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Kapitola 1

Uvod

V nejruznéjsich oblastech naseho vSedniho, profesniho i védeckého zivota se dnes
setkavame s problémy, na néz potiebujeme nalézt nejlepsi mozné feseni, nebo se
takovému teseni alespon dostatecné ptiblizit. Problémy tohoto druhu se nazyvaji
problémy optimalizacni.

Evoluéni techniky, jejichz podstata souvisi s biologickym vyvojem a genetikou,
jsou jednou z uspésnych optimalizacnich metod, které tyto problémy fesi. Své
uplatnéni nachazi ve védé i prumyslu, a to zejména v pripadech, kdy jiné stan-
dardni moznosti selhavaji. Jedna se zejména o problémy charakterizované vysokou
dimenzi, vyskytem diskrétnich proménnych nebo vykazujici nespojitost. Priklady
takovych tloh muzeme najit napiiklad pii optimalizaci designu konstrukei [16]
nebo ve vyvoji materidla [11].

Velkou vyhodou evoluéni optimalizace jsou slabé pozadavky na tzv. cilovou
(také fitness nebo ohodnocovaci) funkei, kterd ¢iselné vyjadiuje kvalitu navrho-
vaného teSeni a jejiz optimum se tak snazime nalézt. Je potieba znat pouze hod-
noty funkce pro kazdé navrzené teseni; zadné dalsi pozadavky na jeji tvar ¢i hlad-
kost jiz nejsou. Prave tento fakt umoznuje vyuzit evoluéni metody v situacich, kdy
je ohodnocovaci funkce empirickd — ohodnoceni kvality feseni je ziskano méfrenim,
pokusem nebo narocnou simulaci.

Ohodnotit feSeni empirickou funkei vSak byva nakladné. Uskutecnit pokus
a zpracovat jeho vysledky ¢asto stoji spoustu ¢asu i nemalé finanéni prostiedky.
Oba tyto zdroje byvaji omezené, a tak je zfejmé, ze pocet ohodnoceni potiebujeme
co mozna nejvice snizit, pritom vSak stdle nalézt optimalni feSeni. V kontrastu
s timto zde stoji fakt, ze evoluéni techniky ke své konvergenci potiebuji funkci
vyhodnocovat casto.



Uvedeny rozpor zmirnuje metoda nahradnich modelu. Na zdkladé omezeného
poctu dat, sestavajicich z definic TeSseni a jejich pfesného ohodnoceni empiric-
kou cilovou funkci, je pro tuto funkci zkonstruovan regresni model. Ten dokaze
priblizné, zato vsak velmi rychle ohodnocovat kazdé teseni, které je navrzené
evolucni metodou. Praxe ukazuje, ze pokud se ve vhodném poméru pouzivaji
presna a modelovana fitness, evolucni optimalizace dokaze nalézt nejlepsi feseni
s podstatné nizsimi naklady vynalozenymi na vyhodnocovani puvodni empirické
funkce nez je tomu bez pouziti modelu.

1.1 Cile prace

Koncept, ktery pouziva nahradni modely k odhadum fitness v evoluéni optimali-
zaci, se rozviji v poslednich deseti, vyraznéji pak péti letech. Konkrétnich imple-
mentaci vSak jesté neni prilis mnoho, a proto si nase prace klade za cil nasledujici:

Nahradni model spojitych i diskrétnich hodnot. Vsechny ndmi doposud
znamé publikace pouzivaji nahradni modely ohodnocovacich funkci jen
pii evoluci TeSeni slozenych ze spojitych proménnych. Prvnim cilem této
prace je detailni navrh a prototypova implementace nahradniho modelu fit-
ness funkce do evoluéni optimalizace. Model vyuzivajici sité s radidlnimi
bazovymi funkcemi (RBF sité) bude spravné reagovat nejen na proménné
spojité, ale i na kombinaci s diskrétnimi a celoc¢iselnymi hodnotami. Mo-
del bude otestovan na umeélé testovaci cilové funkci a na redlnych datech
z vyvoje chemickych katalyzatori, na kterych byl v minulosti pouzit gene-
ticky algoritmus bez ndhradniho modelu.

Geneticky algoritmus vyuzivajici navrzeny model. Aby bylo mozné na-
hradni model otestovat, cilem prace je také podrobny navrh a velmi jedno-
duchd prototypova implementace rozsiteného genetického algoritmu, ktery
navrzeného modelu bude vyuzivat. Soucédsti préce je i otestovani na synte-
tické testovaci fitness funkci.

Algoritmy budou zpracovany co nejobecnéji. Jejich implementace pak bude
pouzivat jako vstup definici ilohy ve formatu pouzivaném v oboru syntézy che-
mickych katalyzatoru a probéhne v systému Matlab.



1.2 Struktura prace

V kapitole 1 jsou po obecném tivodu do problematiky evoluéni optimalizace s em-
pirickou cilovou funkci vytyceny cile této prace. Kapitola 2 poskytuje zdkladni
prehled o metodach, které tato prace vyuziva. Jde zejména o evolucni algoritmy;,
pouzivani nahradnich modelu v optimalizaci, sité s radialnimi bazovymi funkcemi
a jejich vztah ke smésim rozdéleni pravdépodobnosti. Zavér kapitoly je vénovan
metodam vyhodnocovani kvality modelu.

Kapitola 3 podrobné popisuje hlavni ptfinos této prace. Jak jiz bylo uve-
deno vyse, jde o konkrétni geneticky algoritmus vyuzivajici ndhradniho modelu,
o trénovani modelu a jeho pouziti. Geneticky algoritmus i algoritmus trénovani
modelu jsou popsany podrobnym pseudokdédem, dalsi parametry a vysvétleni jsou
v textu. V kapitole 4 se zabyvame implementa¢nimi detaily algoritmu, popsany
jsou také dalsi funkce, které byly do algoritmu pridany na zakladé zkuSenosti
s realnymi daty.

Konkrétni ovéreni nasich vysledku na provedenych testech lze nalézt v kapi-
tole 5. Nase algoritmy byly otestovany na dvou ruznych tlohdch: umeélé testovaci
funkci a datech z realné aplikace z oblasti chemickych katalyzatoru. Kapitola 6
celou praci uzavira: nastinuje dalsi mozny vyvoj a shrnuje dosazené vysledky.



Kapitola 2

Pouzité metody

2.1 Evoluéni algoritmy

Algoritmy, které nachazeji inspiraci v evoluéni biologii a genetice, se vyvijeji od
zacatku druhé poloviny dvacatého stoleti. Prvni pokusy byly orientovany spiSe
jako pocitacové simulace biologické evoluce [7], nésledovaly vsak pristupy fesici
obecné problémy.

Postupné vzniklo mnoho variant algoritmu, které jsou evoluci primo ovlivnény.
Do nejpodstatnéjsi skupiny evolucénich algoritmau spadaji kromé nejrozsitenéjsich
genetickijch algoritmu také napiiklad evolucni strategie a genetické, resp. evoluéni
programovdni. Posledni dva jmenovani zastupci nechavaji vyvijet celé programy,
resp. jejich parametry, a déle se jimi zabyvat nebudeme. Genetické algoritmy
a evoluéni strategie vSak jsou pro nds zajimavé, nebot jejich tcelem je hledat
optimalni feseni obecnych problémi.

Evoluéni algoritmy patii do Sirsi rodiny stochastickych optimalizacnich metod.
Po dobu svého béhu udrzuji mnozinu pripustnych feseni, tzv. populaci, kterou
v kazdém kroku ohodnoti cilovou funkci. Podle vysledku tohoto ohodnoceni upravi
pravdépodobnostni rozlozeni, podle kterého generuji populaci novou [21]. Témto
krokum se tika generace.

Pro evoluéni strategie [20] je charakteristicka tzv. fenotypickd reprezentace je-
dincu vektorem hodnot piimo z domény daného problému — dimenze jedincu od-
povidaji dimenzim feseni. Populace se méni na zédkladé nahodné mutace a determi-
nistické selekce, kterd vybird jedince do dalsi generace podle poradi daného ohod-
nocenim cilovou funkci. Také tyto algoritmy v dalsim textu nebudeme probirat,
nékteré postupy se vsak prenesly do genetickych algoritmu.



Genetické algoritmy

Zpusob, jakym genetické algoritmy upravuji distribuci, a také reprezentace feseni
jsou inspirovany v biologii. Jedinci se reprezentuji genetickym kdédem. Ten je
tradicné bindrni a feSeni se do nebo z tohoto kédu musi transformovat. Kédovat
vSak muzeme také fenotypicky, stejné jako v pripadé evolucnich strategii. Tento
zpusob budeme vyuzivat v nasem algoritmu.

Populace se upravuje v nékolika podkrocich (viz obrézek 2.1). Po jiz zminéném
ohodnoceni populace se mohou hodnoty fitness funkce preskdlovat. Casto se misto
vysledku funkce vezme pro kazdy prvek pouze poradi, v jakém by se umistil pii
sefazeni podle puvodnich ohodnoceni. Déle se selekci vyberou rodice, ze kterych
se novi jedinci budou generovat. Vétsi Sanci na vybér maji feSeni s lepsi hodnotou
(preskédlované) fitness.

Populace Ohodnoceni fitness Preskalovani fitness

A
S
i B
| .
< Elta T Elita <j+‘
’ !
i
< Deti rodite |« ¥

Obrazek 2.1: Schéma jedné generace GA

7 rodicu se pak novi jedinci vytvari kriZemim anebo mutaci. Pri kiizeni se
vymeénuji ¢asti genetického kodu rodi¢u a vznika jeden nebo dva potomci. Mutace
odpovida nahodné, vétsinou pomérné malé zméné rodice a potomek vznika vzdy
jeden.

Uvedenymi operacemi se muze stat, ze vSichni potomeci budou mit horsi fitness
ohodnoceni nez nejlepsi jedinci z generace predeslé. Aby se tomuto zhorsovani
zabranilo, casto se zavadi tzv. elitismus. PTi jeho vyuziti nékolik malo nejlépe
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ohodnocenych jedincu vynechd selekci, kiizeni a mutaci a do dalsi generace se
dostane primo.

Genetické operace

Vénujme nyni par fadku ruznym druhtim genetickych operaci. Ziejmé nej-
jednodussi selekci je selekce ruletovd, nékdy téz proporciondlni. Pokud méame
populaci o velikosti |p| ohodnocenou (preskalovanymi) fitness hodnotami
Fy < F, < ... < Fy (indexy odpovidaji ocislovani jedinct), pak k-ty jedinec ma
pravdépodobnost vybéru selekci rovnou

Fy,

p=—r—, k=1,...,|p| (2.1)
Z'f:‘1pj

Vlastni vybér je pak proveden tolikrat, kolik potfebujeme vybrat jedincu.
Pouzivana je také selekce turnajovd s parametrem ¢, obvykle je zvoleno t = 2.
Probiha v N kolech, kde N je potfebny pocet vybranych jedinctu. V kazdém kole
je (zpravidla s rovnomérnym rozlozenim) vybréno ¢ jedincu, a z této skupiny je
pak zvolen vitéz. Nejcastéji se jednodusSe vezme jedinec nejlépe ohodnoceny, ale

moznosti je také vybrat vitéze na zakladé rozdéleni pravdépodobnosti vychyleného
k jedincum s vyssim ohodnocenim fitness, napiiklad podle (2.1).

Stochasticka uniformni selekce predstavuje posledni nami vybrany typ.
S vyuzitim pouZitého znaceni zaved me kumulativni pravdépodobnost k-tého je-
dince jako

k
Pe=> pj, k=1...p; P=0 (2.2)
j=1

Selekce pak zvoli pouze jedno ndhodné éislo r ~ U(0, %), vytvoii N-prvkovy
vektor v = (r,r + %,7’ + %, N %) a pro kazdy jeho element v; vybere
takového jedince k, pro kterého plati v; € (Py_1, Py

Princip této selekce se da jednoduse vysvétlit také geometrickym obrazem
(viz obréazek 2.2). Vezméme tsecku jednotkové délky a rozdélme ji na tseky délky
pr,k =1,...,|p|, které odpovidaji jedincum v populaci. Algoritmus pak uréi na
usecce postupné body v rovnomérné vzdalenosti % Selekei jsou vybirani jedinci
v okamziku, kdy se na jim odpovidajicim tseku ur¢i bod. Vzdalenost r prvniho
bodu od pocdtku je uréena ndhodné z intervalu (0, +).

