Pokud lze použ́ıt techniku, která dokáže využ́ıvat
tvar ohodnocovaćı funkce, pak bude tato metoda nejsṕı̌s podstatně rychleǰśı.

Evolučńı optimalizace s omezeńımi

Poměrně často se lze setkat s optimalizačńımi problémy, jejichž řešeńı podléhaj́ı
omezeńım; v naš́ı práci se budeme zabývat pouze lineárńımi. Bývaj́ı defi-
novány soustavou lineárńıch rovnic a nerovnic zadaných pro jednotlivé dimenze
uvažovaných řešeńı problému, např́ıklad pomoćı matic Ae, Ai a jim odpov́ıdaj́ıćım
pravým stranám be, bi. Výsledné řešeńı x = (x1, x2, . . . , xm)T optimalizačńıho
problému pak muśı splňovat rovnost

Ae x = be

a nerovnost
Ai x ≤ bi.

Existuje několik zp̊usob̊u, jakým lze zajistit splňováńı omezeńı za běhu ge-
netického algoritmu. Patrně nejjednodušš́ım je upravit fitness funkci tak, aby
jedinc̊um, kteř́ı omezeńı nesplňuj́ı, ohodnoceńı snižovala. T́ım naopak podpoř́ı
evolučńı výběr těch, kteř́ı omezeńı splňuj́ı. Algoritmus se muśı rozš́ı̌rit o kontrolu
splněńı omezeńı konečného řešeńı, které algoritmus vraćı.

Daľśı možnost́ı je změnit kř́ıžeńı a mutaci, aby generovaly pouze validńı řešeńı.
T́ım je zaručeno splněńı omezeńı po celý běh algoritmu a žádné daľśı úpravy
potřeba nejsou. Tento zp̊usob je použit v této práci.

Třet́ı variantou je kontrolovat splněńı omezeńı po vygenerováńı jedinc̊u gene-
tickými operacemi. Pokud by byla porušena, mı́sto jednice se vezme jeho pr̊umět
na nejbližš́ı mnohostěn daný omezeńımi.

Kombinace diskrétńıch a spojitých hodnot

V mnoha aplikaćıch, ve kterých se použ́ıvaj́ı genetické algoritmy, jsou součást́ı
optimalizovaného řešeńı spojité i diskrétńı proměnné. Obvyklá je při tom nestabi-
lita vzhledem ke změnám diskrétńıch proměnných: změna jedné takové hodnoty
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často znamená velké změny v ćılové funkci, změnu obor̊u hodnot, počtu použitých
spojitých proměnných nebo změnu omezeńı.

Je proto potřeba vycházet z vlastnost́ı řešeného problému a určit, které gene-
tické operace nad jakými proměnnými maj́ı smysl. Snadno se např́ıklad dostaneme
do situace, kdy mutace jedné diskrétńı proměnné znamená kompletńı nové vyge-
nerováńı spojitých hodnot, nebo kdy lze smysluplně kř́ıžit pouze jedince se stejnou
kombinaćı hodnot diskrétńıch.

2.2 Náhradńı modely ćılové funkce

Důvod použit́ı náhradńıch model̊u jsme naznačili již v úvodu: je j́ım ušetřeńı času
nebo jiných zdroj̊u při optimalizaci s empirickou ćılovou funkćı. Základńım prin-
cipem je ve většině př́ıpad̊u použ́ıt dopředu natrénovaný model a jen občas využ́ıt
p̊uvodńı fitness, aby se algoritmus př́ılǐs neodchýlil d́ıky nepřesnosti modelu [3],
[17], [19].

Pokud jsou k dipozici trénovaćı data před startem algoritmu, může se model
použ́ıt již od prvńı generace. V opačném př́ıpadě je během několika počátečńıch
generaćı nutné nejdř́ıve nasb́ırat potřebné množstv́ı dat. V obou př́ıpadech je
běžnou prax́ı, že se s daľśımi generacemi rozšǐruje trénovaćı množina, a tak se
i zpřesňuje model.

K vytvořeńı modelu se použ́ıvaj́ı r̊uzné regresńı metody, většinou nelineárńı.
Nejrozš́ı̌reněǰśı jsou neuronové śıtě [10], [25], support vector regression models [22],
[23], regresńı stromy [4] nebo neparametrická regrese [1], [9]. V naš́ı práci jsme
použili RBF śıtě (viz odd́ıl 2.3), které použ́ıvá k regresi spojitých proměnných
např́ıklad Zhou a kol. [26].

Evolučńı ř́ızeńı

Zp̊usob, kterým se určuje, jestli se použije model, nebo p̊uvodńı fitness, bu-
deme nazývat evolučńı ř́ızeńı. V literatuře se můžeme setkat se dvěma obecnými
př́ıstupy. Prvńım z nich je tzv. individuálńı ř́ızeńı. Vycháźı z předpokladu, že
v každé generaci je možné p̊uvodńı fitness funkćı ohodnotit určitý omezený počet
jedinc̊u. Důležitý je ale fakt, že genetické operace z těchto jedinc̊u na konci gene-
race vytvoř́ı populaci podstatně větš́ı. Originálńı ćılová funkce tak vždy ohodnot́ı
pouze část. Jin [12] navrhuje čtyři zp̊usoby výběru jedinc̊u k přehodnoceńı:
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• Shlukováńı. Jedinci jsou rozděleni do shluk̊u podle jejich přibližného ohod-
noceńı náhradńım modelem a p̊uvodńı ćılovou funkćı se ohodnot́ı ti, kteř́ı
jsou nejbĺıže střed̊um shluk̊u.

• Náhodný výběr. Je určitě nejjednodušš́ım a nejrychleǰśım zp̊usobem, sám
o sobě však vzhledem ke snižováńı celkového počtu drahých ohodnoceńı
př́ılǐs efektivńı neńı.

• Nejlepš́ı jedinci. Výběr nejlepš́ıch jedinc̊u je dobrý zp̊usob, jak se zaměřit
na již nalezená slibná řešeńı a v kombinaci s elitismem je neztratit d́ıky
nepřesnosti modelované fitness. Pokud je však jediným zp̊usobem výběru,
může vést k malé diversitě populace, č́ımž může algoritmus snadněji
uv́ıznout v lokálńım minimu.

• Jedinci s nejvěťśı chybou predikce. Použit́ım této metody se podporuje pro-
hledáváńı dosud neprozkoumaných oblast́ı. Potřebný je odhad chyby pre-
dikce, který lze źıskat např́ıklad kř́ıžovou validaćı (viz odd́ıl 2.4).

Druhým typem evolučńıho ř́ızeńı je generačńı. Tento zp̊usob použ́ıvá takovou
velikost populace, aby j́ı bylo možné najednou ohodnotit p̊uvodńı ćılovou funkćı.
Generace jsou seskupeny do cykl̊u pevné délky λ, z nichž pouze η je ohodnoceno
originálńı fitness. Zbylých (λ− η) generaćı v každém cyklu použije k ohodnoceńı
model. Parametr η se měńı v závislosti na odhadu chyby modelu: č́ım větš́ı je
chyba, t́ım větš́ı je počet generaćı η ohodnocených p̊uvodńı ćılovou funkćı.

2.3 Śıtě s radiálńımi bázovými funkcemi

Pro náš náhradńı model jsme použili RBF śıtě. Jsou speciálńım př́ıpadem neu-
ronových śıt́ı; maj́ı podobnou stavbu (viz obrázek 2.3) jako častěji použ́ıvané
v́ıcevrstvé perceptronové śıtě. Jsou složeny ze vstupńı a jedné skryté vrstvy
a výstupńıch neuron̊u.

Hlavńı rozd́ıl je v typu aktivačńıch funkćı fi. Vı́cevrstvé perceptrony typicky
použ́ıvaj́ı sigmoidálńı funkce, např́ıklad arcus tangens nebo logistickou sigmoidálńı
funkci, které jako sv̊uj argument berou př́ımo hodnoty na vstupńıch neuronech
nebo výstupy z předešlé vrstvy. V př́ıpadě RBF śıt́ı je ke každé radiálńı funkci fi

přǐrazeno centrum ci, a jako argument funkce je pak vzata vzdálenost vstupńıho
vektoru od tohoto centra |ci − x|. Výsledky funkćı jsou vynásobeny váhami πi

a nakonec sečteny.
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RBF śıtě mapuj́ı vstupńı podprostor Rn do Rm. Můžeme je vyjádřit sadou
rovnic

fj(x) =

gj∑
i=1

πijfij(||x− cij||), j = 1, . . . ,m, (2.3)

kde x je vstupńı vektor, gj počet radiálńıch funkćı, které také budeme označovat
jako komponenty, fij jsou radiálńı bázové funkce, cij znač́ı jejich odpov́ıdaj́ıćı
centra a ||.|| je norma. Z výrazu (2.3) můžeme nahlédnout, že {fij}

gj

i=1 tvoř́ı bázi
vektorového prostoru všech funkćı, které j-tá śıt’ poč́ıtá.

Jako norma je typicky použita eukleidovská, ale ostatńı normy√
(x− ci)TA(x− ci) (2.4)

s libovolnou pozitivně definitńı matićı A mohou být použity také. Pozitivńı defi-
nitnost zaručuje, že

(x− ci)
TA(x− ci) > 0
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Obrázek 2.3: Śıt’ s radiálńımi bázovými funkcemi s jedńım výstupńım neuronem

16



pro všechny reálné vektory x 6= ci. Jako funkce fi jsou nejčastěji použity Gaussovy
funkce

fi(x) = gi(x; ci, β) = e−β||x−ci||2 . (2.5)

Znaky za středńıkem označuj́ı parametry funkce a v daľśım textu je budeme vy-
nechávat, pokud je nebude potřeba explicitně zd̊uraznit. Gaussovy funkce jsou
použ́ıvané předevš́ım d́ıky tomu, že jsou tzv. lokalizované

lim
|x|→∞

fi(x) = 0

a nekonečně derivovatelné. Pokud použijeme normu (2.4), pro matici A = Σ−1

dostaneme funkci úměrnou hustotě n-rozměrného normálńıho rozděleńı N (µ,Σ)

fn(x) =
1

(2π)n/2 |Σ|1/2
e(−

1
2
(x−µ)>Σ−1(x−µ)) (2.6)

Je dokázáno, že RBF śıtě maj́ı na kompaktńı podmnožině Rn univerzálńı apro-
ximačńı schopnost [18]. T́ım je zaručeno, že v daném prostoru funkćı mohou být
(s ohledem na metriku prostoru) libovolně bĺızko jakékoliv funkci. Daľśı podrob-
nosti o RBF śıt́ıch lze nalézt v literatuře [2], [5].

Směsi pravděpodobnostńıch rozděleńı

Se śıtěmi s radiálńımi bázovými funkcemi po formálńı stránce velmi úzce souvisej́ı
směsi pravděpodobnostńıch rozděleńı (dále jen směsi). Jejich použit́ı bylo součást́ı
prvńı verze zadáńı této práce, a proto jim věnujme několik odstavc̊u.

Hlavńı úkoly směśı jsou modelovat složité hustoty pravděpodobnosti u roz-
děleńı, která neodpov́ıdaj́ı žádnému obecně známému, a dále rozdělováńı dat
do shluk̊u na základě změřené složené hustoty pravděpodobnosti výskytu jevu
podmı́něného těmito daty. V obou př́ıpadech se vyjadřuje celková hustota jako
součet několika hustot základńıch.

