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Abstrakt

Tato prace se zabyva evolu¢nim modelem s ucenim, relativné novou evoluéni optimalizacni
metodou pouzivajici klasifikacni algoritmy. Jeji optimaliza¢ni prubéh je fizen dle charak-
teristiky rozdilu skupiny nejlepsich od skupiny nejhorsich feseni v populaci. Prace blize pred-
stavuje nové verze metody s klasifikacnimi algoritmy AdaBoost, SVM a také zptisob vyuzi-
vani vétsiho poctu skupin feseni. Kvality metod byly ovéfovany na fadé experimentt ve sta-
tickém i dynamickém prostfedi. Vysledky experimentt ukazaly, ze metoda dosahuje nejlep-
sich hodnot pfi mensich velikostech skupin. P¥i srovnani s EDA (Estimation of Distribution
Algorithm) optimaliza¢nim algoritmem varianty evolué¢niho modelu s uéenim dosahovaly
srovnatelnych a lepsich vysledkt rychleji. Celkové nejlépe si vedla varianta kombinujici
klasifikatory AdaBoost a SVM.

Abstract

My thesis is dealing with the Learnable Evolution Model (LEM), a new evolutionary
method of optimization, which employs a classification algorithm. The optimization process
is guided by a characteristics of differences between groups of high and low performance
solutions in the population. In this thesis I introduce new variants of LEM using classifi-
cation algorithm AdaBoost or SVM. The qualities of proposed LEM variants were validated
in a series of experiments in static and dynamic enviroment. The results have shown that
the metod has better results with smaller group sizes. When compared to the Estimation
of Distribution Algorithm, the LEM variants achieve comparable or better values faster.
However, the LEM variant which combined the AdaBoost approach with the SVM approach
had the best overall performance
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Kapitola 1

Uvod

Inzenyrské tlohy jsou ve vétsiné pfipadi feseny analytickymi matematickymi metodami.
S rozvojem slozitosti systémt vSak narista nejen ¢asova narocnost feseni, mnohdy vsak jiz
ani neni mozné danou tlohu fesit klasickou matematickou metodou. Nejen v téchto slozitych
pripadech se s vyhodou vyuzivaji k feSeni tzv. evolu¢ni optimalizacni algoritmy. Ty sebou
prinaseji zejména jednoduchost a rychlost nalezeni optiméalniho vysledku v prijatelném case.

Relativné novou optimaliza¢ni metodu, jez prinasi netradiéni pfistup v podobé zapojeni
technik z oblasti strojového uceni do procesu optimalizace feseni lloh, predstavuje evolucéni
model s u¢enim (Learnable Evolution Model — déale jen LEM).

Tato diplomova prace navazuje na muj semestralni projekt, jez seznamoval Ctenare
s vyvojem metody LEM (véetné pouzitych klasifika¢nich algoritmi) a s analyzou vlastnosti
metody LEM z hlediska evolu¢niho algoritmu. Diplomova prace predstavuje nejen nové
verze vyuzivajici klasifikac¢ni algoritmy AdaBoost a SVM, ale i seznamuje a vysvétluje
podstatu jejich aprav. Nedilnou soucasti prace je i ovéreni vlastnosti a kvalit téchto metod
ve statickém a dynamickém prostiedi.



Kapitola 2

Evoluéni optimalizaéni techniky
a metoda LEM

V této kapitole jsou vysvétleny zakladni pojmy z oblasti evolu¢nich vypocetnich technik.
Dale je popsan obecny princip evolu¢niho algoritmu a blize pfedstavena metoda LEM.

2.1 Evoluéni techniky

Evoluéni techniky predstavuji rozmanitou rodinu vypocetnich metod a postupt pro reseni
optimaliza¢nich problému (tloh). Svym ndzvem odkazuji na pfimou analogii s evoluénim
vyvojem organismu a jevid, které miizeme pozorovat v prirodé.