Tradi¢éni diskrétni kiizeni je vérnou obdobou kfizeni bunéénych chromozomu:
mezi rodi¢i se piimo vyméni nékolik ¢asti binarniho kédu. Existuje v ruznych
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v s

pické kodovani vsak pouze odpovida zaménovani hodnot z odpovidajicich di-
menzi rodicu, coz v piipadé spojitych domén dostateéné nezvysuje diversitu popu-
lace. Vznikly proto ruzné spojité varianty kiizeni, naptiklad simulované bindrni,
kiizeni s miSenim (simulated binary resp. blended crossover [6]), nebo aritmetické
kiizeni. Posledni jmenované vytvaii potomka, jehoz nahodné zvolené dimenze jsou
prumérem odpovidajicich dimenzi rodic¢i. Vyhoda tohoto kiizeni je, ze 1ze snadno
u potomku kontrolovat splnéni piipadnych linedrnich omezeni (viz dale).

Mutace binarnich genomu se zpravidla déje preklopenim hodnoty jednoho nebo
nékolika ndhodnych bitu. V pripadé kodovani fenotypem se u ndhodné proménné
vybere jind hodnota z jeji dimenze. Redlné proménné se nejcastéji upravuji
piictenim ndhodného ¢isla z normélniho N (0, %) nebo rovnomérného rozdélent
U(—A,+A). V Matlabu se setkame jesté s jednim zajimavym druhem adaptivni
mutace, kterd umistuje potomka v ndhodné zvoleném sméru a vzdalenosti od
rodice. Smérovy vektor se bere z rovnomérného rozlozeni, rozlozeni vzdélenosti
se upravuje podle vyvoje genetického algoritmu v nékolika poslednich generacich.
U kazdého vygenerovaného jedince se kontroluje splnéni pripadnych omezeni: po-
kud by byl potomek mimo rodi¢uv mnohostén, mutace zmensi vzdalenost a umisti
potomka na smyslené poloptimce tak, aby omezeni byla splnéna.

Vygenerovanim a ohodnocenim novych jedincu se generace uzavira. Genetické
algoritmy se ukoncuji nékolika moznymi zpusoby — zpravidla se po ohodnoceni
nové populace testuje nékolik ukoncovacich kritérii. Nejjednodussim je omezeni
poctu generaci nebo poétu ohodnoceni cilovou funkei. Casto se také algoritmus
ukoncuje v okamziku, kdy se jiz neméni nejlepsi fitness v nékolika generacich za
sebou, pripadné kdy se generuji vSichni jedinci prilis blizko u sebe.

Mezi vyhody genetickych algoritmu patti, ze ve srovnani s jinymi technikami
casto dokazi 1épe nachézet globalni optima a neulpivat v optimech lokalnich. Je to

o2 1,0 ,1,01,
I

1 [
A A A A A A A &

Obréazek 2.2: Stochastickd uniformni selekce
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predevsim tim, ze udrzuji celou populaci moznych teseni, a do jisté miry tak maji
schopnost prohleddvat na vice mistech najednou. Stéle vsak plati, ze zpravidla na-
jdou pouze feSeni, kterd jsou optimu blizka. Naopak, casto pravé v zaveérecnych
fazich, kdy uz se nejlepsimu reseni blizi, byvaji genetické algoritmy znacné neefek-
tivni. Dalsi negativni vlastnosti pak byva dlouhy celkovy cas jejich béhu a vysoky
pocet ohodnoceni cilovou funkei. Pokud 1ze pouzit techniku, ktera dokaze vyuzivat
tvar ohodnocovaci funkce, pak bude tato metoda nejspis podstatné rychle;jsi.

Evoluc¢ni optimalizace s omezenimi

Pomérné casto se 1ze setkat s optimalizacnimi problémy, jejichz feSeni podléhaji
omezenim; v nasi praci se budeme zabyvat pouze linedarnimi. Byvaji defi-
novany soustavou linearnich rovnic a nerovnic zadanych pro jednotlivé dimenze
uvazovanych feseni problému, napiiklad pomoci matic A., A; a jim odpovidajicim

pravym strandm b, b;. Vysledné feseni x = (x1,2s,...,2,)" optimalizatniho
problému pak musi spliiovat rovnost
A.x=Db,

a nerovnost

Existuje nékolik zpusobu, jakym lze zajistit splnovani omezeni za béhu ge-
netického algoritmu. Patrné nejjednodussim je upravit fitness funkci tak, aby
jedincum, ktefi omezeni nespliuji, ohodnoceni snizovala. Tim naopak podpoii
evoluéni vybér téch, ktefi omezeni splnuji. Algoritmus se musi rozsitit o kontrolu
splnéni omezeni koneéného teseni, které algoritmus vraci.

Dalsi moznosti je zménit kiizeni a mutaci, aby generovaly pouze validni feseni.
Tim je zaruceno splnéni omezeni po cely béh algoritmu a zadné dalsi upravy
potieba nejsou. Tento zpusob je pouzit v této praci.

Treti variantou je kontrolovat splnéni omezeni po vygenerovani jedincu gene-
tickymi operacemi. Pokud by byla porusena, misto jednice se vezme jeho prumét
na nejbliz§i mnohostén dany omezenimi.

Kombinace diskrétnich a spojitych hodnot
V mnoha aplikacich, ve kterych se pouzivaji genetické algoritmy, jsou soucésti

optimalizovaného feseni spojité i diskrétni proménné. Obvykla je pti tom nestabi-
lita vzhledem ke zménam diskrétnich proménnych: zména jedné takové hodnoty
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¢asto znamend velké zmény v cilové funkci, zménu oboru hodnot, po¢tu pouzitych
spojitych proménnych nebo zménu omezeni.

Je proto potieba vychazet z vlastnosti feseného problému a urcit, které gene-
tické operace nad jakymi proménnymi maji smysl. Snadno se napiiklad dostaneme
do situace, kdy mutace jedné diskrétni proménné znamena kompletni nové vyge-
nerovani spojitych hodnot, nebo kdy lze smysluplné kiizit pouze jedince se stejnou
kombinaci hodnot diskrétnich.

2.2 Nahradni modely cilové funkce

Duvod pouziti ndhradnich modelu jsme naznacili jiz v ivodu: je jim uSetfeni ¢asu
nebo jinych zdroju pii optimalizaci s empirickou cilovou funkci. Zakladnim prin-
cipem je ve vétsiné piipadu pouzit dopfedu natrénovany model a jen obcas vyuzit
puvodni fitness, aby se algoritmus ptilis neodchylil diky nepfesnosti modelu [3],
[17], [19].

Pokud jsou k dipozici trénovaci data pred startem algoritmu, muze se model
pouzit jiz od prvni generace. V opacném ptipadé je béhem nékolika pocatecnich
generaci nutné nejdiive nasbirat potfebné mnozstvi dat. V obou pripadech je
béznou praxi, ze se s dalsimi generacemi rozsifuje trénovaci mnozina, a tak se
i zpresnuje model.

K vytvoreni modelu se pouzivaji ruzné regresni metody, vét§inou nelinearni.
[23], regresni stromy [4] nebo neparametricka regrese [1], [9]. V nasi praci jsme
pouzili RBF sité (viz oddil 2.3), které pouziva k regresi spojitych proménnych
napiiklad Zhou a kol. [26].

Evoluéni rizeni

Zpusob, kterym se urcuje, jestli se pouzije model, nebo puvodni fitness, bu-
deme nazyvat evolucéni rizeni. V literatufe se muzeme setkat se dvéma obecnymi
pristupy. Prvnim z nich je tzv. individudlni tizeni. Vychazi z predpokladu, ze
v kazdé generaci je mozné puvodni fitness funkci ohodnotit urcity omezeny pocet
jedincu. Dulezity je ale fakt, ze genetické operace z téchto jedincu na konci gene-
race vytvoii populaci podstatné vétsi. Originalni cilovd funkce tak vzdy ohodnoti
pouze ¢ast. Jin [12] navrhuje ¢tyfi zpusoby vybéru jedincu k prehodnocent:
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e Shlukovdni. Jedinci jsou rozdéleni do shluku podle jejich pfiblizného ohod-
noceni nahradnim modelem a puvodni cilovou funkci se ohodnoti ti, kteri
jsou nejblize sttedum shluku.

e Ndhodny vybér. Je urcité nejjednodussim a nejrychlejsim zpusobem, sam
o sobé vSak vzhledem ke snizovani celkového poctu drahych ohodnoceni
prilis efektivni neni.

e Nejlepsi jedinci. Vybér nejlepsich jedincu je dobry zpusob, jak se zamérit
na jiz nalezend slibnd feseni a v kombinaci s elitismem je neztratit diky
nepresnosti modelované fitness. Pokud je vsak jedinym zpusobem vybéru,
muze vést k malé diversité populace, ¢imz muze algoritmus snadnéji
uviznout v lokalnim minimu.

o Jedinci s nejvétsi chybou predikce. Pouzitim této metody se podporuje pro-
hleddavani dosud neprozkoumanych oblasti. Pottebny je odhad chyby pre-
dikce, ktery lze ziskat napiiklad kiizovou validaci (viz oddil 2.4).

Druhym typem evoluéniho fizeni je generacni. Tento zpusob pouziva takovou
velikost populace, aby ji bylo mozné najednou ohodnotit ptuvodni cilovou funkci.
Generace jsou seskupeny do cykli pevné délky A, z nichz pouze n je ohodnoceno
originaln{ fitness. Zbylych (A — ) generaci v kazdém cyklu pouzije k ohodnoceni
model. Parametr 1 se méni v zavislosti na odhadu chyby modelu: ¢im vétsi je
chyba, tim vétsi je pocet generaci n ohodnocenych puvodni cilovou funkei.

2.3 Sité s radidlnimi bazovymi funkcemi

Pro nas nahradni model jsme pouzili RBF sité. Jsou specidlnim piipadem neu-
ronovych siti; maji podobnou stavbu (viz obrazek 2.3) jako ¢astéji pouzivané
vicevrstvé perceptronové sité. Jsou slozeny ze vstupni a jedné skryté vrstvy
a vystupnich neuront.

Hlavni rozdil je v typu aktivacnich funkei f;. Vicevrstvé perceptrony typicky
pouzivaji sigmoidalni funkce, naptiklad arcus tangens nebo logistickou sigmoidalni
funkci, které jako svij argument berou piimo hodnoty na vstupnich neuronech
nebo vystupy z predeslé vrstvy. V pripadé RBF siti je ke kazdé radialni funkci f;
prifazeno centrum c;, a jako argument funkce je pak vzata vzdédlenost vstupniho
vektoru od tohoto centra |c; — x|. Vysledky funkei jsou vyndsobeny vdhami m;
a nakonec secteny.
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RBF sité mapuji vstupni podprostor R” do R™. Muzeme je vyjadrit sadou
rovnic

£i00) =Y mifillx—cyl), G=1,....,m, (2.3)
=1

kde x je vstupni vektor, g; pocet radidlnich funkei, které také budeme oznacovat
jako komponenty, f;; jsou radidlni bazové funkce, c;; znaci jejich odpovidajici
centra a ||.|| je norma. Z vyrazu (2.3) muzeme nahlédnout, ze {f;;}7., tvoif bdzi
vektorového prostoru vsech funkei, které j-t4 sit pocita.

Jako norma je typicky pouzita eukleidovska, ale ostatni normy

V(x—c)TA(x — ¢;) (2.4)

s libovolnou pozitivné definitni matici A mohou byt pouzity také. Pozitivni defi-
nitnost zarucuje, ze

(x —c)TA(x —¢;) >0

f(x) =32 mifille: — x]])

I T Ce Tn

Obrazek 2.3: Sit s radidlnimi bazovymi funkcemi s jednim vystupnim neuronem
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pro vSechny realné vektory x # c;. Jako funkce f; jsou nejcastéji pouzity Gaussovy
funkce

fi(x) = gi(x; ¢, B) = e beill”, (2.5)

Zmaky za sttednikem oznacuji parametry funkce a v dalsim textu je budeme vy-
nechavat, pokud je nebude potfeba explicitné zduraznit. Gaussovy funkce jsou
pouzivané predevsim diky tomu, Ze jsou tzv. lokalizované

a nekonecné derivovatelné. Pokud pouZijeme normu (2.4), pro matici A = X1
dostaneme funkci imérnou hustoté n-rozmérného normalniho rozdéleni N (p, X)

]_ 1 Ty —1
_ —3(x=p) Z7(x—p)
0= |z|1/2e< ’ ) (2.6)

Je dokéazano, ze RBF sité maji na kompaktni podmnoziné R™ univerzalni apro-
ximacni schopnost [18]. Tim je zaruceno, ze v daném prostoru funkei mohou byt
(s ohledem na metriku prostoru) libovolné blizko jakékoliv funkci. Dalsi podrob-
nosti o RBF sitich lze nalézt v literature [2], [5].