Znač́ı-li x pozorované hodnoty nějakého náhodného vektoru, pak celkovou hus-
totu pravděpodobnosti vyjádřenou směśı označ́ıme jako

f(x) =

g∑
i=1

πifi(x; θi). (2.7)
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V rovnici najdeme mnoho analogíı s RBF śıtěmi. Parametr g určuje počet kom-
ponent, πi jsou nezáporné váhy v součtu rovny jedné (0 ≤ πi ≤ 1, i = 1, . . . , g ∧∑g

i=1 πi = 1)), a fi tzv. komponenty – základńı hustoty pravděpodobnosti. Po-
dobně jako u RBF śıt́ı se pro fi nejčastěji použ́ıvá hustot Gaussova rozložeńı.
Symbol θi označuje daľśı parametry hustot, např́ıklad středńı hodnoty a rozptyly
nebo variančńı matice v př́ıpadě normálńıho rozděleńı. Daľśı podrobnosti najdeme
v literatuře [15].

Směsi by bylo zaj́ımavé použ́ıt v kombinaci s evolučńımi algoritmy, které
pracuj́ı s pravděpodobnostńımi distribucemi, např́ıklad s algoritmy odhaduj́ıćımi
rozděleńı (Estimation of Distribution Algorithms) [13]. V sytému Matlab však
pro ně neexistuje žádná podpora, a tak jsme zvolili použit́ı RBF śıt́ı s algoritmy
genetickými. Dı́ky podobnosti RBF śıt́ı a směśı jsme se však od p̊uvodńı verze
zadáńı př́ılǐs neodchýlili.

2.4 Vyhodnoceńı a výběr modelu

Je-li k dispozici dostatek času, je možné natrénovat několik r̊uzných variant mo-
del̊u, a pak vybrat tu, která je pro nás nejlepš́ı. Zpravidla voĺıme model s nejmenš́ı
chybou, v úvahu se však bere také složitost modelu. Př́ılǐs složitý model totiž
sice dokáže dobře popsat data, na kterých byl trénován, může však doj́ıt k tzv.
přeučeńı. Přeučenému modelu chyb́ı schopnost generalizace a regrese v oblastech,
kde bylo málo trénovaćıch dat.

Měřeńı chyby modelu

Chybu regresńıch model̊u můžeme vyjádřit např́ıklad pomoćı reziduálńıho součtu
čtverc̊u (angl. residual sum of squares, RSS). Rezidua ei vyjadřuj́ı, jakou část
naměřené hodnoty závislé proměnné yi se nepodařilo vysvětlit modelem

ei = yi − f(xi). (2.8)

V rovnici f označuje regresńı model a xi nezávislé proměnné, které model přij́ımá
jako argument a pro které byla naměřena hodnota yi. Reziduálńı součet čtverc̊u
je pak pro n dat součet druhých mocnin těchto rezidúı

RSS =
n∑

i=1

e2
i . (2.9)
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Pokud reziduálńı součet čtverc̊u vyděĺıme počtem dat, źıskáme středńı kvadra-
tickou chybu (angl. mean squarred error, MSE), která se použ́ıvá patrně nejčastěji

MSE =
1

n

n∑
i=1

(yi − f(xi))
2 . (2.10)

Pr̊uměr absolutńıch hodnot rezidúı pak označujeme jako středńı absolutńı chybu
(angl. mean absolute error, MAE)

MAE =
1

n

n∑
i=1

|yi − f(xi)|. (2.11)

Nejjednodušš́ı zp̊usob měřeńı chyby je poč́ıtáńı rezidúı z trénovaćıch dat, tedy
stejných dat, na kterých se model trénoval. Výhodou je kromě nejmenš́ı náročnosti
na výpočetńı výkon také fakt, že se k natrénováńı mohla použ́ıt veškerá dostupná
data. Vypov́ıdaćı schopnost takto spočtené chyby je však velmi omezená. Určuje,
na kolik jsme se přibĺıžili trénovaćım dat̊um, ale neř́ıká mnoho o tom, jak se model
bude chovat na datech nových, pro které je vlastně konstruován.

Chybu je proto vhodné měřit na datech odlǐsných od trénovaćıch. Pokud se
chyba použ́ıvá k výběru parametr̊u modelu, označuj́ı se tato data jako validačńı.
Data se nazývaj́ı testovaćı, pokud se jimi ohodnocuje výsledný natrénovaný mo-
del. Abychom nepřǐsli o možnost trénovat model na co největš́ım množstv́ı dat,
možnost́ı je nejdř́ıve model natrénovat na jedné části dat a na druhé změřit chybu.
Trénováńı výsledného modelu určeného k regresi pak proběhne ještě jednou na da-
tech trénovaćıch i validačńıch, ovšem už bez měřeńı chyby.

Dobrý odhad chyby modelu poskytuje kř́ı̌zová validace. Dostupná data se
náhodně rozděĺı do k skupin. Počet skupin je nejčastěji deset, nejpřesněǰśı
možnost́ı je pak vźıt k rovno počtu dat n. Poté se postupně každá skupina použije
jako validačńı pro měřeńı chyby modelu natrénovaného na (k − 1) skupinách
zbylých. Jako středńı kvadratická chyba modelu se pak vezme pr̊uměr ze středńıch
kvadratických chyb poč́ıtaných na validačńıch množinách každého z k trénováńı.

Výběr modelu

Máme-li r̊uzné modely kvantitativně ohodnocené jejich chybou (např́ıklad středńı
kvadratickou), nejjednodušš́ı je vźıt model, jehož chyba je nejmenš́ı. Tento zp̊usob
je vhodný zejména v př́ıpadě použit́ı nezávislé validačńı množiny, př́ıpadně kř́ıžové
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validace. V těchto př́ıpadech by se totiž přeučenost modelu měla projevit vyšš́ı
spočtenou chybou.

Možnost́ı je ale také použit́ı kritéria, které v kvantitativńım vyjádřeńı kva-
lity modelu penalizuje jeho složitost. Nejznáměǰśımi jsou Akaikeho informačńı
kritérium (AIC) a Bayesovské informačńı kritérium (BIC). Každé vycháźı z jiných
teoretických předpoklad̊u, ale obě upravuj́ı logaritmus středńı kvadratické chyby
členem, který záviśı na počtu parametr̊u modelu: č́ım složitěǰśı model, t́ım větš́ı
penalizace [1].

V uvedené monografii jsou kritéria vyjádřena následovně:

AIC = log

[
1

n

n∑
i=1

(yi − f(xi))
2

]
+

2p

n
, (2.12)

BIC = log

[
1

n

n∑
i=1

(yi − f(xi))
2

]
+

[log n]p

n
. (2.13)

V obou př́ıpadech označuje p počet parametr̊u modelu, jejichž hodnoty se hledaj́ı
trénováńım, zbylé značeńı je stejné jako na začátku tohoto odd́ılu. Z uvedených
rovnost́ı plyne, že BIC již od nevelkého počtu dat penalizuje počet parametr̊u v́ıce
než AIC.

Použit́ı zvoleného kritéria je k určeńı nejlepš́ıho modelu poměrně jednoduché:
jeho menš́ı hodnota předpokládá lepš́ı model.
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Kapitola 3

Použité postupy a algoritmy

V předešlé kapitole jsme se zabývali obecnými metodami, které se týkaj́ı ge-
netických algoritmů použitých k optimalizaci empirických funkćı. T́ım jsme si
připravili p̊udu pro konkrétńı návrhy algoritmů, kterými se budeme zabývat v této
části. Nejdř́ıve představ́ıme celý optimalizačńı systém a jeho komponenty poněkud
neformálně. Dále následuje podrobný popis naš́ı formy genetického algoritmu,
který využ́ıvá náhradńıho modelu fitness funkce. Jak tento model vzniká a jak se
použ́ıvá je popsáno v částech následuj́ıćıch.

3.1 Systém evolučńı optimalizace s náhradńım

modelem

Na začátku této kapitoly, dř́ıve než se budeme podrobně věnovat algoritmům
a jejich pseudokód̊um, představ́ıme běh celého výsledného programu na základě
interakce větš́ıch celk̊u. Celý systém lze znázornit pomoćı jednoduchého diagramu
funkčńıch modul̊u, jak je tomu na obrázku 3.1. Jejich vzájemné vazby a distribuce
potřebných dat jsou zobrazeny šipkami.

Popis obrázku začneme zprava. V pravé části je zjednodušeně znázorněn ge-
netický algoritmus, v podstatě tak, jak byl popsán na začátku této práce v kapi-
tole 2.1. Tvoř́ı základ celého optimalizačńıho procesu, avšak bez zbytku programu
by nepřinášel př́ılǐs nových myšlenek.

Zbytek diagramu úzce souviśı s použitým regresńım modelem a t́ım, jak je
zásoben potřebnými daty. Chováńı celé této části programu je určováno evolučńım
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Obrázek 3.1: Diagram funkčńıch modul̊u
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ř́ızeńım. To se aktivuje na popud genetického algoritmu ve chv́ıli, kdy je potřeba
ohodnotit populaci.

Jak již bylo popsáno dř́ıve, evolučńı ř́ızeńı rozhoduje o tom, zda se k ohodno-
ceńı populace (v generačńım ř́ızeńı) nebo konkrétńıho jedince (v individuálńım
ř́ızeńı) použije model, nebo p̊uvodńı empirická ćılová funkce. Tento proces je
znázorněn dvojitě čerchovanými šipkami mezi evolučńım ř́ızeńım a jednotkou
trénováńı modelu, resp. experimentem.

Popǐsme nejdř́ıve ohodnoceńı modelem. Pokud při posledńım ohodnocováńı
originálńı empirickou funkćı přibyla nová trénovaćı data (data naměř. orig. fitness
na obrázku), zač́ıná se novým natrénováńım modelu na všech dostupných datech
z databáze. Výsledkem je nový model, který ohodnot́ı aktuálńı populaci, nebo jej́ı
část; v diagramu jsou tyto výsledky naznačeny v rámci ohodnoceńı popul. modelem.

Ohodnoceńı jedinc̊u originálńı empirickou funkćı prob́ıhá zpravidla za asis-
tence uživatele, který muśı navržená řešeńı z aktuálńı populace ohodnotit nějakým
experimentem a výsledky tohoto pokusu uložit do databáze. Teprve odtud jsou do-
stupné našemu programu v rámci ohodnoceńı populace orig. fitness.

Výsledné ohodnoceńı celé populace nakonec evolučńı ř́ızeńı předá zpět gene-
tickému algoritmu.

V praktickém nasazeńı právě popsaného systému je d̊uležitým faktorem doba
měřeńı empirické ćılové funkce, která bývá často poč́ıtána na hodiny, nebo dokonce
dny. V takovém př́ıpadě celý program provede pouze jednu generaci genetického
algoritmu s ohodnoceńım p̊uvodńı fitness a dočasně skonč́ı.

V př́ıpadě individuálńıho evolučńıho ř́ızeńı načte populaci s nově naměřenými
hodnotami fitness z databáze, genetickými operacemi z nich vygeneruje novou po-
pulaci, natrénuje model, vybere některé jedince na přehodnoceńı, vrát́ı je uživateli
a skonč́ı. Uživatel s těmito jedinci provede experiment, výsledky ulož́ı do databáze
a znovu spust́ı program, č́ımž se cyklus opakuje.

Generačńı ř́ızeńı se lǐśı pouze v tom, že mı́sto výběru jedinc̊u na přehodnoceńı
nechá v určitých generaćıch proběhnout několik generačńıch cykl̊u pouze s ohod-
noceńım modelem a uživateli vraćı pro experimentálńı ohodnoceńı posledńı vyge-
nerovanou populaci.