Zakladni pojmy, s nimiz evolu¢ni techniky pracuji, jsou:

e Jedinec (¢i chromozom) — Jedinec predstavuje jedno konkrétni Feseni optimalizac-
niho problému (dlohy). Obvykle se jedna o vektor ¢isel (binarnich, celo¢iselnych nebo
realnych) predstavujici hodnoty parametri problému. Muze byt ale reprezentovan po-
moci néjaké komplexnéjsi struktury (napf. stromu). Jednotlivé slozky jedince (chro-
mosomu) se nazyvaji geny.

e Populace — Populace je mnozina jedinci. V nékterych evolu¢nich algoritmech se pra-
cuje i s populaci o jednom jedinci.

e Evolu¢ni operator — Jednda se o nastroj pro tvorbu novych jedinct (potomk) z né-
kolika jinych jedinct (rodi¢ti). Evoluéni operatory nachazeji inspiraci v pfirodnich
procesech (napt. kiizeni, mutace). Mohou v8ak byt i specializovanéjsi, coz je ptipad
metody LEM.

e Fitness funkce — Béhem evolu¢niho procesu je nutné mit moznost porovnat kvalitu
(fitness) jedinct. K tomu slouzi fitness funkce, ktera jedince ohodnoti podle jeho re-
prezentace. Obecné by mélo platit, Ze ¢im je lepsi jedinec (respektive feseni problému,
které predstavuje), tim by pro néj méla byt hodnota fitness funkce vétsi.

PfestoZe obecné schéma evoluéniho algoritmu pusobi velmi prosté (algoritmus 1), evoluéné
ziskana reSeni pomohla prijit s kvalitnimi a ¢asto neobvyklymi feSenimi rozliénych problémr.
Kli¢ovou roli nicméné vzdy hraje ¢lovek, ktery musi pro dany problém formulovat jakou
reprezentaci ma mit jedinec (s tim souvisi i pfipadna definice evoluénich operatorii), jak
tuto reprezentaci ohodnotit (tj. definovat fitness funkci) a v neposledni fadé, jak ziskané
feseni aplikovat.



Evoluéni algoritmus vlastné nedéla nic jiného, nez Ze vhodné prohledava prostor para-
metri modelu problému. Neni zaruceno, ze feSeni ziskana timto zptisobem jsou optimalni,
ale byvaji svou kvalitou optimu blizka a rychleji dosazitelné, nez kdyby byl problém resen
analyticky.

Algoritmus 1 Zakladni schéma evolu¢niho algoritmu:

Vytvor pocatecni populaci P
Ohodnot populaci P fitness funkci
while dokud neni splnéna ukoncovaci podminka do
Zvol vhodné rodice z populace P
Vytvor populaci potomkt P, z vybranych rodi¢t evoluénimi operatory
Ohodnot populaci potomkt P,
Vyber vhodné jedince z populace potomkii P, a nahrad jimi stejny pocet jedinct z po-
pulace P
end while

2.2 Evoluéni model s uéenim (LEM)

Optimaliza¢ni metoda LEM zjistuje divody, pro¢ jsou nékteri jedinci v populaci vyrazné
lepsi nez jini. Tyto poznatky jsou poté pouzity k vytvofeni nové generaci jedinct. Jeji
techniky nejsou blizké prirodnim jevim, tim se odliSuje od klasickych evoluc¢nich algoritmi.

2.2.1 LEM1

Evoluéni model s u¢enim byl poprvé popsan Michalskim v roce 1998. Jeho préace [1] se
zabyva metodou LEM z hlediska kombinace technik strojového uc¢eni a evoluc¢nich algoritmii.

Princip metody je jednoduchy. V kazdé generaci je dle hodnoty fitness funkce vybrana
skupina nejlepsich jedinci (HIGH) a nejhorsich jedinci (LOW). Pomoci strojového uceni
se ziska charakteristika rozdilu skupiny HIGH oproti skupiné LOW, nasledné se podle ni
vytvareji novi jedinci. Pokud po uréitou dobu nedochazi ke zlepseni fitness populace, faze
uceni je vystiidana evolucéni fazi.