Smeési pravdépodobnostnich rozdéleni

Se sitémi s radialnimi bazovymi funkcemi po formalni strance velmi tizce souviseji
smeési pravdépodobnostnich rozdéleni (déle jen smési). Jejich pouziti bylo soucasti
prvni verze zadani této préace, a proto jim vénujme nékolik odstaveu.

Hlavni tkoly smési jsou modelovat slozité hustoty pravdépodobnosti u roz-
déleni, ktera neodpovidaji zadnému obecné znamému, a dale rozdélovani dat
do shlukti na zakladé zmeérené slozené hustoty pravdépodobnosti vyskytu jevu
podminéného témito daty. V obou pripadech se vyjadiuje celkova hustota jako
soucet nékolika hustot zédkladnich.

Zmaci-li x pozorované hodnoty néjakého nahodného vektoru, pak celkovou hus-
totu pravdépodobnosti vyjadienou smeési oznac¢ime jako

fx) = Zﬂ'ifi(XS 0:). (2.7)
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V rovnici najdeme mnoho analogii s RBF sitémi. Parametr g urcuje pocet kom-
ponent, m; jsou nezaporné vahy v souctu rovny jedné (0 < m; < 1,i=1,...,9 A
Y9 m = 1)), a f; tzv. komponenty — zdkladni hustoty pravdépodobnosti. Po-
dobné jako u RBF siti se pro f; nejcastéji pouziva hustot Gaussova rozlozeni.
Symbol 6; oznacuje dalsi parametry hustot, naptiklad stfedni hodnoty a rozptyly
nebo varianéni matice v pripadé normalniho rozdéleni. Dalsi podrobnosti najdeme
v literature [15].

Smeési by bylo zajimavé pouzit v kombinaci s evoluénimi algoritmy, které
pracuji s pravdépodobnostnimi distribucemi, napiiklad s algoritmy odhadujicimi
rozdéleni (Estimation of Distribution Algorithms) [13]. V sytému Matlab vak
pro né neexistuje zadna podpora, a tak jsme zvolili pouziti RBF siti s algoritmy
genetickymi. Diky podobnosti RBF siti a smési jsme se vsak od puvodni verze
zadéani prilis neodchylili.

2.4 Vyhodnoceni a vybér modelu

Je-1i k dispozici dostatek ¢asu, je mozné natrénovat nékolik ruznych variant mo-
delu, a pak vybrat tu, ktera je pro nas nejlepsi. Zpravidla volime model s nejmensi
chybou, v tvahu se vSak bere také slozitost modelu. Ptilis slozity model totiz
sice dokaze dobre popsat data, na kterych byl trénovan, muze vsak dojit k tzv.
preuceni. Preu¢enému modelu chybi schopnost generalizace a regrese v oblastech,
kde bylo malo trénovacich dat.

Meéreni chyby modelu

Chybu regresnich modelt muzeme vyjadrit napiiklad pomoci rezidudlniho souctu
¢tvercu (angl. residual sum of squares, RSS). Rezidua e; vyjadiuji, jakou ¢ast
nameérené hodnoty zavislé proménné y; se nepodarilo vysvétlit modelem

ei =y — f(Xi). (2.8)

V rovnici f oznacuje regresni model a x; nezavislé proménné, které model pfijima
jako argument a pro které byla naméfena hodnota y;. Rezidudlni soucet ctvercu
je pak pro n dat soucet druhych mocnin téchto rezidui

RSS = ¢}, (2.9)
=1
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Pokud rezidualni soucet ¢tvercu vydélime poctem dat, ziskame stredni kvadra-
tickou chybu (angl. mean squarred error, MSE), kterd se pouzivé patrné nejcastéji

MSE= 3" (5~ f(x))°- (210)

=1

Prumeér absolutnich hodnot rezidui pak oznac¢ujeme jako stredni absolutni chybu
(angl. mean absolute error, MAE)

MAE = =3 |y = fx0) (2.11)

Nejjednodussi zpusob métreni chyby je pocitani rezidui z trénovacich dat, tedy
stejnych dat, na kterych se model trénoval. Vyhodou je kromé nejmensi narocnosti
na vypocetni vykon také fakt, ze se k natrénovani mohla pouzit veskera dostupna
data. Vypovidaci schopnost takto spoctené chyby je vsak velmi omezena. Urcuje,
na kolik jsme se piiblizili trénovacim datum, ale nefikd mnoho o tom, jak se model
bude chovat na datech novych, pro které je vlastné konstruovan.

Chybu je proto vhodné mérit na datech odlisnych od trénovacich. Pokud se
chyba pouziva k vybéru parametru modelu, oznacuji se tato data jako validacni.
Data se nazyvaji testovaci, pokud se jimi ohodnocuje vysledny natrénovany mo-
del. Abychom neptisli o moznost trénovat model na co nejvétsim mnozstvi dat,
moznosti je nejdiive model natrénovat na jedné ¢asti dat a na druhé zmérit chybu.
Trénovani vysledného modelu urceného k regresi pak probéhne jesté jednou na da-
tech trénovacich i valida¢nich, ovSem uz bez méteni chyby.

Dobry odhad chyby modelu poskytuje kriZova wvalidace. Dostupna data se
nahodné rozdéli do k skupin. Pocet skupin je nejcastéji deset, nejptesnéjsi
moznosti je pak vzit k£ rovno poctu dat n. Poté se postupné kazda skupina pouzije
jako valida¢ni pro méfeni chyby modelu natrénovaného na (k — 1) skupinédch
zbylych. Jako stfedni kvadraticka chyba modelu se pak vezme prumeér ze strednich
kvadratickych chyb poc¢itanych na valida¢nich mnozinach kazdého z k trénovani.

Vybér modelu

Mame-li ruzné modely kvantitativné ohodnocené jejich chybou (naptiklad stfedni
kvadratickou), nejjednodussi je vzit model, jehoz chyba je nejmensi. Tento zpusob
je vhodny zejména v pripadé pouziti nezavislé valida¢ni mnoziny, piipadné kiizové
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validace. V téchto piipadech by se totiz preucenost modelu méla projevit vyssi
spoctenou chybou.

Moznosti je ale také pouziti kritéria, které v kvantitativnim vyjadieni kva-
lity modelu penalizuje jeho slozitost. Nejznaméjsimi jsou Akaikeho informacni
kritérium (AIC) a Bayesouvské informacni kritérium (BIC). Kazdé vychazi z jinych
teoretickych predpokladu, ale obé upravuji logaritmus stfedni kvadratické chyby

penalizace [1].

V uvedené monografii jsou kritéria vyjadiena nasledovneé:

n

AIC = log [% Z(y — f(x))?| + % (2.12)
_ 1 - o )2 log n]p
BIC = log [n Z(yl £(x)) ] e (2.13)

V obou piipadech oznacuje p pocet parametru modelu, jejichz hodnoty se hledaji
trénovanim, zbylé znaceni je stejné jako na zacatku tohoto oddilu. Z uvedenych

rovnosti plyne, ze BIC jiz od nevelkého poctu dat penalizuje pocet parametru vice
nez AIC.

Pouziti zvoleného kritéria je k urceni nejlepsiho modelu pomérné jednoduché:
jeho mensi hodnota predpoklada lepsi model.
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Kapitola 3
Pouzité postupy a algoritmy

V predeslé kapitole jsme se zabyvali obecnymi metodami, které se tykaji ge-
netickych algoritmu pouzitych k optimalizaci empirickych funkci. Tim jsme si
pripravili pudu pro konkrétni navrhy algoritmu, kterymi se budeme zabyvat v této
casti. Nejdrive predstavime cely optimalizaéni systém a jeho komponenty ponékud
neformalné. Dale nésleduje podrobny popis nasi formy genetického algoritmu,
ktery vyuziva ndhradniho modelu fitness funkce. Jak tento model vznika a jak se
pouziva je popsano v ¢astech nasledujicich.

3.1 Systém evolucéni optimalizace s nahradnim
modelem

Na zacatku této kapitoly, diive nez se budeme podrobné vénovat algoritmum
a jejich pseudokédum, predstavime béh celého vysledného programu na zékladé
interakce vétsich celkt. Cely systém lze znazornit pomoci jednoduchého diagramu
funkénich modult, jak je tomu na obrazku 3.1. Jejich vzajemné vazby a distribuce
potiebnych dat jsou zobrazeny Sipkami.

Popis obrazku zacneme zprava. V pravé casti je zjednoduSené znazornén ge-
neticky algoritmus, v podstaté tak, jak byl popsan na zacatku této prace v kapi-
tole 2.1. Tvori zaklad celého optimalizacniho procesu, avsak bez zbytku programu
by nepfinasel prilis novych myslenek.

Zbytek diagramu tzce souvisi s pouzitym regresnim modelem a tim, jak je
zasoben potfebnymi daty. Chovani celé této ¢asti programu je urcovano evolucnim
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Obrazek 3.1: Diagram funkénich modult
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rizenim. To se aktivuje na popud genetického algoritmu ve chvili, kdy je potfeba
ohodnotit populaci.

Jak jiz bylo popséno dfive, evoluc¢ni fizeni rozhoduje o tom, zda se k ohodno-
ceni populace (v generaénim fizeni) nebo konkrétniho jedince (v individualnim
fizeni) pouzije model, nebo puvodni empirickd cilovd funkce. Tento proces je
znazornén dvojité cerchovanymi Sipkami mezi evoluénim 7rizenim a jednotkou
trénovdni modelu, resp. experimentem.

Popisme nejdiive ohodnoceni modelem. Pokud pfi poslednim ohodnocovani
originalni empirickou funkei pribyla nové trénovaci data (data namér. orig. fitness
na obrézku), za¢ind se novym natrénovanim modelu na vsech dostupnych datech
z databaze. Vysledkem je novy model, ktery ohodnoti aktudini populaci, nebo jeji
cast; v diagramu jsou tyto vysledky naznaceny v ramci ohodnocent popul. modelem.

Ohodnoceni jedincu originadlni empirickou funkci probiha zpravidla za asis-
tence uZivatele, ktery musi navrzena reseni z aktudlni populace ohodnotit néjakym
experimentem a vysledky tohoto pokusu ulozit do databdze. Teprve odtud jsou do-
stupné nasemu programu v ramci ohodnoceni populace orig. fitness.

Vysledné ohodnoceni celé populace nakonec evolucni rizeni predd zpét gene-
tickému algoritmu.

V praktickém nasazeni pravé popsaného systému je dulezitym faktorem doba
meéreni empirické cilové funkce, ktera byva casto pocitana na hodiny, nebo dokonce
dny. V takovém piipadé cely program provede pouze jednu generaci genetického
algoritmu s ohodnocenim puvodni fitness a doc¢asné skoncéi.

V ptipadé individuélniho evoluéniho fizeni nacte populaci s nové namérenymi
hodnotami fitness z databédze, genetickymi operacemi z nich vygeneruje novou po-
pulaci, natrénuje model, vybere nékteré jedince na prehodnoceni, vrati je uzivateli
a skonci. Uzivatel s témito jedinci provede experiment, vysledky ulozi do databaze
a znovu spusti program, ¢imz se cyklus opakuje.

Generacni fizeni se li${ pouze v tom, Ze misto vybéru jedincu na prehodnoceni
nechd v urcitych generacich probéhnout nékolik generacnich cykli pouze s ohod-
nocenim modelem a uzivateli vraci pro experimentalni ohodnoceni posledni vyge-
nerovanou populaci.

Program zcela skon¢i pii splnéni urcitych ukoncovacich podminek, které jsou
popsany na konci nasledujiciho oddilu. V diagramu neni zobrazen zadny explicitni
vystup. Je to z toho duvodu, ze vSechna dulezitd data se ukladaji do databaze,
ktera je uzivateli stdle k dispozici. To je mimo jiné také duvodem, proc lze program
po kazdé generaci snadno prerusit.
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3.2 Geneticky algoritmus vyuzivajici nahrad-
niho modelu

Zkonstruovani podrobného genetického algoritmu, ktery vyuziva nahradniho mo-
delu cilové funkce, patii do druhého cile této préce (viz 1.1). Jeho zaklad tvori
standardni geneticky algoritmus, ktery je propojen s ndhradnim modelem podle
individualniho nebo generacniho evoluéniho fizeni.