Program zcela skonč́ı při splněńı určitých ukončovaćıch podmı́nek, které jsou
popsány na konci následuj́ıćıho odd́ılu. V diagramu neńı zobrazen žádný explicitńı
výstup. Je to z toho d̊uvodu, že všechna d̊uležitá data se ukládaj́ı do databáze,
která je uživateli stále k dispozici. To je mimo jiné také d̊uvodem, proč lze program
po každé generaci snadno přerušit.
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3.2 Genetický algoritmus využ́ıvaj́ıćı náhrad-

ńıho modelu

Zkonstruováńı podrobného genetického algoritmu, který využ́ıvá náhradńıho mo-
delu ćılové funkce, patř́ı do druhého ćıle této práce (viz 1.1). Jeho základ tvoř́ı
standardńı genetický algoritmus, který je propojen s náhradńım modelem podle
individuálńıho nebo generačńıho evolučńıho ř́ızeńı.

Základńı kroky algoritmu jsou popsány pseudokódem v obrázku 3.2. Důležitým
vstupem algoritmu je databáze trénovaćıch dat

D = {x(d)
k ,x

(s)
k , yk}Nk=1. (3.1)

Ve vzorci (3.1) odpov́ıdá x
(d)
k diskrétńım a x

(s)
k spojitým hodnotám nezávislých

proměnných k-tého záznamu v databázi, v položce yk je pak uložena hodnota
empirické ćılové funkce naměřená na tomto řešeńı (x

(d)
k ,x

(s)
k ). N je počet dat

v databázi, dále v textu je pro tuto hodnotu také použito značeńı |D|.
Algoritmus zač́ıná př́ıpravou úvodńı populace př́ıpustných řešeńı. Ta může

být př́ımo zadána na vstupu (př́ıpadně v databázi), nebo může být vyge-
nerována náhodně. Součást́ı konkrétńı implementace může být i specifikace
pravděpodobnostńıch distribućı jednotlivých proměnných, které se pak použij́ı
pro generováńı.

Velikost populace je při použit́ı generačńıho evolučńıho ř́ızeńı dána počtem
řešeńı o, které je schopná najednou ohodnotit p̊uvodńı empirická ćılová funkce.
Pokud se použije individuálńı evolučńı ř́ızeńı, velikost populace je q-krát větš́ı
(q ≥ 1), ovšem selekce vyb́ırá rodiče pro kř́ıžeńı a mutaci pouze z jedinc̊u, kteř́ı
byli ohodnoceni p̊uvodńı fitness.

Krokem (2) v pseudokódu zač́ıná generace. Pokud by nebyl v databázi do-
statek dat pro natrénováńı modelu, algoritmus funguje v podstatě jako obyčejný
genetický algoritmus popsaný v části 2.1 s t́ım, že k ohodnoceńı použ́ıvá pouze
p̊uvodńı ćılovou funkci. Jej́ı výsledky vždy ukládá do databáze. Pokud je dat do-
statek, pokračuje se podle zvoleného evolučńıho ř́ızeńı.

Individuálńı ř́ızeńı nejdř́ıve natrénuje z dostupných trénovaćıch dat model,
a poté celou populaci velikosti q · o t́ımto modelem ohodnot́ı. Následuje výběr je-
dinc̊u k přehodnoceńı p̊uvodńı ćılovou funkćı. Uživatel může zvolit poměr, v jakém
se použij́ı jednotlivé ze čtyř navržených metod výběru popsaných v kapitole 2.2.
Nakonec dojde i k samotnému přehodnoceńı.
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Genetický algoritmus využ́ıvaj́ıćı náhradńıho modelu
Vstupy:
– specifikace optimalizačńı úlohy (diskrétńı v

(d)
1 , . . . , v

(d)
n a spojité v

(s)
1 , . . . , v

(s)
r

proměnné a jejich vlastnosti, omezeńı, o – velikost populace,
která může být najednou ohodnocena originálńı ćılovou funkćı,
volitelně: p0 – úvodńı populace)

– parametry evolučńıho ř́ızeńı (individuálńı, resp. generačńı; q – koeficient
velikosti populace pro náhradńı model, resp. λ – délka cyklu
a η0 – úvodńı hodnota počtu originálně ohodnocených generaćı v cyklu η)

– parametry modelu (s′min – min. počet dat pro práci s modelem,
radiálńı funkce fi, norma: eukleidovská nebo definovaná matićı A,
smin – min. počet dat pro konstrukci jedné RBF śıtě,
k – počet množin pro kř́ıžovou validaci, e – typ chyby: MSE/AIC/BIC)

– databáze D trénovaćıch dat s ohodnoceńım přesnou ćılovou funkćı
Algoritmus:
(1) p ← úvodńı populace: vezmi p0 (pokud byla na vstupu) nebo náhodně

vygeneruj novou splňuj́ıćı omezeńı; η = η0

(2) if (malý počet dat v databázi D, tzn. |D| < s′min)
(3) ohodnot’ p originálńı fitness, ulož výsledky do D a pokračuj krokem (11)

end if
if (individuálńı evolučńı ř́ızeńı)

(4) model ← NatrénujModel(smin, fi, ||.||, D, r, e) – viz obr. 3.3
(5) ohodnot’ p (velikosti q · o) náhradńım modelem
(6) vyber o jedinc̊u a přehodnot’ je originálńı fitness funkćı

else (generačńı evolučńı ř́ızeńı)
if (již proběhlo η z λ generaćı v cyklu)

(7) model ← NatrénujModel(smin, fi, ||.||, D, r, e)
(8) ohodnot’ p náhradńım modelem

else
(9) ohodnot’ p originálńı fitness funkćı

end if
(10) uprav η podle chyby predikce modelu

end if
(11) p← nová populace vygenerovaná genetickými operacemi

(elitismem, selekćı, mutaćı a kř́ıžeńım) z o (vybraných) jedinc̊u
(12) if (nebylo nalezeno vhodné řešeńı and doba výpočetu nepřekročila limit

and ohodnoceńı populace se měńı): pokračuj krokem (2)
Výstup: jedinci zpracovańı genetickým algoritmem

Obrázek 3.2: Pseudokód genetického algoritmu využ́ıvaj́ıćı modelu

25



Pokud uživatel zvolil generačńı evolučńı ř́ızeńı, model se natrénuje a použije
pouze po uběhnut́ı η generaćı v daném cyklu délky λ. V prvńıch generaćıch cyklu
se použije p̊uvodńı ćılová funkce.

Generace se zakončuje vygenerováńım nové populace genetickými operacemi.
Algoritmus konč́ı při splněńı některého z ukončovaćıch kritéríı. Pokud dopředu
existuje specifikace hledaného nejlepš́ıho řešeńı, skonč́ı se po jeho nalezeńı.
Uživatel také může omezit využitelné výpočetńı prostředky, např́ıklad počet ge-
neraćı nebo počet ohodnoceńı (nejčastěji p̊uvodńı) ćılovou funkćı. Posledńı sku-
pina ukončovaćıch kritéríı sleduje vývoj několika posledńıch generaćı. Pokud se
např́ıklad ohodnoceńı nejlepš́ıho jedince v populaci neměńı po několik generaćı za
sebou, algoritmus se ukonč́ı také.

3.3 Př́ıprava a trénováńı modelu

Zat́ımco jsme v předchoźım odd́ıle popsali naš́ı verzi rozš́ı̌reného genetického al-
goritmu, v této části se věnujeme algoritmu vytvářeńı a trénováńı náhradńıho
modelu ćılové funkce, což je obsahem prvńıho ćıle této práce. Zevrubně se bu-
deme věnovat diskrétńım proměnným, pro které nelze jednoduše použ́ıt RBF śıtě.

Algoritmus trénovaćı procedury je popsán na obrázku 3.3. V prvńım kroku
vezme dostupná ohodnocená řešeńı z databáze a rozděĺı je do shluk̊u podle hod-
not diskrétńıch proměnných. Důležité je, že potřebujeme, aby všechny shluky
obsahovaly alespoň smin dat.

Hierarchické shlukováńı s minimálńı velikost́ı shluk̊u

Č́ıslo smin je zadáno uživatelem a jeho hodnota do značné mı́ry záviśı na konkrétńı
zpracovávané úloze. Vyšš́ı hodnoty zaruč́ı větš́ı shluky, d́ıky čemuž bude možné
trénovat RBF śıtě s větš́ım množstv́ım komponent, a tedy s komplikovaněǰśım
tvarem. Pokud však data obsahuj́ı mnoho r̊uzných kombinaćı diskrétńıch hodnot,
bývá vhodné smin sńıžit. Řešeńı s r̊uznými diskrétńımi kombinacemi se totiž ob-
vykle výrazně lǐśı v hodnotách ćılové funkce i pro podobné nebo stejné hodnoty
spojitých proměnných. Vyšš́ı smin by v tomto př́ıpadě donutilo shlukováńı slučovat
řešeńı s dosti odlǐsnými diskrétńımi hodnotami, a t́ım také r̊uznými hodnotami
fitness, což by model realizovaný RBF śıtěmi nebyl schopný zachytit. Hodnota
smin muśı splňovat nerovnost

smin ≥
⌈ k

k − 1
p
⌉
, (3.2)

26



kde p je počet trénovaných parametr̊u modelu a k počet množin při kř́ıžové va-
lidaci. Uvedený počet dat je nutný k natrénováńı alespoň jedné radiálńı kompo-
nenty, a to také v př́ıpadě trénováńı při kř́ıžové validaci.

Shlukováńı v našem algoritmu vycháźı z hierarchického shlukováńı, které
je obsaženo v systému Matlab. Nejdř́ıve se źıskaj́ı vektory všech kombinaćı
diskrétńıch hodnot, které jsou zastoupeny v řešeńıch z databáze. V témže

NatrénujModel(smin, fi, ||.||, D, r, e)
Argumenty: smin – minimálńı velikost shluk̊u,

fi – radiálńı funkce, ||.|| – parametry normy,
D – databáze, r – počet spojitých proměnných
e – typ chyby: MSE, AIC nebo BIC

Algoritmus:
(1) rozděl data z databáze podle hodnot diskrétńıch proměnných

do shluk̊u o velikosti alespoň smin, smin ≥ d k
k−1pe (kde

k je počet množin kř́ıžové validace a p počet parametr̊u
jedné radiálńı komponenty fi)

m← počet shluk̊u;
|clj | ← velikost j-tého shluku, j = 1, . . . ,m
{Nj}mj=1 ← množiny diskrétńıch hodnot jednotlivých shluk̊u

(2) {gmax
j }mj=1 ← maximálńı počty komponent RBF śıt́ı

jednotlivých shluk̊u (pro Gaussovy funkce gmax
j = b b

k−1
k
|clj |c

2+r c)
for každý shluk clj , j = 1, . . . ,m

for počet komponent g = 1, . . . , gmax
j

(3) mse[j, g]← pr̊uměrná MSE (chyba) z k trénováńı
použit́ım kř́ıžové validace

end for
(4) g? ← počet komponent modelu s nejmenš́ı hodnotou

chyby typu e (MSE z mse[j, g], AIC nebo BIC)
(5) model j ← model s g? komponentami, nově natrénovaný

na všech dostupných datech shluku clj
(6) msej ← mse[j, g?]

end for
Výstup: {model j ,msej ,Nj}mj=1

Obrázek 3.3: Pseudokód trénovaćı procedury
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pr̊uchodu databáźı se také źıskaj́ı jejich počty. Pro tyto vektory se spoč́ıtaj́ı
vzájemné vzdálenosti, na výběr je Hammingova metrika

dHAM(x(d),y(d)) =
#j∈J(xj 6= yj)

n
(3.3)

nebo Jaccardova metrika

dJACC(x(d),y(d)) =
#j∈J [(xj 6= yj) ∧ ((xj 6= 0) ∨ (yj 6= 0))]

#j∈J [(xj 6= 0) ∨ (yj 6= 0)]
. (3.4)

V rovnićıch je J množina index̊u diskrétńıch dimenźı, n = |J | je délka vektor̊u x(d)

a y(d) a #j∈J() znač́ı počet souřadnic j takových, že argument je logicky pravdivý.
Označ́ıme-li I indikátorovou funkci (I(A) = 1 ⇔ A pravdivé, I(A) = 0 jinak),
můžeme napsat také

#j∈J(Aj) =
∑
j∈J

I(Aj).

Klasické hierarchické shlukováńı pokračuje postupným slučováńım nejbližš́ıch
dosud źıskaných shluk̊u, přičemž za shluky jsou na počátku prohlášeny všechny
samostatné vektory. V každém kroku se slouč́ı vždy dva nejbližš́ı shluky v jeden,
takže pro n dat skonč́ı shlukováńı po (n − 1) kroćıch s jediným shlukem. Tento
proces lze znázornit pomoćı binárńıho stromu. V př́ıkladu na obrázku 3.4 lze vidět
hierarchické shlukováńı deseti náhodných čtyřbitových řetězc̊u. Horizontálńı linie
znač́ı spojeńı dvou shluk̊u; z jejich pozice lze na svislé ose odeč́ıst Hammingovu
vzdálenost, jakou měly shluky těsně před sloučeńım.

Shlukovaćı techniky v Matlabu neumožňuj́ı omezit velikost shluk̊u. Náš algorit-
mus využ́ıvá slučovaćıho stromu, který postupně odspodu procháźı. Každý list od-
pov́ıdá jedné kombinaci diskrétńıch hodnot. Počty dat s jednotlivými diskrétńımi
kombinacemi byly spoč́ıtány při pr̊uchodu databáźı, a každému listu lze tedy
přǐradit jeho velikost danou t́ımto počtem. Velikost shluku, jemuž odpov́ıdá ne-
triviálńı podstrom, je daná součtem velikost́ı jeho list̊u.

Kdykoliv algoritmus naraźı na shluk, jehož velikost je větš́ı nebo rovna smin,
uř́ızne podstrom odpov́ıdaj́ıćı tomuto shluku a diskrétńı kombinace slouč́ı do
finálńıho shluku Nj. Do |clj| pak ulož́ı počet odpov́ıdaj́ıćıch dat v databázi, neboli
velikost shluku. Pokud v kořeni zbývá shluk o velikosti menš́ı než smin, spoj́ı se
s shlukem, který byl uř́ıznut jako posledńı. Proměnná m označuje celkový počet
shluk̊u.
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Obrázek 3.4: Dendrogram – hierarchické shlukováńı

Trénováńı śıt́ı s radiálńımi bázovými funkcemi

Shluky źıskané v kroku (1) seskupuj́ı trénovaćı data s nejpodobněǰśımi kom-
binacemi diskrétńıch hodnot. Pro každý takový shluk clj je pak na spojitých
proměnných odpov́ıdaj́ıćıch dat natrénována jedna RBF śıt’. Maximálńı počet
komponent každé śıtě je shora omezen č́ıslem

gmax
j =

⌊bk−1
k
|clj|c
p

⌋
, (3.5)

kde p je počet trénovaných parametr̊u každé radiálńı komponenty, závisej́ıćı na
počtu spojitých proměnných, a k počet množin pro kř́ıžovou validaci. Velikost
shluku |clj| je vynásobena členem k−1

k
, aby byl zaručen dostatek trénovaćıch dat

nejen pro trénováńı výsledné RBF śıtě, ale i pro všechny iterace kř́ıžové validace.
Praktické testy nav́ıc ukázaly, že je vhodné trénovat śıtě na mı́rně větš́ım počtu dat
než by přesně odpov́ıdalo právě uvedenému vzorci. Jmenovatel proto vynásob́ıme
ještě koeficientem qg s doporučenou hodnotou qg = 1.2, uživatel však toto č́ıslo
může zadat sám. Výsledný vztah pro Gaussovy funkce je

gmax
j =

⌊bk−1
k
|clj|c

qg(2 + r)

⌋
. (3.6)
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Proměnná r udává počet spojitých proměnných. Parametry Gaussových funkćı
zahrnuj́ı pro každou komponentu fi jej́ı r-dimenzionálńı centrum ci, a dále dva
skaláry: parametr βi a váhu komponenty πi. Celkem je tedy p = 2 + r.

V algoritmu následuje cyklus procházej́ıćı všechny shluky clj, j = 1, 2, . . . ,m.
V něm se postupně trénuje každá RBF śıt’. Nejprve se kř́ıžovou validaćı źıská
odhad sředńı kvadratické chyby mse[j, g] pro každý počet komponent g =
1, . . . , gmax

j . V kroku (4) se pak vybere nejlepš́ı počet komponent g?, pro který
byla bud’ nejmenš́ı chyba MSE, nebo pro které nabylo nejmenš́ı hodnoty jedno
z kritéríı AIC nebo BIC.

Následuje opětovné natrénováńı śıtě, tentokrát již bez kř́ıžové validace na všech
dostupných datech. Pokud jsou použity náhodné startovńı hodnoty parametr̊u pro
trénováńı RBF śıtě, je vhodné trénováńı několikrát opakovat a jako výslednou śıt’

vybrat śıt’ s nejmenš́ı chybou. T́ım zvýš́ıme pravděpodobnost nalezeńı globálńıho
optima.

Vlastńı trénováńı každé RBF śıtě prob́ıhá některou z běžných optimalizačńıch
metod nejmenš́ıch čtverc̊u, při které se hledaj́ı hodnoty parametr̊u nelineárńıch
křivek prokládaj́ıćıch data. Tyto metody bývaj́ı citlivé na počátečńı hodnoty.
V našem algoritmu jsme pro Gaussovy funkce fi nastavili:

• Centra funkćı ci. Nejdř́ıve bylo vyzkoušeno shlukováńı dat metodou k střed̊u
a za centra funkćı jsme vzali středy výsledných shluk̊u. Ukázalo se však,
že v praktických aplikaćıch bývaj́ı data nerovnoměrně rozložena, a tak
většina center vycháźı př́ılǐs bĺızko u sebe. Lepš́ıch výsledk̊u jsme dosáhli
při náhodném rovnoměrném rozložeńı center po prostoru vstupńıch dat. Pro
jednotlivé spojité dimenze l = 1, . . . , r můžeme vyjádřit výběr počátečńıch
hodnot (c0

i )l z rovnoměrného rozložeńı U vztahem

(c0
i )l ∼ U( min

k=1,...,|clj |
(x

(s)
k )l, max

k=1,...,|clj |
(x

(s)
k )l).

• Váha πi i-té radiálńı funkce. Protože váhy v Gaussově funkci (2.5) př́ımo
ovlivňuj́ı velikost amplitudy komponent, jako vhodné se ukazuje zač́ıt
trénováńı s πi rovnými pr̊uměrné hodnotě ćılové funkce yk trénovaćıch dat
(x

(s)
k ,x

(d)
k , yk) ∈ clj daného shluku

π0
i =

1

|clj|

|clj |∑
k=1

yk.
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3.4 Ohodnocováńı populace modelem

Máme-li rozdělená trénovaćı data do shluk̊u podle jejich diskrétńıch hodnot, pro
každý shluk natrénovánu RBF śıt’ a změřenou středńı kvadratickou chybu, můžeme
takto vzniklý model

{model j,msej,Nj}mj=1 (3.7)

použ́ıvat k ohodnocováńı jedinc̊u. Ve výrazu (3.7) označuje model j sadu parametr̊u
RBF śıtě j-tého shluku (centra, parametry β a váhy), msej jeho odhad chyby
predikce a Nj je množina diskrétńıch kombinaćı, které shluk obsahuje.

Ohodnocovaného jedince budeme označovat v souladu s předešlým značeńım
dvojićı (x(s),x(d)). Naš́ım ćılem je naj́ıt jeho přibližné ohodnoceńı ŷ.

Nejprve je potřeba určit index nejbližš́ıho shluku c ve smyslu Hammingovy
nebo Jaccardovy vzdálenosti (vzdálenosti budeme souhrnně označovat dDISCR).
Jeho nalezeńı lze vyjádřit jako

c = arg min
j=1,...,m

1

|Nj|
∑
y∈Nj

dDISCR(x(d),y). (3.8)

Vezme se tedy takový index shluku j, pro který je nejmenš́ı pr̊uměrná vzdálenost
mezi diskrétńımi hodnotami ohodnocovaného jedince a diskrétńımi kombinacemi
shluk̊u. Pokud by se takto vybralo v́ıce shluk̊u, vezme se ten s menš́ı chybou msej.

Máme-li určen nejbližš́ı shluk c, k źıskáńı ohodnoceńı ŷ stač́ı dosadit od-
pov́ıdaj́ıćı parametry RBF śıtě do c-té modelové funkce f c a spoč́ıtat jej́ı hodnotu
pro spojité dimenze jedince

ŷ = f c(x(s)).

V př́ıpadě Gassových funkćı obsahuje model c sadu parametr̊u {πc
i , c

c
i , β

c
i }

g?

i=1 a uve-
dený výraz lze tedy napsat podrobněji

ŷ = f c(x(s)) =

g?∑
i=1

πc
i f

c
i (x

(s); cc
i , β

c
i ) =

g?∑
i=1

πc
i e−βc

i ||x(s)−cc
i ||.
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Kapitola 4

Implementace

Tato kapitola je věnovaná konkrétńı implementaci našich algoritmů. Po úvodńı
části představuj́ıćı použitý vývojový nástroj následuje podrobný popis implemen-
tace modelu, jeho parametr̊u a úprav, které vznikly jako reakce na reálnou imple-
mentaci. V závěru patř́ı několik odstavc̊u implementaci genetického algoritmu.

4.1 Prostřed́ı

Pro implementaci našich algoritmů bylo zvoleno prostřed́ı Matlab. Je to vývojové
prostřed́ı vhodné pro nejr̊uzněǰśı výpočty a vizualizace. Matlab použ́ıvá sv̊uj
vlastńı vysoko-úrovňový programovaćı jazyk. Svou syntax́ı usnadňuje předevš́ım
práci s maticemi a vektory, jejichž zpracováńı je optimalizováno. Jako komerčńı
nástroj je vyv́ıjen firmou MathWorks, v instalaci však najdeme zdrojové kódy
k většině implementovaných funkćı.

K jádru systému je možné dokoupit r̊uzná rozš́ı̌reńı, tzv. toolboxy. V naš́ı práci
jsme využili hned čtyři: Optimization Toolbox, Gentic Algorithm and Direct Search
Toolbox, Statistics Toolbox a Database Toolbox. Prvńı tři nám výrazně usnadnily
práci s postupy, které jsou obecně známé, a nemuseli jsme je proto implementovat
znovu. Posledńı je použit sṕı̌se z implementačńıho d̊uvodu, abychom mohli nač́ıtat
naměřená data empirické funkce z databáze.

Systém Matlab byl použit ve verzi 7.5.0, označovaném také 2007b, základńı
funkčnost však byla ověřena také v předposledńı verzi 7.7 (2008b).
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4.2 Struktura a běh programu

V našem programu je potřeba rozlǐsovat dvě části. Prvńı z nich je trénováńı
a použit́ı regresńıho modelu, které bylo definováno jako prvńı ćıl práce a jejichž
prototypové implementace jsou připraveny k testováńı a po drobných úpravách
i použit́ı v reálných aplikaćıch. Druhou část́ı je pak zbytek funkćı (včetně imple-
mentace genetického algoritmu), které slouž́ı pouze k otestováńı modelu a nejsou
pro reálné použit́ı určeny.