Zakladni kroky algoritmu jsou popsany pseudokédem v obrazku 3.2. Dulezitym

vstupem algoritmu je databaze trénovacich dat
d
D = {x". 7 i} (3.1)

Ve vzorci (3.1) odpovida x,(gd) diskrétnim a ng) spojitym hodnotam nezavislych
proménnych k-tého zaznamu v databazi, v polozce y; je pak uloZzena hodnota
empirické cilové funkce naméiend na tomto feSenf (X;d),xlis)). N je pocet dat
v databézi, ddle v textu je pro tuto hodnotu také pouzito znaceni |D|.

Algoritmus za¢ind ptipravou uvodni populace pripustnych feseni. Ta muze
byt pifimo zaddna na vstupu (pfipadné v databdzi), nebo muze byt vyge-
nerovana nahodné. Soucasti konkrétni implementace muze byt i specifikace
pravdépodobnostnich distribuci jednotlivych proménnych, které se pak pouziji
pro generovani.

Velikost populace je pii pouziti generacniho evolu¢niho fizeni dana poctem
reSeni o, které je schopna najednou ohodnotit puvodni empirickd cilova funkce.
Pokud se pouzije individualni evoluéni fizeni, velikost populace je ¢-krat vétsi
(¢ > 1), ovsem selekce vybird rodice pro kiizeni a mutaci pouze z jedincu, kteii
byli ohodnoceni puvodni fitness.

Krokem (2) v pseudokédu zacéind generace. Pokud by nebyl v databézi do-
statek dat pro natrénovani modelu, algoritmus funguje v podstaté jako obycejny
geneticky algoritmus popsany v ¢asti 2.1 s tim, ze k ohodnoceni pouziva pouze
puvodni cilovou funkei. Jeji vysledky vzdy ukladd do databédze. Pokud je dat do-
statek, pokracuje se podle zvoleného evoluéniho tizeni.

Individualni fizeni nejdiive natrénuje z dostupnych trénovacich dat model,
a poté celou populaci velikosti ¢ - 0 timto modelem ohodnoti. Néasleduje vybér je-
dinct k prehodnoceni puvodni cilovou funkei. Uzivatel muze zvolit pomeér, v jakém

se pouziji jednotlivé ze ¢tyl navrzenych metod vybéru popsanych v kapitole 2.2.
Nakonec dojde i k samotnému prehodnoceni.
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Geneticky algoritmus vyuzivajici ndhradniho modelu
Vstupy:

— specifikace optimalizaéni lohy (diskrétni vgd), . ,v,(Ld) a spojité vgs), . ,vﬁs)
proménné a jejich vlastnosti, omezeni, o — velikost populace,
kterd muze byt najednou ohodnocena origindlni cilovou funkei,
volitelné: py — ivodni populace)
— parametry evoluéniho fizeni (individudlni, resp. generacéni; q — koeficient
velikosti populace pro ndhradni model, resp. A — délka cyklu
a 1o — uvodni hodnota poé¢tu originalné ohodnocenych generaci v cyklu 7)
— parametry modelu (s] ., — min. pocet dat pro préci s modelem,
radialni funkce f;, norma: eukleidovska nebo definovana matici A,
Smin — Min. pocet dat pro konstrukci jedné RBF sité,
k — pocet mnozin pro kiizovou validaci, e — typ chyby: MSE/AIC/BIC)
— databédze D trénovacich dat s ohodnocenim piesnou cilovou funkei
Algoritmus:
(1) p < tvodni populace: vezmi py (pokud byla na vstupu) nebo ndhodné
vygeneruj novou spliiujici omezeni; n = ng
(2) if (maly pocet dat v databdzi D, tzn. |D| < s/_..)
(3) ohodnot p origindini fitness, uloz vysledky do D a pokracuj krokem (11)
end if
if (individudlni evoluéni fizeni)
(4) model «— NatrénujModel(Smin, fi, ||-||, D, r, €) — viz obr. 3.3
(5) ohodnot p (velikosti ¢ - 0) ndhradnim modelem
(6) vyber o jedincu a prehodnot je origindini fitness funkci
else (generacéni evoluéni fizeni)
if (jiz probéhlo n z A generaci v cyklu)
(7) model «— NatrénujModel(swin, fi, ||-||, D, r, €)
(8) ohodnot p ndhradnim modelem
else
(9) ohodnot p origindini fitness funkci
end if
(10) uprav n podle chyby predikce modelu
end if
(11) p < nova populace vygenerovana genetickymi operacemi
(elitismem, selekei, mutaci a kiizenim) z o (vybranych) jedincu
(12) if (nebylo nalezeno vhodné feseni and doba vypocetu nepiekrocila limit
and ohodnoceni populace se méni): pokracuj krokem (2)
Vystup: jedinci zpracovani genetickym algoritmem

Obrazek 3.2: Pseudokdd genetického algoritmu vyuzivajici modelu
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Pokud uzivatel zvolil generaéni evoluéni tizeni, model se natrénuje a pouzije
pouze po ubéhnuti 7 generaci v daném cyklu délky A. V prvnich generacich cyklu
se pouzije puvodni cilova funkce.

Generace se zakoncuje vygenerovanim nové populace genetickymi operacemi.
Algoritmus konéi pii splnéni nékterého z ukoncovacich kritérii. Pokud doptedu
existuje specifikace hledaného nejlepsiho TeSeni, skonc¢i se po jeho nalezeni.
Uzivatel také muze omezit vyuzitelné vypocetni prostiedky, naptriklad pocet ge-
neraci nebo pocet ohodnoceni (nejcastéji puvodni) cilovou funkei. Posledni sku-
pina ukoncovacich kritérii sleduje vyvoj nékolika poslednich generaci. Pokud se
napiiklad ohodnoceni nejlepsiho jedince v populaci neméni po nékolik generaci za
sebou, algoritmus se ukonéi také.

3.3 Priprava a trénovani modelu

Zatimco jsme v predchozim oddile popsali nasi verzi rozsiteného genetického al-
goritmu, v této ¢asti se vénujeme algoritmu vytvareni a trénovani nadhradniho
modelu cilové funkce, coz je obsahem prvniho cile této préace. Zevrubné se bu-
deme vénovat diskrétnim proménnym, pro které nelze jednoduse pouzit RBF sité.

Algoritmus trénovaci procedury je popsan na obrazku 3.3. V prvnim kroku
vezme dostupna ohodnocend feseni z databaze a rozdéli je do shluku podle hod-
not diskrétnich proménnych. Dulezité je, ze potrebujeme, aby vsechny shluky
obsahovaly alespon s,,;, dat.

Hierarchické shlukovani s minimalni velikosti shluku

Cislo Spin je zadano uzivatelem a jeho hodnota do zna¢né miry zavisi na konkrétni
zpracovavané uloze. Vyssi hodnoty zaruci vétsi shluky, diky ¢emuz bude mozné
trénovat RBF sité s vétsim mnozstvim komponent, a tedy s komplikovanéjsim
tvarem. Pokud vsak data obsahuji mnoho ruznych kombinaci diskrétnich hodnot,
byva vhodné s, snizit. Resen{ s ruznymi diskrétnimi kombinacemi se totiz ob-
vykle vyrazné lisi v hodnotach cilové funkce i pro podobné nebo stejné hodnoty
spojitych proménnych. Vyssi sy, by v tomto pripadé donutilo shlukovani slucovat
feSeni s dosti odlisnymi diskrétnimi hodnotami, a tim také ruznymi hodnotami
fitness, coz by model realizovany RBF sitémi nebyl schopny zachytit. Hodnota
Smin Musi splilovat nerovnost

Smin = ’V%p-‘v (3.2)
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kde p je pocet trénovanych parametru modelu a k pocet mnozin pii krizové va-
lidaci. Uvedeny pocet dat je nutny k natrénovani alespon jedné radidlni kompo-
nenty, a to také v pripadé trénovani pii krizové validaci.

Shlukovani v nasem algoritmu vychdzi z hierarchického shlukovéni, které
je obsazeno v systému Matlab. Nejdiive se ziskaji vektory vSech kombinaci
diskrétnich hodnot, které jsou zastoupeny v feSenich z databaze. V témze

NatrénujModel(swyin, fi, ||-||, D, r, €)
Argumenty: sy, — minimélni velikost shluk,
fi — radidlni funkce, ||.|| — parametry normy,

D — databéze, r — pocet spojitych proménnych
e — typ chyby: MSE, AIC nebo BIC
Algoritmus:
(1) rozdeél data z databéze podle hodnot diskrétnich proménnych
do shlukt o velikosti alespofl Smin, Smin > (%p} (kde
k je pocet mnozin k¥izové validace a p pocet parametru
jedné radialni komponenty f;)
m « pocet shluki;
|clj| « velikost j-tého shluku, j =1,...,m
{N; };":1 «— mnoziny diskrétnich hodnot jednotlivych shluku
(2) {g*}™ | — maximélni pocty komponent RBF siti

j=1
L%W]HJ)

jednotlivych shlukii (pro Gaussovy funkce gi'®* = [ 4=

for kazdy shluk cl;, j =1,...,m ’
for pocet komponent g =1,..., g;"**
(3) mse[j, g] < prumérnd MSE (chyba) z k trénovani
pouzitim kiizové validace
end for
(4) g* < pocet komponent modelu s nejmensi hodnotou
chyby typu e (MSE z mselj, g], AIC nebo BIC)
(5) model; «— model s g* komponentami, nové natrénovany
na vSech dostupnych datech shluku cl;
(6) mse; «— mse[j, g*]
end for
Vystup: {model;, mse;, Nj};n:1

Obrazek 3.3: Pseudokdd trénovaci procedury
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pruchodu databazi se také ziskaji jejich pocty. Pro tyto vektory se spocitaji
vzajemné vzdéalenosti, na vybér je Hammingova metrika

(d)) _ #ier(T; # yj)

dHAM(X(d)7 y n (3-3)
nebo Jaccardova metrika
dyaco(x@, y@) = #iesl(x; #y;) N ((z; #0) V (y; # 0))]. (3.4)

#ical(w; #0) V (y; # 0)]

V rovnicich je J mnozina indext diskrétnich dimenzi, n = |.J| je délka vektort x(@)
ay@ a4 ;() znacl pocet souradnic j takovych, ze argument je logicky pravdivy.
Oznac¢ime-li I indikatorovou funkci (I(A) = 1 < A pravdivé, I(A) = 0 jinak),
muzeme napsat také

#ier(4;) = ZI(AJ‘)-

jed

Klasické hierarchické shlukovani pokracuje postupnym slucovanim nejblizsich
dosud ziskanych shluku, pficemz za shluky jsou na poc¢atku prohldseny vsechny
samostatné vektory. V kazdém kroku se slouci vzdy dva nejblizsi shluky v jeden,
takze pro n dat skonéi shlukovani po (n — 1) krocich s jedinym shlukem. Tento
proces lze znézornit pomoci binarniho stromu. V ptikladu na obrazku 3.4 lze vidét
hierarchické shlukovani deseti ndhodnych ¢tyrbitovych fetézcu. Horizontalni linie
znaci spojeni dvou shluku; z jejich pozice lze na svislé ose odeéist Hammingovu
vzdalenost, jakou mély shluky tésné ptred slouc¢enim.

Shlukovaci techniky v Matlabu neumoznuji omezit velikost shluki. Nas algorit-
mus vyuziva slucovaciho stromu, ktery postupné odspodu prochazi. Kazdy list od-
povida jedné kombinaci diskrétnich hodnot. Pocty dat s jednotlivymi diskrétnimi
kombinacemi byly spoc¢itany pii pruchodu databazi, a kazdému listu lze tedy
pritadit jeho velikost danou timto poctem. Velikost shluku, jemuz odpovida ne-
trividlni podstrom, je dana souctem velikosti jeho listt.