Přirozenou programovaćı jednotkou Matlabu jsou funkce a do nich je rozdělen
také náš program. V prostřed́ı Matlabu se funkce ukládaj́ı do soubor̊u se jménem
stejným jako je název funkce, proto nebude činit problém popsané funkce ve zdro-
jových textech nalézt.

Inicializace a př́ıprava dat

Všechny d̊uležité parametry modelu i genetického algoritmu a ostatńı nasta-
veńı jsou soustředěny do funkce initialize(o, d). Prototypová implementace
přij́ımá vstup z aplikace v oboru syntézy chemických katalyzátor̊u a jako para-
metr potřebuje na vstup dostat struktury Optimization a Database, které po-
pisuj́ı tyto optimalizačńı úlohy. Jsou v nich definované jednotlivé dimenze řešeńı,
rozděleńı diskrétńıch a spojitých proměnných, omezeńı č́ıselných proměnných, ve-
likost populace, uložeńı dat v databázi apod. Daľśı parametry naš́ı metody lze
snadno měnit př́ımo v souboru initialize.m.

Součást́ı funkce initialize() jsou také parametry pro př́ıstup do databáze,
ze které se načtou trénovaćı data obsahuj́ıćı řešeńı a jejich ohodnoceńı p̊uvodńı
fitness funkćı. Pokud však máme data připravena jako strukturu Matlabu, lze je
předat funkci jako nepovinný parametr a čteńı z databáze se vynechá. To je prak-
tické zejména v př́ıpadě, kdy testujeme r̊uzné parametry na stále stejných datech,
př́ıpadně můžeme program použ́ıvat i na poč́ıtači, z něhož př́ıstup do databáze
s daty nemáme. Na obrázku 3.1 funkce přibližně odpov́ıdá levému horńımu rohu.

Daľśı součásti programu

Patrně nejd̊uležitěǰśı z celého programu je funkce fit_the_model(), která z při-
pravených dat konstruuje a trénuje model, a dále pak model_fitness(), která
t́ımto modelem ohodnocuje populaci. Oběma se budeme zabývat v následuj́ıćım
odd́ıle.
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K jednoduché implementaci genetického algoritmu jsme využili již hotovou
funkci ga() z Genetic Algorithm and Direct Search Toolbox, kterou jsme nepa-
trně upravili. Dı́ky tomu je možné poč́ıtat počet vyhodnoceńı originálńı a mode-
lovou fitness a pro naše potřeby jsme vylepšili možnost krokovat algoritmus po
jednotlivých generaćıch.

Vlastńı evolučńı ř́ızeńı, zjednodušené pro testováńı na umělé testovaćı fitness
(v́ıce viz kapitola 4.4), je naprogramováno ve funkci evoctrl_score(), kterou je
třeba zadat upravenému genetickému algoritmu jako fitness funkci. Testy optima-
lizace umělé testovaćı funkce s t́ımto algoritmem se budeme zabývat v následuj́ıćı
kapitole.

Pokud se vrát́ıme k obrázku 3.1 ze strany 22, inicializace a př́ıprava dat
na něm odpov́ıdá přibližně levému horńımu rohu, funkce fit_the_model(),
model_fitness() a evoctrl_score() prostředńı části a ga() sloupci vpravo.

4.3 Regresńı model ćılové funkce

V této sekci poṕı̌seme zaj́ımavěǰśı části trénovaćı a ohodnocovaćı funkce regresńıho
modelu. Pozornost budeme věnovat zejména takovým částem kódu, které zname-
naly využit́ı složitěǰśıch funkćı Matlabu, nebo kde bylo nutno volit mezi r̊uznými
alternativami.

Hierarchické shlukováńı

Trénovaćı funkce fit_the_model() po spoč́ıtáńı diskrétńıch kombinaćı tyto kom-
binace funkćı hier_nom_cluster() shlukuje. Využ́ıvá přitom hierarchického shlu-
kováńı ze Statistics Toolbox: upravené verze funkce pdist(), poč́ıtaj́ıćı vzájemné
vzdálenosti kombinaćı, a funkce linkage(), která tyto vzdálenosti využ́ıvá pro
konstrukci slučovaćıho stromu, tzv. dendrogramu (viz kapitola 3.3).

Statistics Toolbox nab́ıźı i jiné metody shlukováńı, např́ıklad metodu k střed̊u
nebo pomoćı směśı pravděpodobnostńıch rozděleńı. Použit́ı těchto zp̊usob̊u
jsme však zavrhli, nebot’ pro źıskáńı shluk̊u minimálńı velikosti by vyžadovaly
několikanásobný restart s r̊uznými parametry, nav́ıc nedovoluj́ı využ́ıvat lokálńıch
vlastnost́ı dat, takže velikost shluk̊u by podstatně v́ıce koĺısala a největš́ı shluky
by seskupovaly zbytečně mnoho r̊uzných dat.
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Spojité dimenze

Funkce fit_the_model() pokračuje cyklem přes všechny źıskané shluky – pro
každý trénuje jednu RBF śıt’. Ukázalo se, že jednotlivá data z reálných aplikaćı
maj́ı často ze všech potenciálńıch spojitých dimenźı použitu jenom jejich malou
část (v dodaném př́ıkladu asi jednu čtvrtinu). Výrazně se přitom lǐśı v tom, které
dimenze to jsou v konkrétńım př́ıpadě. K diskrétńım dimenźım dat jsme proto
přidali ještě daľśıch r rozměr̊u daných binárńım vektorem b ∈ {0, 1}r s hodnotou

bi =

{
1 i-tá spojitá dimenze je použita
0 i-tá spojitá dimenze neńı použita

i = 1, . . . , r,

b = (b1 b2 . . . br),

kde r je velikost sjednoceńı spojitých dimenźı všech dat. T́ım se sice výrazně zvýšil
počet r̊uzných diskrétńıch kombinaćı, zato mohou RBF śıtě pracovat jenom s těmi
proměnnými, které jsou pro data v daném shluku relevantńı.

Při konstrukci každé z m RBF śıt́ı je spoč́ıtán bitový součet vektor̊u bk všech
řešeńı z shluku,

Bj = b1 | b2 | . . . | b|clj | j = 1, . . . ,m

(znak | označuje operaci bitového součtu, tzv. OR). Śıt’ je pak vytvořena jen pro
takové dimenze i, pro které nabývá i-tý bit vektoru Bj hodnoty 1. T́ımto se jednak
šetř́ı čas trénováńı modelu, jednak se zpřesňuje jeho použit́ı, nebot’ jsou omezeny
redundantńı informace.

Kř́ıžová validace

V implementaci našeho modelu jsme oproti algoritmu popsaném na obrázku 3.3
přidali možnost kř́ıžovou validaci vynechat a model vyb́ırat pouze na základě po-
psaných kritéríı, tedy vybrat model s nejmenš́ı hodnotou AIC nebo BIC, př́ıpadně
model s nejmenš́ı chybou na trénovaćıch datech MSE. I když v tomto př́ıpadě hroźı
dř́ıve zmı́něné přeučeńı, ušetř́ı se výrazné množstv́ı času při trénováńı, což může
být v některých př́ıpadech žádoućı.

Parametrem je také možné nastavit, že se kř́ıžová validace automaticky ne-
použije, pokud je pro nějaký shluk tak malé množstv́ı dat, že nelze natrénovat
v́ıce než jednu komponentu.
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Několikanásobné trénováńı

Praktické testy ukázaly, že pro dosažeńı lepš́ıch výsledk̊u je často vhodné trénováńı
jedné śıtě několikrát opakovat a následně vybrat nejlepš́ı model. Jde o již dř́ıve
popsaný př́ıpad, kdy se počátečńı parametry RBF śıtě určuj́ı náhodně. Neńı
výjimkou, že některé trénováńı skonč́ı po několika málo iteraćıch v lokálńım mi-
nimu. Několikanásobným startem však podstatně zvyšujeme šanci, že některý
pokus globálńı minimum najde.

Tuto možnost jsme přidali jednak do výše zmı́něného př́ıpadu, kdy se nepoužije
kř́ıžová validace, jednak do konečného trénováńı v př́ıpadě jej́ıho použit́ı. Při tomto
konečném trénováńı již nemůže nastat přeučeńı, protože počet komponent již byl
zvolen předt́ım podle validačńıch dat.

Trénováńı metodou nejmenš́ıch čtverc̊u

Pro samotné trénováńı, tedy hledáńı přesných parametr̊u RBF śıt́ı, jsme nejdř́ıve
použili ze Statistics Toolbox funkci nlinfit(). Po několika testech se však
ukázalo, že je tato funkce velmi náchylná jednak k nepřesně zadaným počátečńım
hodnotám hledaných parametr̊u, jednak k množstv́ı trénovaćıch dat.

Podstatně lepš́ıch výsledk̊u jsme začali dosahovat při použit́ı funkce
lsqcurvefit() z Optimization Toolbox, která, ač určená ke stejnému účelu,
přinesla v obou zmı́něných parametrech zlepšeńı. V naš́ı verzi Matlab standardně
použ́ıvá variantu metody vnitřńıch bod̊u vycházej́ıćı z klasické Newtonovy metody
a využ́ıvaj́ıćı předpodmı́něných sdružených gradient̊u. Ta je však stále poměrně
citlivá na množstv́ı trénovaćıch dat. Z test̊u vyplynulo, že pro počet dat, který
odpov́ıdá počtu trénovaných parametr̊u, nebo je jen o málo větš́ı, je vhodněǰśı
použ́ıt Levenberg-Marqardtovu metodu [14], kterou lsqcurvefit() nab́ıźı také.

Použité funkci lze nastavit mnoho parametr̊u. Nejd̊uležitěǰśı z nich jsou
patrně ukončovaćı kritéria, která v podstatě odpov́ıdaj́ı popsaným kritéríım
ukončováńı genetických algoritmů. Je možné omezit počet iteraćı, počet vyhodno-
ceńı trénované funkce, určit minimálńı změnu jej́ıch hodnot v jednom kroku nebo
minimálńı vzdálenost dvou r̊uzných hodnot trénovaných parametr̊u. Zde plat́ı,
že prvńı dvě kritéria odpov́ıdaj́ı omezeńı výpočetńıch prostředk̊u, zat́ımco druhá
dvě ukazuj́ı, že trénováńı zřejmě dosáhlo minima (zda-li lokálńıho nebo globálńıho
nelze jednoduše určit).

Potřebný počet iteraćı i funkčńıch vyhodnoceńı k dosažeńı minima roste s di-
menźı a množstv́ım trénovaćıch dat a samozřejmě také s klesaj́ıćı minimálńı
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změnou funkčńıch hodnot nebo minimálńım krokem trénovaćıho algoritmu. Vy-
zkoušeny byly takové kombinace, že trénováńı celého modelu na reálných datech
trvalo od několika málo minut po několik hodin.

4.4 Genetický algoritmus a evolučńı ř́ızeńı

V implementaci genetického algoritmu jsme oproti popisu v kapitole 3.2 některé
věci zjednodušili.

Trénováńı modelu. Náhradńı model jsme natrénovali pouze před celým během
algoritmu, daľśı trénováńı s nově

”
naměřenými“ daty již za běhu algoritmu ne-

nastalo. Trénovaćı množina však byla již před startem algoritmu tak rozsáhlá, že
nepředpokládáme, že bychom t́ım výsledky ještě zásadně zlepšili.