Kdykoliv algoritmus narazi na shluk, jehoz velikost je vétsi nebo rovna Sy,
ufizne podstrom odpovidajici tomuto shluku a diskrétni kombinace slou¢i do
finalniho shluku N;. Do |cl;| pak ulozi pocet odpovidajicich dat v databézi, neboli
velikost shluku. Pokud v kofeni zbyva shluk o velikosti mensi nez s,,;,, spoji se
s shlukem, ktery byl ufiznut jako posledni. Proménna m oznacuje celkovy pocet
shluku.
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Obrazek 3.4: Dendrogram — hierarchické shlukovani

Trénovani siti s radialnimi bazovymi funkcemi

Shluky ziskané v kroku (1) seskupuji trénovaci data s nejpodobnéjsimi kom-
binacemi diskrétnich hodnot. Pro kazdy takovy shluk cl; je pak na spojitych
proménnych odpovidajicich dat natrénovdna jedna RBF sit. Maximalni pocet
komponent kazdé sité je shora omezen ¢islem

L5 lets]
max k J
g = [FEE (35
kde p je pocet trénovanych parametru kazdé radidlni komponenty, zavisejici na
poctu spojitych proménnych, a k pocet mnozin pro kiizovou validaci. Velikost
shluku |cl;| je vyndsobena ¢lenem %, aby byl zarucen dostatek trénovacich dat
nejen pro trénovani vysledné RBF sité, ale i pro vSechny iterace kiizové validace.
Praktické testy navic ukazaly, Ze je vhodné trénovat sité na mirné vétsim poctu dat
nez by ptresné odpovidalo pravé uvedenému vzorci. Jmenovatel proto vynasobime
jesté koeficientem g, s doporucenou hodnotou g, = 1.2, uzivatel vSak toto cislo

muze zadat sam. Vysledny vztah pro Gaussovy funkce je
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Proménna r udava pocet spojitych proménnych. Parametry Gaussovych funkei
zahrnuji pro kazdou komponentu f; jeji r-dimenzionalni centrum c;, a dale dva
skalary: parametr 3; a vahu komponenty ;. Celkem je tedy p = 2 4 r.

V algoritmu nésleduje cyklus prochézejici vsechny shluky cl;, 7 = 1,2,...,m.
V ném se postupné trénuje kazdd RBF sit. Nejprve se kifzovou validaci ziskd
odhad stedni kvadratické chyby mse[j,g] pro kazdy pocet komponent g =
L,...,g7. V kroku (4) se pak vybere nejlepsi pocet komponent g*, pro ktery
byla bud nejmensi chyba MSE, nebo pro které nabylo nejmensi hodnoty jedno
z kritérii AIC nebo BIC.

Néasleduje opétovné natrénovani sité, tentokrat jiz bez kiizové validace na vSech
dostupnych datech. Pokud jsou pouzity ndhodné startovni hodnoty parametru pro
trénovani RBF sité, je vhodné trénovani nékolikrat opakovat a jako vyslednou sit
vybrat sif s nejmensi chybou. Tim zvysime pravdépodobnost nalezeni globalniho
optima.

Vlastni trénovani kazdé RBF sité probiha nékterou z béznych optimalizacnich
metod nejmensich ¢tvercu, pii které se hledaji hodnoty parametru nelinearnich
krivek prokladajicich data. Tyto metody byvaji citlivé na pocateéni hodnoty.
V naSem algoritmu jsme pro Gaussovy funkce f; nastavili:

e (entra funkci c;. Nejdiive bylo vyzkouseno shlukovani dat metodou & stredu
a za centra funkci jsme vzali stfedy vyslednych shluku. Ukazalo se vsak,
ze v praktickych aplikacich byvaji data nerovnomérné rozlozena, a tak
vétsina center vychdazi prilis blizko u sebe. Lepsich vysledku jsme dosahli
pii ndhodném rovnomérném rozlozeni center po prostoru vstupnich dat. Pro
jednotlivé spojité dimenze [ = 1,...,r muzeme vyjadrit vybér pocatecnich
hodnot (c?); z rovnomérného rozlozen{ U vztahem

0 , (s) (s)
Y, ~ U .
(¢ (k:g_l}ﬂldj‘(xk ), k:rl{}%fcm(xk i)

o Viha m; i-té radidlni funkce. Protoze véhy v Gaussové funkei (2.5) pfimo
ovliviiuji velikost amplitudy komponent, jako vhodné se ukazuje zacit
trénovani s 7; rovnymi prumérné hodnoté cilové funkce g, trénovacich dat

(X,(:), x,id), yr) € clj daného shluku



3.4 Ohodnocovani populace modelem

Mame-li rozdélena trénovaci data do shluku podle jejich diskrétnich hodnot, pro
kazdy shluk natrénovanu RBF sit a zméfenou stfedni kvadratickou chybu, muzeme
takto vznikly model

{model;, mse;, N;}7 | (3.7)

pouzivat k ohodnocovani jedinct. Ve vyrazu (3.7) oznacuje model; sadu parametru
RBF sité j-tého shluku (centra, parametry § a véhy), mse; jeho odhad chyby
predikce a N; je mnozina diskrétnich kombinaci, které shluk obsahuje.

Ohodnocovaného jedince budeme oznacovat v souladu s predeslym znacenim
dvojici (x®),x@). Nagim cilem je najit jeho pfiblizné ohodnoceni 4.

Nejprve je potfeba urcit index nejblizstho shluku ¢ ve smyslu Hammingovy
nebo Jaccardovy vzdéalenosti (vzdélenosti budeme souhrnné oznacovat dpiscr).
Jeho nalezeni lze vyjadrit jako

) 1
C = arg min Z dDISCR(X(d), y) (38)

2 TN 2

Vezme se tedy takovy index shluku j, pro ktery je nejmensi prumérna vzdalenost
mezi diskrétnimi hodnotami ohodnocovaného jedince a diskrétnimi kombinacemi
shlukii. Pokud by se takto vybralo vice shluku, vezme se ten s mensi chybou mse;.

Mame-li ur¢en nejblizsi shluk ¢, k ziskani ohodnoceni y staci dosadit od-
povidajici parametry RBF sité do c-té modelové funkce f¢ a spocitat jeji hodnotu
pro spojité dimenze jedince

§=fex®).

V pifpadé Gassovych funkei obsahuje model, sadu parametri {x¢, c¢, 8}, a uve-
deny vyraz lze tedy napsat podrobnéji

g* g*
§=fox®) = 3w e(xseq, 5 = 3wt e KOl
=1 i=1
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Kapitola 4

Implementace

Tato kapitola je vénovana konkrétni implementaci nasich algoritmu. Po tvodni
casti predstavujici pouzity vyvojovy nastroj nasleduje podrobny popis implemen-
tace modelu, jeho parametru a tuprav, které vznikly jako reakce na realnou imple-
mentaci. V zavéru patii nékolik odstavel implementaci genetického algoritmu.

4.1 Prostredi

Pro implementaci nasich algoritmu bylo zvoleno prostiedi Matlab. Je to vyvojové
prostiedi vhodné pro nejruznéjsi vypocty a vizualizace. Matlab pouzivd svij
vlastni vysoko-uroviiovy programovaci jazyk. Svou syntaxi usnadiuje predevsim
praci s maticemi a vektory, jejichz zpracovani je optimalizovano. Jako komeréni
nastroj je vyvijen firmou MathWorks, v instalaci vSak najdeme zdrojové kédy
k vétsiné implementovanych funkci.

K jadru systému je mozné dokoupit rizna rozsiteni, tzv. toolboxy. V nasi praci
jsme vyuzili hned ¢tyti: Optimization Toolbox, Gentic Algorithm and Direct Search
Toolbox, Statistics Toolbox a Database Toolbox. Prvni tfi ndm vyrazné usnadnily
praci s postupy, které jsou obecné znamé, a nemuseli jsme je proto implementovat
znovu. Posledni je pouzit spiSe z implementac¢niho duvodu, abychom mohli nacitat
namérend data empirické funkce z databéze.

Systém Matlab byl pouzit ve verzi 7.5.0, oznacovaném také 2007b, zakladni
funkénost vsak byla ovérena také v predposledni verzi 7.7 (2008b).
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4.2 Struktura a béh programu

V naSem programu je potieba rozlisSovat dvé casti. Prvni z nich je trénovani
a pouziti regresniho modelu, které bylo definovano jako prvni cil préce a jejichz
prototypové implementace jsou piipraveny k testovani a po drobnych tupravach
i pouziti v redlnych aplikacich. Druhou ¢asti je pak zbytek funkci (véetné imple-
mentace genetického algoritmu), které slouzi pouze k otestovani modelu a nejsou
pro realné pouziti urceny.

Pfirozenou programovaci jednotkou Matlabu jsou funkce a do nich je rozdélen
také nas program. V prostiedi Matlabu se funkce ukladaji do souborti se jménem
stejnym jako je nazev funkce, proto nebude ¢init problém popsané funkce ve zdro-
jovych textech nalézt.

Inicializace a priprava dat

Vsechny dulezité parametry modelu i genetického algoritmu a ostatni nasta-
veni jsou soustifedény do funkce initialize(o, d). Prototypova implementace
prijim& vstup z aplikace v oboru syntézy chemickych katalyzatoru a jako para-
metr potfebuje na vstup dostat struktury Optimization a Database, které po-
pisuji tyto optimalizacni ulohy. Jsou v nich definované jednotlivé dimenze feSeni,
rozdéleni diskrétnich a spojitych proménnych, omezeni ¢iselnych proménnych, ve-
likost populace, ulozeni dat v databazi apod. Dalsi parametry nasi metody lze
snadno meénit primo v souboru initialize.m.

Soucasti funkce initialize() jsou také parametry pro ptistup do databéze,
ze které se nactou trénovaci data obsahujici feseni a jejich ohodnoceni puvodni
fitness funkci. Pokud vsak mame data pripravena jako strukturu Matlabu, lze je
predat funkci jako nepovinny parametr a ¢teni z databédze se vynecha. To je prak-
tické zejména v pripadé, kdy testujeme ruzné parametry na stéale stejnych datech,
piipadné muzeme program pouzivat i na pocitaci, z néhoz ptristup do databaze
s daty nemame. Na obrazku 3.1 funkce ptiblizné odpovida levému hornimu rohu.

Dalsi soucasti programu

pravenych dat konstruuje a trénuje model, a dale pak model_fitness(), ktera
timto modelem ohodnocuje populaci. Obéma se budeme zabyvat v nasledujicim

oddile.
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K jednoduché implementaci genetického algoritmu jsme vyuzili jiz hotovou
funkci ga() z Genetic Algorithm and Direct Search Toolbox, kterou jsme nepa-
trné upravili. Diky tomu je mozné pocitat pocet vyhodnoceni originalni a mode-
lovou fitness a pro naSe potieby jsme vylepsili moznost krokovat algoritmus po
jednotlivych generacich.

Vlastni evolucni fizeni, zjednodusené pro testovani na umeélé testovaci fitness
(vice viz kapitola 4.4), je naprogramovéano ve funkci evoctrl_score(), kterou je
tfeba zadat upravenému genetickému algoritmu jako fitness funkci. Testy optima-
lizace umélé testovaci funkce s timto algoritmem se budeme zabyvat v nasledujici
kapitole.

Pokud se vratime k obrazku 3.1 ze strany 22, inicializace a piiprava dat
na ném odpovida priblizné levému hornimu rohu, funkce fit_the_model(),
model_fitness() a evoctrl_score() prostiedni ¢asti a ga() sloupci vpravo.

4.3 Regresni model cilové funkce

V této sekci popiseme zajimavéjsi ¢asti trénovaci a ohodnocovaci funkce regresniho
modelu. Pozornost budeme vénovat zejména takovym castem kodu, které zname-

VVVVVV

alternativami.

Hierarchické shlukovani

Trénovaci funkce fit_the_model () po spocitani diskrétnich kombinaci tyto kom-
binace funkci hier_nom_cluster () shlukuje. Vyuziva pritom hierarchického shlu-
kovéani ze Statistics Toolbox: upravené verze funkce pdist (), pocitajici vzajemné
vzdalenosti kombinaci, a funkce linkage (), ktera tyto vzdalenosti vyuziva pro
konstrukei slu¢ovaciho stromu, tzv. dendrogramu (viz kapitola 3.3).

Statistics Toolbox nabizi i jiné metody shlukovani, napiiklad metodu k stredu
nebo pomoci smési pravdépodobnostnich rozdéleni. Pouziti téchto zpusobu
jsme vsak zavrhli, nebotf pro ziskdni shluki minimalni velikosti by vyZzadovaly
nékolikandsobny restart s ruznymi parametry, navic nedovoluji vyuzivat lokalnich
vlastnosti dat, takze velikost shluku by podstatné vice kolisala a nejvétsi shluky
by seskupovaly zbyteéné mnoho ruznych dat.
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Spojité dimenze

Funkce fit_the_model() pokracuje cyklem ptes vSechny ziskané shluky — pro
kazdy trénuje jednu RBF sit. Ukdzalo se, Ze jednotliva data z redlnych aplikaci
maji casto ze vSech potencidlnich spojitych dimenzi pouzitu jenom jejich malou
¢ést (v dodaném piikladu asi jednu ¢tvrtinu). Vyrazné se pritom lisi v tom, které
dimenze to jsou v konkrétnim pripadé. K diskrétnim dimenzim dat jsme proto
pridali jesté dalsich r rozméru danych bindrnim vektorem b € {0,1}" s hodnotou

b 1 i-ta spojita dimenze je pouzita
1 0 i-t4 spojitd dimenze neni pouzita

b:(bl b2 br)7

kde r je velikost sjednoceni spojitych dimenzi vSech dat. Tim se sice vyrazné zvysil
pocet ruznych diskrétnich kombinaci, zato mohou RBF sité pracovat jenom s témi
proménnymi, které jsou pro data v daném shluku relevantni.

Pti konstrukci kazdé z m RBF sit{ je spoéitan bitovy soucet vektoru b* vsech

feseni z shluku,
By=b" |0 ... VL =1 m

(znak | oznacuje operaci bitového souctu, tzv. OR). Sit je pak vytvofena jen pro
takové dimenze ¢, pro které nabyva i-ty bit vektoru B; hodnoty 1. Timto se jednak
Setif ¢as trénovani modelu, jednak se zpfesiiuje jeho pouziti, nebot jsou omezeny
redundantni informace.

Krizova validace

V implementaci naseho modelu jsme oproti algoritmu popsaném na obrazku 3.3
pridali moznost kiizovou validaci vynechat a model vybirat pouze na zakladé po-
psanych kritérii, tedy vybrat model s nejmensi hodnotou AIC nebo BIC, ptipadné
model s nejmensi chybou na trénovacich datech MSE. I kdyz v tomto piipadé hrozi
diive zminéné preuceni, usetii se vyrazné mnozstvi ¢asu pii trénovani, coz muze
byt v nékterych piipadech zadouci.

Parametrem je také mozné nastavit, ze se krizova validace automaticky ne-
pouzije, pokud je pro néjaky shluk tak malé mnozstvi dat, Zze nelze natrénovat
vice nez jednu komponentu.
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Neékolikanasobné trénovani

Praktické testy ukézaly, ze pro dosazeni lepsich vysledku je casto vhodné trénovani
jedné sité nékolikrat opakovat a nasledné vybrat nejlepsi model. Jde o jiz diive
popsany piipad, kdy se pocateéni parametry RBF sité urcuji ndhodné. Neni
vyjimkou, ze nékteré trénovani skonc¢i po nékolika mélo iteracich v lokalnim mi-
nimu. Nékolikandsobnym startem vsak podstatné zvysujeme Sanci, ze néktery
pokus globéalni minimum najde.

Tuto moznost jsme piidali jednak do vyse zminéného pripadu, kdy se nepouzije
kiizova validace, jednak do kone¢ného trénovani v piipadé jejiho pouziti. Pii tomto
koneéném trénovani jiz nemuze nastat preuceni, protoze pocet komponent jiz byl
zvolen predtim podle valida¢nich dat.

Trénovani metodou nejmensich ¢tvercu

Pro samotné trénovéani, tedy hledani presnych parametru RBF siti, jsme nejdtive
pouzili ze Statistics Toolbox funkci nlinfit(). Po nékolika testech se vsak
ukazalo, ze je tato funkce velmi nachylna jednak k nepresné zadanym pocateénim
hodnotam hledanych parametru, jednak k mnozstvi trénovacich dat.

Podstatné lepsich vysledku jsme zacali dosahovat pii pouziti funkce
1sqcurvefit () z Optimization Toolbox, kterd, a¢ urcend ke stejnému tucelu,
pfrinesla v obou zminénych parametrech zlepseni. V nasi verzi Matlab standardné
pouziva variantu metody vnitinich bodu vychazejici z klasické Newtonovy metody
a vyuzivajici predpodminénych sdruzenych gradientu. Ta je vSak stdle pomérné
citlivd na mnozstvi trénovacich dat. Z testu vyplynulo, ze pro pocet dat, ktery
odpovida poctu trénovanych parametru, nebo je jen o malo vétsi, je vhodnéjsi
pouzit Levenberg-Marqardtovu metodu [14], kterou 1sqcurvefit () nabizi také.

vvvvvv

patrné ukoncovaci kritéria, kterd v podstaté odpovidaji popsanym kritériim
ukoncovani genetickych algoritmu. Je mozné omezit pocet iteraci, poc¢et vyhodno-
ceni trénované funkce, urcit minimalni zménu jejich hodnot v jednom kroku nebo
minimalni vzdédlenost dvou ruznych hodnot trénovanych parametru. Zde plati,
ze prvni dvé kritéria odpovidaji omezeni vypocetnich prostiedki, zatimco druha
dvé ukazuji, ze trénovéani ziejmé dosdhlo minima (zda-li lokélniho nebo globélniho
nelze jednoduse uréit).

Pottebny pocet iteraci i funkénich vyhodnoceni k dosazeni minima roste s di-
menzi a mnozstvim trénovacich dat a samoziejmé také s klesajici minimalni
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zménou funkénich hodnot nebo minimalnim krokem trénovaciho algoritmu. Vy-
zkouseny byly takové kombinace, ze trénovani celého modelu na redlnych datech
trvalo od nékolika méalo minut po nékolik hodin.

4.4 Geneticky algoritmus a evolucni rizeni

V implementaci genetického algoritmu jsme oproti popisu v kapitole 3.2 nékteré
véci zjednodusili.

Trénovani modelu. Nahradni model jsme natrénovali pouze pied celym béhem
algoritmu, dalsi trénovani s nové ,namérenymi daty jiz za béhu algoritmu ne-
nastalo. Trénovaci mnozina vSak byla jiz pfed startem algoritmu tak rozsahlé, ze
nepredpokladdame, ze bychom tim vysledky jesté zasadné zlepsili.

Upmva hodnot m v generacnim evolucnim 7rizeni. Pii pouziti generac¢niho
evoluéniho Tizeni jsme pevneé zvolili hodnoty A a i a dalsi iprava téchto parametru
neprobéhla. Toto pravdépodobné zhorsilo presnost tohoto druhu optimalizace, na
druhou stranu prineslo zajimavé vysledky v poc¢tu ohodnoceni puvodni cilovou
funkci.

Diskrétni hodnoty. Protoze jsme geneticky algoritmus mohli zkouset pouze
na umeélé testovaci ne-empirické funkei akceptujici spojité vstupy, implementaci
genetickych operaci pro feseni obsahujici diskrétni proménné jsme vynechali a op-
timalizace probihala pouze nad fesenimi slozenymi z proménnych spojitych.

I pres tato zjednoduseni jsme algoritmus podrobili podrobnym testum, kterym
je vénovana nasledujici kapitola.
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Kapitola 5

Vysledky testu

Tato predposledni kapitola se vénuje otestovani naseho modelu. Na syntetickych
testovacich i realnych datech ukazeme, ¢eho jsme v nas$i praci dosahli a jakym
zpusobem se model muze v redlnych aplikacich pouzit.

Testovaci problémy se vyrazné lisi svou podstatou i vysledky. Zatimco
v ptripadé umeélé testovaci fitness jde o optimalizaci hladké funkce slozené z para-
bol a sinusovych kiivek, ve druhém piipadé zadné explicitni vyjadieni neexistuje,
navic jsme méli k dispozici pouze omezeny pocet dat a nova méreni jiz nebylo
mozné udeélat.

5.1 Testovaci problém 1: Uméla testovaci fitness

Modelovand a optimalizovand funkce v této ¢dsti vychdzi z clanku [24]. Valero
a kol. v ném uvadi tuto funkci jako funkci podobnou chemickym empirickym
funkcim. Z duvodu, ze geneticky algoritmus Matlabu fitness minimalizuje, jsme
vzali jeji zdpornou hodnotu. Vypocet funkéni hodnoty d(xy, z9, 3, x4, x5) se da
vyjadrit jako

19(1‘1, To,T3,Ty, ZE5) = —A(ZL’l, 1'2) — B(l’g, l’g)C(l’g, x4, ZE5) (51)
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A(xy,29) = 0.6g9(z1 —0.35,29 — 0.35) + 0.75¢g(x; — 0.1, 29 — 0.1) +
+g(91:1 — 035, To — 01)
B(za,23) = 0.4g(z2 —0.1,23 — 0.3)

Clxs, x4,15) = 5+ 25 [1 - \/1 + (23 — 0.3) + (24 — 0.15)* 4 (5 — 0.1)2

_ . 2 3 sin 4/ (100a)2+(100b)2
g(a,b) = 100 — 1/(100a)? + (100b)2 + 50 000 10007 100001

kde vstupni vektor musi spliiovat omezeni

5
m=1 A xe€01, i=1...5 (5.2)

=1

Vyhodou této funkce je, Ze neni empiricka. Jak uvidime dale, natrénovany mo-
del tak bylo mozné vyuzit k otestovani celého systému genetického algoritmu
s nahradnim modelem.

Trénovani modelu

Abychom mohli natrénovat model, bylo nejdiive potieba vytvorit trénovaci
mnozinu dat. Vygenerovali jsme 2000 nahodnych pétirozmérnych vektoru, které
vyhovovaly omezenim (5.2). Pro tato virtudlni feseni jsme spocitali hodnotu vyse
definované funkce a vysledky ulozili do databaze.

Na pripravenych datech jsem spustili nas program, ktery po inicializaci
a nacteni dat natrénoval model funkci fit_the_model (). Protoze se v datech ne-
vyskytovaly zadné diskrétni proménné a vSsechny rozmeéry feseni byly vzdy vyuzity,
pro vSechna data byl pouzit jediny shluk s jedinou RBF siti. Z praktickych duvodu
jsme omezili pocet komponent ¢islem 7, model jich vsak vyuzil maximalné 5.

Model jsme trénovali dvanactkrat s ruznym nastavenim; podrobnosti jsou
zaznamenany v tabulce 5.1. Tamtéz jsou také numerické vysledky trénovani:
prumérnd chyba MSE na validacnich mnozinach z krizovych validaci a MSE
pocitana pri zavérecném trénovani na vsech 2000 datech.

Jeden z modelu (v tabulce 5.1 v fddku 6) muzeme ilustrovat i graficky. Na
obrazku 5.1 je QQ-plot a scatter plot na ndhodnych ¢tyt stech trénovacich da-
tech, na obrazku 5.2 na ¢tyf stech novych datech testovacich, tedy odlisnych od
trénovaci mnoziny.

QQ-plot ukazuje rozlozeni kvantili puvodni a modelované fitness, v idealnim
piipadé by mély vSechny znaky + lezet na hlavni diagondle grafu. Scatter plot
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pokus krit. f-evals Iters TolFun #klast. #komp. valid. MSE trén. MSE
1 AIC 4000 700 1-107° 45 3 227.38 232.30
2 AIC 7000 2000 5-107° 45 3 192.58 184.37
3 AIC 10000 5000 1-1076 45 2 193.15 181.36
4 AIC 4000 700 1-107° 15 3 207.46 223.73
5 AIC 7000 2000 5-107° 15 4 191.82 181.92
6 AIC 10000 5000 1-1076 15 2 192.79 181.42
7 BIC 4000 700 1-107° 45 3 223.53 188.95
8 BIC 7000 2000 5-107° 45 5 203.04 182.28
9 BIC 10000 5000 1-1076 45 3 186.41 181.49
10 BIC 4000 700 1-107° 15 2 207.88 181.58
11 BIC 7000 2000 5-107° 15 3 208.50 182.64
12 BIC 10000 5000 1-1076 15 2 197.82 177.48
prumeér 2.92 202.70 189.96

Tabulka 5.1: Trénovani modelu umélé testovaci fitness funkce. Vysvétlivky zkratek
viz tabulka 5.2

QQ plot, Valero Scatter plot, Valero
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Obrazek 5.1: QQ a scatter plot natrénovaného modelu a originalni fitness.
Vysledky na trénovacich datech
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QQ plot, Valero Scatter plot, Valero
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Obrazek 5.2: QQ a scatter plot natrénovaného modelu a originalni fitness.
Vysledky na testovacich datech

porovnava piimo hodnoty obou funkci pro jednotliva feseni, a také zde by mély
body lezet na hlavni diagonale. Z obou dvojic grafu je vidét, ze model je schopen
popsat vétsinu dat velmi dobfe, pouze pokud origindlni fitness klesne priblizné
pod hodnotu —400, model cilovou funkci nadhodnocuje. Vzhledem k tomu, Ze ta-
kovych dat se v trénovaci mnoziné vyskytovalo méné nez 2 %, je schopnost modelu
aproximovat tuto umélou testovaci funkci velmi dobra. Kvalitu modelu potvrzuje
také to, ze vysledky na trénovacich a testovacich datech se pouze minimélné lisi.