Úprava hodnot η v generačńım evolučńım ř́ızeńı. Při použit́ı generačńıho
evolučńıho ř́ızeńı jsme pevně zvolili hodnoty λ a η a daľśı úprava těchto parametr̊u
neproběhla. Toto pravděpodobně zhoršilo přesnost tohoto druhu optimalizace, na
druhou stranu přineslo zaj́ımavé výsledky v počtu ohodnoceńı p̊uvodńı ćılovou
funkćı.

Diskrétńı hodnoty. Protože jsme genetický algoritmus mohli zkoušet pouze
na umělé testovaćı ne-empirické funkci akceptuj́ıćı spojité vstupy, implementaci
genetických operaćı pro řešeńı obsahuj́ıćı diskrétńı proměnné jsme vynechali a op-
timalizace prob́ıhala pouze nad řešeńımi složenými z proměnných spojitých.

I přes tato zjednodušeńı jsme algoritmus podrobili podrobným test̊um, kterým
je věnována následuj́ıćı kapitola.
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Kapitola 5

Výsledky test̊u

Tato předposledńı kapitola se věnuje otestováńı našeho modelu. Na syntetických
testovaćıch i reálných datech ukážeme, čeho jsme v naš́ı práci dosáhli a jakým
zp̊usobem se model může v reálných aplikaćıch použ́ıt.

Testovaćı problémy se výrazně lǐśı svou podstatou i výsledky. Zat́ımco
v př́ıpadě umělé testovaćı fitness jde o optimalizaci hladké funkce složené z para-
bol a sinusových křivek, ve druhém př́ıpadě žádné explicitńı vyjádřeńı neexistuje,
nav́ıc jsme měli k dispozici pouze omezený počet dat a nová měřeńı již nebylo
možné udělat.

5.1 Testovaćı problém 1: Umělá testovaćı fitness

Modelovaná a optimalizovaná funkce v této části vycháźı z článku [24]. Valero
a kol. v něm uvád́ı tuto funkci jako funkci podobnou chemickým empirickým
funkćım. Z d̊uvodu, že genetický algoritmus Matlabu fitness minimalizuje, jsme
vzali jej́ı zápornou hodnotu. Výpočet funkčńı hodnoty ϑ(x1, x2, x3, x4, x5) se dá
vyjádřit jako

ϑ(x1, x2, x3, x4, x5) = −A(x1, x2)−B(x2, x3)C(x3, x4, x5) (5.1)
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A(x1, x2) = 0.6g(x1 − 0.35, x2 − 0.35) + 0.75g(x1 − 0.1, x2 − 0.1) +
+ g(x1 − 0.35, x2 − 0.1)

B(x2, x3) = 0.4g(x2 − 0.1, x3 − 0.3)

C(x3, x4, x5) = 5 + 25

[
1−

√
1 + (x3 − 0.3)2 + (x4 − 0.15)2 + (x5 − 0.1)2

]
g(a, b) = 100−

√
(100a)2 + (100b)2 + 50

sin
√

(100a)2+(100b)2√
(100a)2+(100b)2+0.0001

,

kde vstupńı vektor muśı splňovat omezeńı

5∑
i=1

xi = 1 ∧ xi ∈ [0, 1], i = 1, . . . , 5. (5.2)

Výhodou této funkce je, že neńı empirická. Jak uvid́ıme dále, natrénovaný mo-
del tak bylo možné využ́ıt k otestováńı celého systému genetického algoritmu
s náhradńım modelem.

Trénováńı modelu

Abychom mohli natrénovat model, bylo nejdř́ıve potřeba vytvořit trénovaćı
množinu dat. Vygenerovali jsme 2000 náhodných pětirozměrných vektor̊u, které
vyhovovaly omezeńım (5.2). Pro tato virtuálńı řešeńı jsme spoč́ıtali hodnotu výše
definované funkce a výsledky uložili do databáze.

Na připravených datech jsem spustili náš program, který po inicializaci
a načteńı dat natrénoval model funkćı fit_the_model(). Protože se v datech ne-
vyskytovaly žádné diskrétńı proměnné a všechny rozměry řešeńı byly vždy využity,
pro všechna data byl použit jediný shluk s jedinou RBF śıt́ı. Z praktických d̊uvod̊u
jsme omezili počet komponent č́ıslem 7, model jich však využil maximálně 5.

Model jsme trénovali dvanáctkrát s r̊uzným nastaveńım; podrobnosti jsou
zaznamenány v tabulce 5.1. Tamtéž jsou také numerické výsledky trénováńı:
pr̊uměrná chyba MSE na validačńıch množinách z kř́ıžových validaćı a MSE
poč́ıtaná při závěrečném trénováńı na všech 2000 datech.

Jeden z model̊u (v tabulce 5.1 v řádku 6) můžeme ilustrovat i graficky. Na
obrázku 5.1 je QQ-plot a scatter plot na náhodných čtyř stech trénovaćıch da-
tech, na obrázku 5.2 na čtyř stech nových datech testovaćıch, tedy odlǐsných od
trénovaćı množiny.

QQ-plot ukazuje rozložeńı kvantil̊u p̊uvodńı a modelované fitness, v ideálńım
př́ıpadě by měly všechny znaky + ležet na hlavńı diagonále grafu. Scatter plot
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pokus krit. f–evals Iters TolFun #klast. #komp. valid. MSE trén. MSE
1 AIC 4000 700 1 · 10−5 45 3 227.38 232.30
2 AIC 7000 2000 5 · 10−5 45 3 192.58 184.37
3 AIC 10000 5000 1 · 10−6 45 2 193.15 181.36
4 AIC 4000 700 1 · 10−5 15 3 207.46 223.73
5 AIC 7000 2000 5 · 10−5 15 4 191.82 181.92
6 AIC 10000 5000 1 · 10−6 15 2 192.79 181.42
7 BIC 4000 700 1 · 10−5 45 3 223.53 188.95
8 BIC 7000 2000 5 · 10−5 45 5 203.04 182.28
9 BIC 10000 5000 1 · 10−6 45 3 186.41 181.49

10 BIC 4000 700 1 · 10−5 15 2 207.88 181.58
11 BIC 7000 2000 5 · 10−5 15 3 208.50 182.64
12 BIC 10000 5000 1 · 10−6 15 2 197.82 177.48

pr̊uměr 2.92 202.70 189.96

Tabulka 5.1: Trénováńı modelu umělé testovaćı fitness funkce. Vysvětlivky zkratek
viz tabulka 5.2
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Obrázek 5.1: QQ a scatter plot natrénovaného modelu a originálńı fitness.
Výsledky na trénovaćıch datech
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Obrázek 5.2: QQ a scatter plot natrénovaného modelu a originálńı fitness.
Výsledky na testovaćıch datech

porovnává př́ımo hodnoty obou funkćı pro jednotlivá řešeńı, a také zde by měly
body ležet na hlavńı diagonále. Z obou dvojic graf̊u je vidět, že model je schopen
popsat většinu dat velmi dobře, pouze pokud originálńı fitness klesne přibližně
pod hodnotu −400, model ćılovou funkci nadhodnocuje. Vzhledem k tomu, že ta-
kových dat se v trénovaćı množině vyskytovalo méně než 2 %, je schopnost modelu
aproximovat tuto umělou testovaćı funkćı velmi dobrá. Kvalitu modelu potvrzuje
také to, že výsledky na trénovaćıch a testovaćıch datech se pouze minimálně lǐśı.

Urychleńı genetického algoritmu

Dı́ky tomu, že umělá testovaćı fitness (5.1) umožňuje přesně ohodnotit jakékoliv
navržené řešeńı, lze tuto funkci použ́ıt k otestováńı naš́ı verze genetického algo-
ritmu. V něm bude nahrazovat empirické ohodnoceńı experimentem. Optimalizace
bude hledat jej́ı minimum, v celé této části 5.1 tedy plat́ı: č́ım nižš́ı hodnota fitness,
t́ım lepš́ı výsledek.

Minimum funkce ϑ je přibližně v bodě

xmin = (0.351792, 0.098522, 0.298391, 0.150648, 0.100648),
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kde nabývá po zaokrouhleńı hodnoty

ϑ(xmin) = −547.724845.

Výsledky byly źıskány pomoćı nelineárńı minimalizace s omezeńım, použita byla
funkce fmincon() z Optimization Toolbox, která použ́ıvá gradientńı metodu sek-
venčńıho kvadratického programováńı [8]. Jako počátečńı hodnotu minimalizace
jsme zvolili řešeńı nalezené genetickým algoritmem.

Pod́ıvejme se nejdř́ıve na pr̊uběh genetického algoritmu bez použit́ı modelu.
Při všech následuj́ıćıch měřeńıch jsme použ́ıvali velikost populace ohodnocované
originálńı

”
empirickou“ fitness funkćı o = 92, minimálńı změna funkčńıch hodnot

byla nastavena na TolFun = 5 · 10−7.

Typický vývoj středńı a nejlepš́ı fitness je na obrázku 5.3. Algoritmus často
skonč́ı s řešeńım, jehož funkčńı hodnota je o 5–15 procent horš́ı než globálńı opti-
mum. Charakteristické je pozvolné klesáńı fitness a celkový běh algoritmu po větš́ı
množstv́ı generaćı. Při stonásobném spuštěńı dosahoval algoritmus pr̊uměrně nej-
lepš́ı fitness ϑ̄min = −493.1415, prob́ıhalo v pr̊uměru 45.5 generaćı s 4188 vyhod-
noceńımi originálńı ćılovou funkćı. Takto špatné výsledky jsou nejsṕı̌se zp̊usobeny
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Obrázek 5.3: Vývoj pr̊uměrné a nejlepš́ı fitness bez použit́ı modelu
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t́ım, že vzhledem k náročnosti dané úlohy byla pro obyčejný genetický algoritmus
zvolena př́ılǐs malá populace. Velikost však byla vzata př́ımo z reálné aplikace tak,
aby se dala srovnat s genetickým algoritmem využ́ıvaj́ıćı náhradńıho modelu.

Algoritmus výrazně změńı chováńı, pokud zapoj́ıme náhradńı model v režimu
individuálńıho evolučńıho ř́ızeńı. Velikost populace ohodnotitelná p̊uvodńı
ćılovou funkćı i minimálńı změna funkčńıch hodnot byly zachovány (o = 92,
TolFun = 5 · 10−7). Koeficient q byl zvolen q = 10, takže velikost populace gene-
rovaná genetickými operacemi byla |p| = oq = 920.

Vývoj pr̊uměrného a nejlepš́ıho ohodnoceńı z jednoho běhu genetického algo-
ritmu najdeme na obrázku 5.4. Na prvńı pohled je patrné velmi rychlé nalezeńı
poměrně slibných řešeńı, algoritmus prakticky vždy během prvńıch patnácti ge-
neraćı najde řešeńı s ohodnoceńım nižš́ım než ϑ ≤ −520. Nejtypičtěǰśı je však
konvergence k řešeńı, které je velmi bĺızké skutečnému optimu.

Při stonásobném opakováńı dosahoval algoritmus v pr̊uměru nejlepš́ı fitness
s hodnotou ϑ̄min = −542.0156, což je pouze o jedno procento horš́ı výsledek než
optimum nalezené gradientńı metodou. Pr̊uměrný počet generaćı byl 27.2, což
odpov́ıdá přibližně 2502 vyhodnoceńı p̊uvodńı ćılové funkce.
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Obrázek 5.4: Vývoj pr̊uměrné a nejlepš́ı fitness při individuálńım evolučńım ř́ızeńı
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Jestliže individuálńı ř́ızeńı je typické kvalitou nalezeného řešeńı, pak ge-
neračńı evolučńı ř́ızeńı představuje nejúsporněǰśı variantu v počtu ohodno-
ceńı p̊uvodńı empirickou funkćı. V pr̊uměru dosahuje nejlepš́ı fitness srovna-
telných výsledk̊u jako evoluce bez použit́ı modelu, sto opakováńı dalo v pr̊uměru
ϑ̄min = −498.8515. Pr̊uměrný počet generaćı v tomto př́ıpadě neńı př́ılǐs zaj́ımavý
údaj, nebot’ velmi záviśı na parametrech generačńıho ř́ızeńı λ a η, ale v počtu
ohodnoceńı p̊uvodńı ćılovou funkćı je tento zp̊usob jasně nejlepš́ı: pr̊uměrný počet
ohodnoceńı je 1214, tedy asi třetinový ve srovnáńı s evolućı bez náhradńıho mo-
delu.

Př́ıklad vývoje nejlepš́ı a pr̊uměrné fitness najdeme na obrázku 5.5. Abychom
omezili velké rozd́ıly fitness hodnot nejlepš́ıch jedinc̊u při ohodnoceńı modelem
a skutečnou ćılovou funkćı, upravili jsme generačńı ř́ızeńı tak, aby se vždy elita
ohodnotila originálńı funkćı. Bez této úpravy bylo častým jevem, že nejlepš́ı fitness
v populaci koĺısala v závislosti na tom, která funkce byla k ohodnoceńı použita,
což celkovou evoluci zpomalovalo.

Graficky znázorňuj́ı naše výsledky také grafy na následuj́ıćıch stranách. Na
obrázku 5.6 jsou boxploty rozložeńı třech r̊uzných parametr̊u evoluce tak, jak
byly naměřeny po stu doběhnut́ıch genetického algoritmu bez použit́ı modelu
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Obrázek 5.5: Vývoj pr̊uměrné a nejlepš́ı fitness při generačńım evolučńım ř́ızeńı
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a s použit́ım individuálńıho a generačńıho evolučńıho ř́ızeńı. Prostředńı boxplot
prvńıho grafu ukazuje, že téměř optimálńı řešeńı našel genetický algoritmus s indi-
viduálně ř́ızeným modelem prakticky ve všech př́ıpadech. Minimálńı výška třet́ıho
boxplotu v pravém grafu pak znázorňuje, že ńızký počet ohodnoceńı p̊uvodńı
ćılovou funkćı je pro generačńı ř́ızeńı opravdu charakteristický.

Následuj́ıćı graf na obrázku 5.7 zobrazuje pr̊uměrný pr̊uběh ohodnoceńı nej-
lepš́ıch jedinc̊u v prvńıch 24 generaćıch ve třech zmı́něných př́ıpadech (bez modelu
a s individuálńım a generačńım ř́ızeńım). Je zřejmé, že generačńı ř́ızeńı se i přes
to, že použ́ıvalo model ve dvou z osmi generaćı, v ohodnoceńı nejlepš́ıch jedinc̊u
nelǐśı od běžného genetického algoritmu. Z grafu lze také vyč́ıst, že genetický al-
goritmus s individuálńım ř́ızeńım najde pr̊uměrný nejlepš́ı výsledek generačńıho
ř́ızeńı (přibližně −500) za pr̊uměrně osm generaćı, což by v počtu ohodnoceńı
p̊uvodńı fitness dokonce předčilo ř́ızeńı generačńı (8 · 92 = 736).

Vývoj ohodnoceńı nejlepš́ıch jedinc̊u je také znázorněn na grafech na
obrázku 5.8. Minimálńı výšky boxplot̊u v pravé polovině třet́ıho grafu pouze po-
tvrzuj́ı stabilitu konvergence individuálńıho evolučńıho ř́ızeńı.
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Obrázek 5.6: Rozložeńı nejlepš́ıch fitness (1. graf), celkového počtu generaćı
(2. graf) a počtu ohodnoceńı emprickou funkćı (3. graf) bez použit́ı modelu (x = 1)
a s individuálńım (x = 2) a generačńım (x = 3) evolučńım ř́ızeńım
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Obrázek 5.7: Vývoj nejlepš́ı fitness – pr̊uměr ze 100 běh̊u genetického algoritmu
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Obrázek 5.8: Vývoj fitness nejlepš́ıch jedinc̊u v populaćıch při použit́ı originálńı
fitness, generačńıho a individuálńıho evolučńıho ř́ızeńı
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5.2 Testovaćı problém 2: Katalyzátor výroby ky-

seliny HCN

Druhá testovaćı úloha je z reálné aplikace: z výroby chemických katalyzátor̊u.
Katalyzátor v ńı urychluje a zesiluje chemickou reakci výroby kyseliny kyano-
vod́ıkové. Ćılem optimalizace je nalézt složeńı takového katalyzátoru, aby reakce
prob́ıhala co nejefektivněji.

Řešeńı byla v našem konkrétńım př́ıpadě složena z jedenácti spojitých pro-
měnných, které určovaly poměr použitých př́ıměśı, a z jedné proměnné diskrétńı.
Ze spojitých dimenźı byla v každém řešeńı využita jen část: naplněna byla jedna
až sedm z nich, nejčastěji to byly proměnné tři. Podle výše popsaného postupu
jsme p̊uvodně jedinou diskrétńı proměnnou rozš́ı̌rili o jedenáctirozměrný binárńı
vektor indikuj́ıćı použité spojité dimenze.

Pro každé řešeńı (každé složeńı katalyzátoru)

(x
(d)
1 , . . . , x

(d)
12 , x

(s)
1 , . . . , x

(s)
11 )k

jsme měli také k dispozici naměřenou hodnotu yk udávaj́ıćı kvalitu řešeńı, ne-
boli výsledek empirické ćılové funkce. Ćılem bylo tuto empirickou funkci vhodně
aproximovat.

Data obsahovala celkem 696 dat naměřených během osmi generaćı gene-
tické optimalizace bez použit́ı náhradńıho modelu. Počet r̊uzných (rozš́ı̌rených)
diskrétńıch kombinaćı byl 555, většina kombinaćı se tedy opakovala pouze jed-
nou. Spojité proměnné splňovaly stejná omezeńı jako v předchoźı úloze

11∑
i=1

xi = 1 ∧ xi ∈ [0, 1], i = 1, . . . , 11. (5.3)

Trénováńı modelu

Model jsme pro měřeńı konkrétńıch výsledk̊u trénovali s r̊uznými parametry.
Přehled numerických výsledk̊u je v tabulce 5.2, naměřené chyby jsou v každém
řádku pr̊uměrem ze čtyř pokus̊u. Na trénováńı maj́ı zásadńı vliv minimálńı veli-
kosti shluk̊u vznikaj́ıćı hierarchickým shlukováńım dat. S těmito velikostmi bez-
prostředně souvisej́ı počty těchto shluk̊u a také maximálńı počty komponent RBF
śıt́ı, které se pro tyto shluky trénuj́ı. Plat́ı jednoduchý vztah: č́ım větš́ı shluky,
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pokus krit. FunEvals MaxIter TolFun #shluk̊u valid. MSE trén. MSE
1 AIC 4000 700 1 · 10−5 45 222.04 152.48
2 AIC 7000 2000 5 · 10−5 45 226.20 134.47
3 AIC 10000 5000 1 · 10−6 45 224.25 128.41
4 AIC 4000 700 1 · 10−5 22 207.34 168.05
5 AIC 7000 2000 5 · 10−5 22 204.36 141.14
6 AIC 10000 5000 1 · 10−6 22 203.85 142.95
7 AIC 4000 700 1 · 10−5 15 229.68 182.07
8 AIC 7000 2000 5 · 10−5 15 224.16 170.17
9 AIC 10000 5000 1 · 10−6 15 226.87 174.20

10 BIC 4000 700 1 · 10−5 45 225.93 156.42
11 BIC 7000 2000 5 · 10−5 45 225.49 133.21
12 BIC 10000 5000 1 · 10−6 45 218.90 125.62
13 BIC 4000 700 1 · 10−5 22 209.81 159.84
14 BIC 7000 2000 5 · 10−5 22 205.05 144.78
15 BIC 10000 5000 1 · 10−6 22 203.04 140.45
16 BIC 4000 700 1 · 10−5 15 237.79 192.99
17 BIC 7000 2000 5 · 10−5 15 230.11 172.81
18 BIC 10000 5000 1 · 10−6 15 225.08 169.25

pr̊uměr 219.45 154.97

Tabulka 5.2: Trénováńı modelu empirické funkce katalyzátor̊u HCN. Vysvětlivky:
krit. – použité kritérium výběru modelu; FunEvals – maximálńı počet vyhodnoceńı
trénované funkce; MaxIter – maximálńı počet iteraćı trénovaćıho algoritmu; Tol-
Fun – minimálńı změna v trénované funkci; #shluk̊u – počet diskrétńıch shluk̊u;
valid. MSE – pr̊uměrná středńı kvadrat. chyba na validačńıch množinách z kř́ıžové
validace; trén. MSE – středńı kvadrat. chyba na trénovaćıch datech
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t́ım v́ıce radiálńıch komponent lze na datech jednoho shluku natrénovat, ale t́ım
r̊uznoroděǰśı diskrétńı kombinace se seskuṕı.

Náš prvńı návrh byl nastavit velikosti shluk̊u co nejmenš́ı tak, aby se minima-
lizoval počet r̊uzných diskrétńıch kombinaćı v nich sjednocených, a aby se tedy
na jeden shluk natrénovala pouze jedna komponenta. Vyjádřeno v symbolech al-
goritmu z kapitoly 3.3,

smin =
⌈
(1 + ε)

⌈ k

k − 1
(r + 2)

⌉⌉
. (5.4)

kde ε je malé č́ıslo zajǐst’uj́ıćı pro trénováńı o několik málo dat v́ıce než je jejich
nezbytný minimálńı počet. Empiricky byla zjǐstěna optimálńı hodnota ε ≈ 0.2. Ve
vzorci dále k znač́ı počet množin kř́ıžové validace a r počet spojitých proměnných.
V tabulce těmto pokus̊um odpov́ıdaj́ı řádky 1, 2, 3, a 10, 11, 12.

Posléze jsme minimálńı velikost shluk̊u nastavili trojnásobnou oproti hodnotě
(5.4), do diskrétńıch shluk̊u se tedy sloučilo přibližně třikrát v́ıce diskrétńıch kom-
binaćı (řádky 7–9 a 16–18). Trénováńı ale vyb́ıralo model se třemi komponentami
pouze pro dva z patnácti shluk̊u, pro zbylých dvanáct použilo zpravidla dvě a pro
jeden shluk pouze jednu komponentu. Model tedy v́ıce než dvě komponenty RBF
śıt́ı v podstatě nevyužil, pouze musel trénovat na rozmanitěǰśıch datech.

Trénováńı s parametrem smin nastaveným na dvojnásobek hodnoty ze vzorce
(5.4) pak přineslo zaj́ımavé výsledky (v tabulce 5.2 řádky 4–6 a 13–15). Zat́ımco
chyba měřená na trénovaćıch datech oproti prvńımu př́ıpadu mı́rně vzrostla, pod-
statně d̊uležitěǰśı pr̊uměrná chyba měřená na validačńıch datech z kř́ıžové validace
znatelně poklesla.

Rozložeńı chyb pro jednotlivé sady parametr̊u zobrazuje také graf na
obrázku 5.9. Také zde je zřetelně vidět, že model dokázal nejlépe popsat data
při použit́ı dvaceti dvou shluk̊u a nejčastěji dvoukomponentových RBF śıt́ı.