Urychleni genetického algoritmu

Diky tomu, ze uméla testovaci fitness (5.1) umoziuje presné ohodnotit jakékoliv
navrzené teseni, lze tuto funkci pouzit k otestovani nasi verze genetického algo-
ritmu. V ném bude nahrazovat empirické ohodnoceni experimentem. Optimalizace
bude hledat jeji minimum, v celé této ¢asti 5.1 tedy plati: ¢im nizsi hodnota fitness,
tim lepsi vysledek.

Minimum funkce 9 je ptiblizné v bodé

Tmin = (0.351792,0.098522, 0.298391, 0.150648, 0.100648),
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kde nabyva po zaokrouhleni hodnoty
V(XTmin) = —H4A7.724845.

Vysledky byly ziskany pomoci nelinedrni minimalizace s omezenim, pouzita byla
funkce fmincon () z Optimization Toolbox, ktera pouziva gradientni metodu sek-
vencéniho kvadratického programovani [8]. Jako poc¢ateéni hodnotu minimalizace
jsme zvolili feSeni nalezené genetickym algoritmem.

Podivejme se nejdiive na prubéh genetického algoritmu bez pouziti modelu.
Pti vSech nésledujicich mérenich jsme pouzivali velikost populace ohodnocované
originalni ,,empirickou” fitness funkci 0 = 92, minimalni zména funkénich hodnot
byla nastavena na TolFun = 5-107".

Typicky vyvoj stfedni a nejlepsi fitness je na obrazku 5.3. Algoritmus casto
skonéi s fesenim, jehoz funkéni hodnota je o 5-15 procent horsi nez globalni opti-
mum. Charakteristické je pozvolné klesani fitness a celkovy béh algoritmu po vétsi
mnozstvi generaci. Pii stonasobném spusténi dosahoval algoritmus prumeérné nej-
lepsi fitness Uiy = —493.1415, probihalo v priiméru 45.5 generaci s 4188 vyhod-
nocenimi originalni cilovou funkci. Takto spatné vysledky jsou nejspise zpusobeny
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Obrazek 5.3: Vyvoj prumeérné a nejlepsi fitness bez pouziti modelu
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tim, ze vzhledem k narocnosti dané ilohy byla pro obycejny geneticky algoritmus
zvolena prilis mala populace. Velikost vSak byla vzata piimo z realné aplikace tak,
aby se dala srovnat s genetickym algoritmem vyuzivajici nahradniho modelu.

Algoritmus vyrazné zméni chovani, pokud zapojime nahradni model v rezimu
individualniho evoluéniho fFizeni. Velikost populace ohodnotitelnd puvodni
cilovou funkei i minimalni zména funkénich hodnot byly zachovany (o = 92,
TolFun = 5 - 10~7). Koeficient ¢ byl zvolen ¢ = 10, takZe velikost populace gene-
rovana genetickymi operacemi byla |p| = og = 920.

Vyvoj prumérného a nejlepsiho ohodnoceni z jednoho béhu genetického algo-
ritmu najdeme na obrazku 5.4. Na prvni pohled je patrné velmi rychlé nalezeni
pomérné slibnych feSeni, algoritmus prakticky vzdy béhem prvnich patnacti ge-
neraci najde feSeni s ohodnocenim nizsim nez ¥ < —520. Nejtypictéjsi je vsak
konvergence k teseni, které je velmi blizké skute¢nému optimu.

P#i stonasobném opakovani dosahoval algoritmus v pruméru nejlepsi fitness
s hodnotou Ui, = —542.0156, coz je pouze o jedno procento horsi vysledek nez
optimum nalezené gradientni metodou. Prumérny pocet generaci byl 27.2, coz
odpovidé priblizné 2502 vyhodnoceni puvodni cilové funkee.
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Obrazek 5.4: Vyvoj prumérné a nejlepsi fitness pti individudlnim evoluénim fizeni
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Jestlize individudlni fizeni je typické kvalitou nalezeného feSeni, pak ge-
neracéni evoluéni Fizeni predstavuje nejispornéjsi variantu v poctu ohodno-
ceni puvodni empirickou funkci. V praméru dosahuje nejlepsi fitness srovna-
telnych vysledki jako evoluce bez pouziti modelu, sto opakovani dalo v prumeéru
Ummin = —498.8515. Priimérny pocet generaci v tomto pifpadé nenf piilis zajimavy
tidaj, nebot velmi z4visi na parametrech genera¢niho fizeni X a 7, ale v poctu
ohodnoceni ptuvodni cilovou funkei je tento zpusob jasné nejlepsi: prumérny pocet
ohodnoceni je 1214, tedy asi tfetinovy ve srovnani s evoluci bez nahradniho mo-
delu.

Piiklad vyvoje nejlepsi a prumérné fitness najdeme na obrazku 5.5. Abychom
omerzili velké rozdily fitness hodnot nejlepsich jedincu pii ohodnoceni modelem
a skutecnou cilovou funkci, upravili jsme generacni tizeni tak, aby se vzdy elita
ohodnotila originalni funkci. Bez této ipravy bylo castym jevem, ze nejlepsi fitness
v populaci kolisala v zavislosti na tom, ktera funkce byla k ohodnoceni pouzita,
coz celkovou evoluci zpomalovalo.

Graficky znazornuji nase vysledky také grafy na nésledujicich stranach. Na
obrazku 5.6 jsou boxploty rozlozeni trech ruznych parametru evoluce tak, jak
byly naméfeny po stu dobéhnutich genetického algoritmu bez pouziti modelu
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Obrazek 5.5: Vyvoj prumérné a nejlepsi fitness pti genera¢nim evolu¢nim tizeni
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a s pouzitim individualniho a generac¢niho evolu¢niho tizeni. Prostfedni boxplot
prvniho grafu ukazuje, ze témér optimalni feSeni nasel geneticky algoritmus s indi-
vidualné fizenym modelem prakticky ve vsech ptipadech. Minimalni vyska tfetiho
boxplotu v pravém grafu pak znézornuje, ze nizky pocet ohodnoceni puvodni
cilovou funkci je pro generacni tizeni opravdu charakteristicky.

Nasledujici graf na obrazku 5.7 zobrazuje prumérny prubéh ohodnoceni nej-
lepsich jedincu v prvnich 24 generacich ve ttech zminénych piipadech (bez modelu
a s individudlnim a genera¢nim fizenim). Je zfejmé, Ze generacni Fizeni se i pres
to, ze pouzivalo model ve dvou z osmi generaci, v ohodnoceni nejlepsich jedincu
nelisi od bézného genetického algoritmu. 7 grafu lze také vycist, ze geneticky al-
goritmus s individualnim fizenim najde prumérny nejlepsi vysledek generac¢niho
fizeni (priblizné —500) za prumérné osm generaci, coz by v poc¢tu ohodnoceni
puvodni fitness dokonce predéilo fizeni generacni (8 - 92 = 736).

Vyvoj ohodnoceni nejlepsich jedinci je také zndzornén na grafech na
obrazku 5.8. Minimalni vysky boxplotu v pravé poloviné tretiho grafu pouze po-
tvrzuji stabilitu konvergence individualniho evoluéniho tizeni.
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Obrazek 5.6: Rozlozeni nejlepsich fitness (1. graf), celkového poctu generact
(2. graf) a po¢tu ohodnoceni emprickou funkef (3. graf) bez pouziti modelu (z = 1)
a s individudlnim (x = 2) a generac¢nim (z = 3) evolu¢nim fizenim
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Obrazek 5.7: Vyvoj nejlepsi fitness — prumér ze 100 béhu genetického algoritmu

46



Boxplots of fithess progress — original fitness only
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Obrazek 5.8: Vyvoj fitness nejlepsich jedincu v populacich pti pouziti originalni
fitness, generacniho a individualniho evolu¢niho fizeni
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5.2 Testovaci problém 2: Katalyzator vyroby ky-
seliny HCN

Druhé testovaci tuloha je z redlné aplikace: z vyroby chemickych katalyzatoru.
Katalyzator v ni urychluje a zesiluje chemickou reakci vyroby kyseliny kyano-
vodikové. Cilem optimalizace je nalézt slozeni takového katalyzatoru, aby reakce
probihala co nejefektivnéji.

Reseni byla v nasem konkrétnim pifpadé slozena z jedendcti spojitych pro-
ménnych, které urcovaly pomér pouzitych piimési, a z jedné proménné diskrétni.
Ze spojitych dimenzi byla v kazdém TeSeni vyuzita jen ¢ast: naplnéna byla jedna
az sedm z nich, nejcastéji to byly proménné tii. Podle vysSe popsaného postupu
jsme puvodné jedinou diskrétni proménnou rozsitili o jedenactirozmérny binarni
vektor indikujici pouzité spojité dimenze.

Pro kazdé teseni (kazdé slozeni katalyzatoru)

(d) (d () ()
(o1, Y e
jsme meéli také k dispozici namérenou hodnotu gy, udavajici kvalitu feSeni, ne-
boli vysledek empirické cilové funkce. Cilem bylo tuto empirickou funkci vhodné
aproximovat.

Data obsahovala celkem 696 dat naméfenych béhem osmi generaci gene-
tické optimalizace bez pouziti ndhradniho modelu. Pocet ruznych (rozsitenych)
diskrétnich kombinaci byl 555, vétsina kombinaci se tedy opakovala pouze jed-
nou. Spojité proménné splnovaly stejnd omezeni jako v predchozi iloze

11
> z=1 A x;e01, i=1...,11 (5.3)
=1

Trénovani modelu

Model jsme pro méteni konkrétnich vysledki trénovali s ruznymi parametry.
Prehled numerickych vysledku je v tabulce 5.2, naméfené chyby jsou v kazdém
radku prumérem ze ¢tyt pokusu. Na trénovani maji zasadni vliv minimalni veli-
kosti shlukt vznikajici hierarchickym shlukovanim dat. S témito velikostmi bez-
prostiedné souviseji pocty téchto shluku a také maximéalni pocty komponent RBF
siti, které se pro tyto shluky trénuji. Plati jednoduchy vztah: ¢im vétsi shluky,
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krit. FunEvals MaxIter TolFun #shluku valid. MSE trén. MSE

o
o
=
o
n

1 AIC 4000 700 1-107° 45 222.04 152.48
2 AIC 7000 2000 5-107° 45 226.20 134.47
3 AIC 10000 5000 1-107F 45 224.25 128.41
4 AIC 4000 700 1-107° 22 207.34 168.05
5 AIC 7000 2000 5-107° 22 204.36 141.14
6 AIC 10000 5000 1-107F 22 203.85 142.95
7 AIC 4000 700 1-107° 15 229.68 182.07
8 AIC 7000 2000 5-107° 15 224.16 170.17
9 AIC 10000 5000 1-10F 15 226.87 174.20
10 BIC 4000 700 1-107° 45 225.93 156.42
11 BIC 7000 2000 5-107° 45 225.49 133.21
12 BIC 10000 5000 1-107F 45 218.90 125.62
13 BIC 4000 700 1-107° 22 209.81 159.84
14 BIC 7000 2000 5-107° 22 205.05 144.78
15 BIC 10000 5000 1-1076 22 203.04 140.45
16 BIC 4000 700 1-107° 15 237.79 192.99
17 BIC 7000 2000 5-107° 15 230.11 172.81
18 BIC 10000 5000 1-107F 15 225.08 169.25
prumeér 219.45 154.97

Tabulka 5.2: Trénovani modelu empirické funkce katalyzatora HCN. Vysvétlivky:
krit. — pouzité kritérium vybéru modelu; FunFvals — maximélni pocet vyhodnoceni
trénované funkce; Maxlter — maximalni pocet iteraci trénovaciho algoritmu; 7ol-
Fun — minimalni zména v trénované funkci; #shluki — pocet diskrétnich shluku;
valid. MSE — prumérnd stiedni kvadrat. chyba na valida¢nich mnozinach z kiizové
validace; trén. MSE — sttedni kvadrat. chyba na trénovacich datech
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tim vice radidlnich komponent lze na datech jednoho shluku natrénovat, ale tim
ruznorodéjsi diskrétni kombinace se seskupi.