Model můžeme zhodnotit také pomoćı QQ a scatter plot̊u, které byly použity
v předchoźım problému. Oproti graf̊um na straně 40 lze na obrázćıch 5.10 a 5.11
jasně pozorovat, že popsáńı empirických dat pomoćı RBF śıt́ı je podstatně méně
přesné. Celkové podhodnocováńı modelu je na QQ plotu patrné pro hodnoty
p̊uvodńıho ohodnoceńı větš́ı než 30, v oblasti nejvyšš́ıho ohodnoceńı je chyba až
25 procent. Rozmı́stěńı bod̊u scatter plot̊u daleko nad i pod šikmou osou naopak
zobrazuje podstatnou mı́ru variability, kterou model nedokázal popsat.

I přes právě popsaná fakta se domńıváme, že model by genetický algoritmus
dokázal významným zp̊usobem urychlit. To, že model dokáže postihnout celkový
vývoj funkčńıch hodnot, můžeme vidět v grafech na obrázćıch 5.12 a 5.13. V obou
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př́ıpadech odpov́ıdá i-tý z jedenácti graf̊u jedné spojité proměnné. Spojité křivky
zobrazuj́ı funkčńı hodnoty modelu pro hodnoty i-té proměnné z definičńıho oboru
daného horizontálńı osou, hodnoty zbylých proměnných byly zafixovány v nule.
Kroužky v i-tém grafu odpov́ıdaj́ı pr̊umět̊um skutečných dat a jejich hodnotám
empirické fitness do i-té dimenze, znaky + promı́taj́ı odpověd’ modelu pro stejné
hodnoty nezávislých proměnných. Každému kroužku tedy odpov́ıdá jeden znak +,
který by měl být v ideálńım př́ıpadě ve středu odpov́ıdaj́ıćıho kroužku.

Posledńı test, který jsme zpracovali, vyhodnocuje zpřesňováńı modelu novými
daty źıskanými v pr̊uběhu genetického algoritmu ohodnoceńım (části) populace
empirickou ćılovou funkćı. Data z výroby katalyzátoru HCN k tomuto účelu dobře
posloužila, nebot’ jejich součást́ı byl také údaj, ve které generaci genetického al-
goritmu byla naměřena.

Aby výsledky byly porovnatelné, natrénovali jsme model postupně na datech
z generaćı 1–4, 1–5, 1–6 a 1–7 a porovnali středńı kvadratické chyby na osmé ge-
neraci. Výsledky udává tabulka 5.2 a scatter ploty porovnávaj́ıćı fitness skutečnou
a spoč́ıtanou modelem jsou na obrázku 5.14. Zvláště z tabulky je patrné, že
regresńı schopnost modelu dle očekáváńı roste s množstv́ım použitých dat pro
trénováńı.
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Obrázek 5.9: Rozložeńı pr̊uměrných středńıch kvadratických chyb naměřených na
validačńıch množinách při kř́ıžové validaci
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Obrázek 5.10: QQ a scatter plot natrénovaného modelu a originálńı fitness,
náhodný výběr 400 ks trénovaćıch dat, model se 45 shluky
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Obrázek 5.11: QQ a scatter plot natrénovaného modelu a originálńı fitness,
náhodný výběr 400 ks trénovaćıch dat, model s 15 shluky

52



0 0.5 1
0

50

100

0 0.2 0.4
0

50

100

0 0.5
0

50

100

0 0.5
0

50

100

0 0.5
0

50

100

0 0.5 1
0

50

100

0 0.5 1
0

50

100

0 0.5 1
0

50

100

0 0.2 0.4
0

50

100

0 0.05 0.1
0

50

100

0 0.2 0.4
0

50

100

Obrázek 5.12: Pr̊uměty RBF śıtě do každé z jedenácti spojitých proměnných,
jeden ze 45 shluk̊u. Vertikálńı osa: hodnoty fitness, horizontálńı viz text.
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Obrázek 5.13: Pr̊uměty RBF śıtě do každé z jedenácti spojitých proměnných,
jeden z 15 shluk̊u. Vertikálńı osa: hodnoty fitness, horizontálńı viz text.

53



trénovaćı množina 1–4 gen. 1–5 gen. 1–6 gen. 1–7 gen.
MSE na 8. generaci 1037.24 970.83 680.36 506.09

Tabulka 5.3: Trénováńı modelu novými daty v pr̊uběhu genetického algoritmu
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Obrázek 5.14: Scatter ploty model̊u natrénovaných na datech z generaćı 1–4, 1–5,
1–6 a 1–7, v grafech fitness měřená na 8. generaci
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Kapitola 6

Závěr

6.1 Daľśı vývoj

Oblast použ́ıváńı náhradńıch model̊u v genetické optimalizaci se stále rozv́ıj́ı, a tak
se nab́ıźı poměrně mnoho směr̊u, kterými by se daľśı pokračováńı této práce mohlo
ub́ırat, nav́ıc jistě v budoucnu přibudou daľśı. Zkusme jmenovat alespoň některé
naše současné návrhy.

Implementace genetického algoritmu s diskrétńımi proměnnými. Náš
model, který nově zpracovává nejen proměnné spojité, ale také jejich kombinaci
s proměnnými diskrétńımi, jsme na těchto kombinaćıch genetickým algoritmem
neotestovali. Prvńım př́ımým pokračováńım práce tedy bude implementace gene-
tických operaćı a upraveńı implementace genetického algoritmu tak, aby spojité
i diskrétńı hodnoty dokázal zpracovat.

Porovnáńı RBF śıt́ı s jinými druhy regresńıch model̊u. V zadáńı práce
byly pro implementaci náhradńıho modelu určeny radiálńı bázové funkce. Jejich
schopnost urychlovat genetický algoritmus by však bylo jistě zaj́ımavé porov-
nat s daľśımi druhy nelineárńıch regresńıch metod, např́ıklad dopřednými neu-
ronovými śıtěmi, support vector machines nebo regresńımi stromy.

Hybridńı model. Zhou a kol. [26] v jedné ze svých posledńıch praćı kombinuje
dva druhy model̊u, tzv. lokálńı a globálńı. Možnost́ı kombinaćı r̊uzných model̊u
nebo druh̊u optimalizace, použit́ı hierarchických př́ıstup̊u a daľśıch metod je celá
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řada a mohou ještě dále zlepšovat výsledky. Prozkoumáńı této oblasti a výběr
vhodné kombinace je daľśım možným pokračováńım této práce.

Uživatelská přivětivost programu. Ćılem této práce nebylo napsáńı optima-
lizačńıho softwaru řeš́ıćıho obecné problémy. Naš́ım ćılem byly prototypové im-
plementace modelu a jednoduchého genetického algoritmu, které ověřuj́ı, že naše
obecné algoritmy a závěry v praxi opravdu budou fungovat. Dotažeńı do stavu
použitelného v reálných aplikaćıch je naprosto přirozeným rozš́ı̌reńım započaté
práce.

6.2 Shrnut́ı

Vrat’me se na závěr ještě jednou k ćıl̊um práce, které jsme popsali v kapitole 1.1.
Prvńım bodem bylo vytvořeńı náhradńıho modelu fitness funkce do genetického
algoritmu. Tyto modely nacháźı využit́ı zejména v aplikaćıch, kde je vyhodnoceńı
p̊uvodńı fitness funkce velmi nákladné. Jedná se o obecně použ́ıvaný koncept, ale
naš́ım př́ınosem bylo zkonstruováńı takového modelu, který by dokázal využ́ıt
kombinaci spojitých i diskrétńıch hodnot.

Po úvodu do celé problematiky a stručném popisu použitých metod jsme
představili algoritmus trénováńı modelu v kapitole 3.3. Uveden byl podrobný pseu-
dokód, v textu je samostatná část věnovaná zpracováńı diskrétńıch dimenźı, pro
které jsme použili upravenou verzi hierarchického shlukováńı. V kapitole 4.3 jsou
dále rozebrány problémy, na které jsme narazili při implementaci našeho modelu
a jejichž vyřešeńı často zlepšilo p̊uvodńı teoretickou verzi.

Náš model jsme prostřednictv́ım prototypové implementace otestovali na dvou
r̊uzných úlohách, které jsou popsány v kapitole 5. Jejich podstata i výsledky se
značně lǐśı. V prvńım př́ıpadě šlo o umělou testovaćı funkci, která má sice mnoho
lokálńıch minim, ale je hladká, nepouž́ıvá žádné diskrétńı hodnoty a využito
mohlo být v podstatě neomezené množstv́ı trénovaćıch dat. Dı́ky tomu náš model
dokázal aproximovat p̊uvodńı funkci velmi dobře, což dokládá kromě již uvedených
výsledk̊u a graf̊u také to, že se hodnoty modelu lǐśı od p̊uvodńıch hodnot jen
přibližně o 2 % (model z šestého řádku tabulky 5.1 měřený na nových testovaćıch
datech: MAE ≈ 7.5, pr̊uměrná fitness ϑ(x̄) = −322.40).

Úloha z reálné aplikace představuje v mnohém opak. K dispozici byl pouze
omezený počet dat, z nichž většina (přes 80 %) měla svou vlastńı kombi-
naci diskrétńıch hodnot. V praxi často r̊uzné diskrétńı kombinace znamenaj́ı
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zcela odlǐsné vlastnosti materiálu, a tedy i naměřené hodnoty empirické ćılové
funkce. Tomu odpov́ıdaj́ı také výsledky. Hodnoty, které spoč́ıtal model, se lǐśı
od p̊uvodńıch měřeńı o přibližně 41 % (posledńı model z tabulky 5.2 měřený
na datech z 8. generace: MAE ≈ 17.7, pr̊uměrná empirická fitness ȳ = 42.74),
v některých př́ıpadech i v́ıce. Grafické ověřeńı však ukazuje, že celkový pr̊uběh
empirické funkce model zachytil.

Druhým ćılem bylo navrhnout konkrétńı genetický algoritmus tak, aby dokázal
našeho modelu využ́ıvat. Jeho detailńı pseudokód najdeme v kapitole 3.2. I přes
určitá zjednodušeńı, kterých jsme se v prototypové implementaci dopustili, jsme
př́ınos použit́ı modelu v genetickém algoritmu ověřili a d̊ukladně otestovali na
prvńı testovaćı úloze s benchmarkovou fitness. Zapojeńım modelu dokázal gene-
tický algoritmus nalézt řešeńı pouze o 1 % horš́ı než globálńı optimum, což je oproti
p̊uvodně dosahované 10% odchylce výrazné zlepšeńı. Naopak, o 10 % horš́ı řešeńı
našel algoritmus s modelem za použit́ı třetinového počtu vyhodnoceńı p̊uvodńı
ćılovou funkćı, druhá varianta algoritmu by dokonce vystačila s přibližně 18 %.

Výsledky naš́ı práce považujeme za úspěšné. Z uvedených fakt̊u je zřejmé, že na
modelovém př́ıkladě námi navržené řešeńı opravdu přineslo velmi výrazné zlepšeńı.
Př́ınos na datech z reálné aplikace jsme nemohli posoudit genetickým algoritmem,
protože jsme neměli možnost provádět nová experimentálńı měřeńı. Věř́ıme však,
že i přes horš́ı numerické výsledky by model dokázal proces optimalizace urychlit
a ušetřit prostředky vynaložené na vyhodnocováńı empirické funkce.
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Př́ıloha: Obsah CD

Součást́ı práce je přiložený CD-ROM, který obsahuje

• stručnou uživatelskou a programátorskou dokumentaci

• zdrojové soubory prototypové implementace

• testovaćı data a př́ıklady demonstruj́ıćı použit́ı a výsledky popsaných algo-
ritmů

• tuto práci ve formátu PDF
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