Nas prvni ndvrh byl nastavit velikosti shlukt co nejmensi tak, aby se minima-
lizoval pocet ruznych diskrétnich kombinaci v nich sjednocenych, a aby se tedy
na jeden shluk natrénovala pouze jedna komponenta. Vyjadieno v symbolech al-
goritmu z kapitoly 3.3,

Smin = [(1+e>{kf1(r+2)u. (5.4)

kde € je malé ¢islo zajistujici pro trénovani o nékolik méalo dat vice nez je jejich
nezbytny minimélni pocet. Empiricky byla zjisténa optimalni hodnota € =~ 0.2. Ve
vzorci dale £ znaci pocet mnozin kiizové validace a r pocet spojitych proménnych.
V tabulce témto pokusum odpovidaji radky 1, 2, 3, a 10, 11, 12.

Posléze jsme minimalni velikost shluku nastavili trojnasobnou oproti hodnoté
(5.4), do diskrétnich shluku se tedy sloucilo pfiblizné tiikrat vice diskrétnich kom-
binaci (fadky 7-9 a 16-18). Trénovani ale vybiralo model se tremi komponentami
pouze pro dva z patnacti shluku, pro zbylych dvanact pouzilo zpravidla dvé a pro
jeden shluk pouze jednu komponentu. Model tedy vice nez dvé komponenty RBF
siti v podstaté nevyuzil, pouze musel trénovat na rozmanitéjsich datech.

Trénovani s parametrem s,;; nastavenym na dvojnasobek hodnoty ze vzorce
(5.4) pak prineslo zajimavé vysledky (v tabulce 5.2 fadky 4-6 a 13-15). Zatimco
chyba mérend na trénovacich datech oproti prvnimu ptipadu mirné vzrostla, pod-

vvvvvv

znatelné poklesla.

Rozlozeni chyb pro jednotlivé sady parametru zobrazuje také graf na
obrazku 5.9. Také zde je zretelné vidét, ze model dokazal nejlépe popsat data
pii pouziti dvaceti dvou shluku a nejéastéji dvoukomponentovych RBF siti.

Model muzeme zhodnotit také pomoci QQ a scatter plotu, které byly pouzity
v pfedchozim problému. Oproti grafim na strané 40 lze na obrazcich 5.10 a 5.11
jasné pozorovat, ze popsani empirickych dat pomoci RBF siti je podstatné méné
presné. Celkové podhodnocovani modelu je na QQ plotu patrné pro hodnoty
puvodniho ohodnoceni vétsi nez 30, v oblasti nejvyssitho ohodnoceni je chyba az
25 procent. Rozmisténi bodu scatter plotu daleko nad i pod Sikmou osou naopak
zobrazuje podstatnou miru variability, kterou model nedokazal popsat.

I pres pravé popsana fakta se domnivame, ze model by geneticky algoritmus
dokézal vyznamnym zpusobem urychlit. To, ze model dokaze postihnout celkovy
vyvoj funkénich hodnot, muzeme vidét v grafech na obrézcich 5.12 a 5.13. V obou
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pripadech odpovida i-ty z jedenacti grafu jedné spojité proménné. Spojité kiivky
zobrazuji funkéni hodnoty modelu pro hodnoty i-té proménné z definicniho oboru
daného horizontalni osou, hodnoty zbylych proménnych byly zafixovany v nule.
Krouzky v i-tém grafu odpovidaji prumétum skuteénych dat a jejich hodnotam
empirické fitness do i-té dimenze, znaky + promitaji odpovéd modelu pro stejné
hodnoty nezavislych proménnych. Kazdému krouzku tedy odpovida jeden znak +,
ktery by mél byt v idedlnim ptipadé ve stfedu odpovidajiciho krouzku.

Posledni test, ktery jsme zpracovali, vyhodnocuje zpresnovani modelu novymi
daty ziskanymi v prubéhu genetického algoritmu ohodnocenim (¢asti) populace
empirickou cilovou funkei. Data z vyroby katalyzatoru HCN k tomuto t¢elu dobie
poslouzila, nebot jejich soucdsti byl také tidaj, ve které generaci genetického al-
goritmu byla naméfena.

Aby vysledky byly porovnatelné, natrénovali jsme model postupné na datech
z generaci 1-4, 1-5, 1-6 a 1-7 a porovnali stfedni kvadratické chyby na osmé ge-
neraci. Vysledky udava tabulka 5.2 a scatter ploty porovnavajici fitness skute¢nou
a spocitanou modelem jsou na obrazku 5.14. Zvlasté z tabulky je patrné, ze
regresni schopnost modelu dle oc¢ekdavani roste s mnozstvim pouzitych dat pro
trénovani.

Average MSE on validation sets from cross—validation
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Obrazek 5.9: Rozlozeni prumérnych stfednich kvadratickych chyb namétenych na
valida¢nich mnozinéch pri kiizové validaci
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Obrazek 5.10: QQ a scatter plot natrénovaného modelu a originalni fitness,
nahodny vybér 400 ks trénovacich dat, model se 45 shluky
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Obrazek 5.11: QQ a scatter plot natrénovaného modelu a originalni fitness,
nahodny vybér 400 ks trénovacich dat, model s 15 shluky
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Obrazek 5.12: Pruméty RBF sité do kazdé z jedenacti spojitych proménnych,
jeden ze 45 shluku. Vertikalni osa: hodnoty fitness, horizontalni viz text.
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Obrazek 5.13: Pruméty RBF sité do kazdé z jedenacti spojitych proménnych,
jeden z 15 shluku. Vertikalni osa: hodnoty fitness, horizontalni viz text.
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trénovaci mnozina  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: Trénovani modelu novymi daty v prubéhu genetického algoritmu
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Obrazek 5.14: Scatter ploty modelu natrénovanych na datech z generaci 1-4, 1-5,
1-6 a 1-7, v grafech fitness mérena na 8. generaci
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Kapitola 6
Zaveér

6.1 Dalsi vyvoj

Oblast pouzivani nahradnich modelu v genetické optimalizaci se stdle rozviji, a tak
se nabizi pomérné mnoho sméru, kterymi by se dalsi pokracovani této prace mohlo
ubirat, navic jisté v budoucnu piibudou dalsi. Zkusme jmenovat alespon nékteré
nase soucasné navrhy.

Implementace genetického algoritmu s diskrétnimi proménnymi. Na&s
model, ktery nové zpracovava nejen proménné spojité, ale také jejich kombinaci
s proménnymi diskrétnimi, jsme na téchto kombinacich genetickym algoritmem
neotestovali. Prvnim pfimym pokracovanim préace tedy bude implementace gene-
tickych operaci a upraveni implementace genetického algoritmu tak, aby spojité
i diskrétni hodnoty dokézal zpracovat.

Porovnani RBF siti s jinymi druhy regresnich modela. V zadéani prace
byly pro implementaci nahradniho modelu urceny radialni bazové funkce. Jejich
schopnost urychlovat geneticky algoritmus by vsSak bylo jisté zajimavé porov-
nat s dalsimi druhy nelinearnich regresnich metod, napiiklad dopifednymi neu-
ronovymi sitémi, support vector machines nebo regresnimi stromy.

Hybridni model. Zhou a kol. [26] v jedné ze svych poslednich praci kombinuje
dva druhy modelu, tzv. lokalni a globalni. Moznosti kombinaci ruznych modelu
nebo druhu optimalizace, pouziti hierarchickych ptistupu a dalsich metod je cela
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fada a mohou jesté dale zlepSovat vysledky. Prozkouméni této oblasti a vybér
vhodné kombinace je dalsim moznym pokracovanim této prace.

Uzivatelska privétivost programu. Cilem této prace nebylo napsani optima-
lizacniho softwaru fesiciho obecné problémy. Nasim cilem byly prototypové im-
plementace modelu a jednoduchého genetického algoritmu, které ovéruji, ze nase
obecné algoritmy a zavéry v praxi opravdu budou fungovat. Dotazeni do stavu
pouzitelného v realnych aplikacich je naprosto prirozenym rozsifenim zapocaté
prace.

6.2 Shrnuti

Vratme se na zavér jesté jednou k cilim préce, které jsme popsali v kapitole 1.1.
Prvnim bodem bylo vytvoreni ndhradniho modelu fitness funkce do genetického
algoritmu. Tyto modely nachazi vyuziti zejména v aplikacich, kde je vyhodnoceni
puvodni fitness funkce velmi nakladné. Jedna se o obecné pouzivany koncept, ale
nasim pfinosem bylo zkonstruovani takového modelu, ktery by dokazal vyuzit
kombinaci spojitych i diskrétnich hodnot.

Po tvodu do celé problematiky a struéném popisu pouzitych metod jsme
predstavili algoritmus trénovani modelu v kapitole 3.3. Uveden byl podrobny pseu-
dokdd, v textu je samostatna cast vénovand zpracovani diskrétnich dimenzi, pro
které jsme pouzili upravenou verzi hierarchického shlukovéani. V kapitole 4.3 jsou
déle rozebrany problémy, na které jsme narazili pti implementaci naseho modelu
a jejichz vyteseni casto zlepsilo puvodni teoretickou verzi.

N&s model jsme prostiednictvim prototypové implementace otestovali na dvou
ruznych tlohach, které jsou popsany v kapitole 5. Jejich podstata i vysledky se
znacneé lisi. V prvnim piipadeé slo o umélou testovaci funkci, ktera ma sice mnoho
lokalnich minim, ale je hladké, nepouziva zadné diskrétni hodnoty a vyuzito
mohlo byt v podstaté neomezené mnozstvi trénovacich dat. Diky tomu nas model
dokézal aproximovat puvodni funkci velmi dobfte, coz dokladd kromeé jiz uvedenych
vysledkti a grafi také to, ze se hodnoty modelu lisi od puvodnich hodnot jen
ptiblizné o 2 % (model z Sestého Fadku tabulky 5.1 méfeny na novych testovacich
datech: MAE = 7.5, prumérna fitness ¥(x) = —322.40).

Uloha z reélné aplikace predstavuje v mnohém opak. K dispozici byl pouze
omezeny pocet dat, z nichz vétsina (pres 80 %) méla svou vlastni kombi-
naci diskrétnich hodnot. V praxi ¢asto ruzné diskrétni kombinace znamenaji
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zcela odlisné vlastnosti materidlu, a tedy i namérené hodnoty empirické cilové
funkce. Tomu odpovidaji také vysledky. Hodnoty, které spocital model, se lisi
od puvodnich méfeni o pfiblizné 41 % (posledni model z tabulky 5.2 méfeny
na datech z 8. generace: MAE =~ 17.7, prumérnd empirickd fitness y = 42.74),
v nékterych piipadech i vice. Grafické ovéreni vsak ukazuje, ze celkovy prubéh
empirické funkce model zachytil.

Druhym cilem bylo navrhnout konkrétni geneticky algoritmus tak, aby dokazal
naseho modelu vyuzivat. Jeho detailni pseudokdéd najdeme v kapitole 3.2. 1 pres
urcita zjednoduseni, kterych jsme se v prototypové implementaci dopustili, jsme
piinos pouziti modelu v genetickém algoritmu ovérili a dukladné otestovali na
prvni testovaci tloze s benchmarkovou fitness. Zapojenim modelu dokazal gene-
ticky algoritmus nalézt feseni pouze o 1 % horsi nez globélni optimum, coz je oproti
puvodné dosahované 10% odchylce vyrazné zlepseni. Naopak, o 10 % horsi feseni
nasel algoritmus s modelem za pouziti tfetinového poc¢tu vyhodnoceni puvodni
cilovou funkei, druhd varianta algoritmu by dokonce vystacila s piiblizné 18 %.

Vysledky nasi prace povazujeme za tspésné. Z uvedenych faktu je ziejmé, ze na
modelovém piikladé nami navrzené feseni opravdu ptineslo velmi vyrazné zlepseni.
Ptinos na datech z realné aplikace jsme nemohli posoudit genetickym algoritmem,
protoze jsme neméli moznost provadét nova experimentalni méreni. Vérime vsak,
ze i pres horsi numerické vysledky by model dokazal proces optimalizace urychlit
a uSetTit prostfedky vynalozené na vyhodnocovani empirické funkce.
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Priloha: Obsah CD

Soucasti prace je prilozeny CD-ROM, ktery obsahuje

e strucnou uzivatelskou a programétorskou dokumentaci
e zdrojové soubory prototypové implementace

e testovaci data a piiklady demonstrujici pouziti a vysledky popsanych algo-
ritmu

e tuto praci ve formatu PDF
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