Algoritmus 2 Pseudokéd LEM1:
vytvor pocateéni populaci
while dokud neni splnéna ukoncovaci podminka do
while dochézi ke zlepseni feseni do
Provadéj evolucni fazi béZznym genetickym algoritmem
end while
while dochézi ke zlepseni feseni do
Na zékladé fitness urci skupiny jedinct HIGH a LOW
Pouzij metodu strojového uceni pro charakterizaci rozdili mezi skupinami HIGH a
LOW jedinci
Generuj novou populaci jedinci pomoci popisu skupiny HIGH, jez nahradi jedince
nepatiici do HIGH
end while
end while




2.2.2 LEMZ2

Metoda LEM2 byla pfedstavena v praci Cervoneho [2] uz v roce 1999. Vyznamnou zménou
oproti LEM1 je moznost uplné vynechat evolu¢ni fazi. Tato varianta je nazvana uniLEM,
puvodni se nazyvad duoLEM. Vyvojovy diagram téchto variant je na obrazku 2.1.

duoLEM
uniLEM

StartOver
StartOver
Vytvoreni skupin ) ¢
Vytvoreni skupin ) ¢
( HIGH a LOW HIGH a Low

vytvorem

vytvorenl
nové populace

nové populace

symbolické ucenf
symbolické uceni

evoluéni faze

konec
evolu¢ni
faze ?

Ne

Obrazek 2.1: varianty metody LEM2

Popis jednotlivych fazi LEM2 dle [3]

e varianty operace StartOver — generovani pocateéni populace:

— Random — populace ndhodné vygenerovanych jedinci

— Select-elite — nahodné vygenerovaného jedince vloz do populace, je-li jeho fitness
lepsi nez urcity prah

— Avoid post-failures — ndhodné vygenerovaného jedince vloz do populace, nevyhovuje-
li popisu skupiny LOW



— Use-recommendations — tato varianta pouziva k vytvofeni populace popis(y)
skupin(y) HIGH, po nichz nastalo vyrazné zlepseni fitness

— Generate a variant — modifikace posledni populace uréitym zptsobem (napi.
mutaci jedincit)

e zpilisoby vytvofeni skupin HIGH a LOW:

— fitness based — zvoli se prahy fitness pro skupiny HIGH a LOW. Je-li fitness
jedince nizsi nez prah LOW, jedinec bude patfit do skupiny LOW. Mé-li jedinec
fitness vyssi nez prah HIGH, patii do skupiny HIGH. Nevyhodou tohoto zptisobu
vybéru jedinct je to, ze mize vytvaret velikostné nevyvazené skupiny HIGH a
LOW.

— population based — zvoli se prahy, které urci, kolik jedinct pfipadne do které
skupiny (napi. t¥etina s nejlepsi fitness pfipadne do HIGH, tfetina s nejhorsi
fitness do skupiny LOW).

e varianty generovani nové populace:

— Bez historie — nova populace je vytvorena dle popisu skupiny HIGH.

— Population lookback — prfi fazi symbolického uceni se bere do tvahy nékolik
poslednich skupin LOW.

— HIGH-group description lookback — jedinci jsou generovani na zékladé popisu
skupiny HIGH, ale jsou vlozeni do populace, pokud vyhovuji i nékolika predcho-
zim popisim skupiny HIGH.

— LOW-group description lookback — jedinci se generuji dle popisu skupiny HIGH,
jsou vloZeni do populace, pokud nevyhovuji popisu skupiny LOW

— Incremental specialization — popis skupiny HIGH se vytvari z popisu predchozi
HIGH skupiny a popisu aktualni generace. Popis HIGH se tak vice specializuje.

2.2.3 LEMS3

V roce 2005 Janusz Wojtusiak a Ryszard S. Michalski pfedstavuji novou verzi LEM [4]. Me-
toda LEM3 vychézi z metody LEM2, ale spiSe nez o jeji ipravu se jedna o novou formulaci

Zatimco v pfedchozich verzich LEM dochéazelo ke stfidani evolucni faze a faze uceni,
LEMS3 prinasi piistup, kdy nové generace jedinct vznika z ptivodni ¢astecné aplikaci strojo-
vého uceni, ¢asteéné evoluénim algoritmem a ¢astecné vygenerovanim tplné novych jedincu.
O tom, kolik jedincti vznikne kterym zptsobem, rozhoduje tzv. akéni profilova funkce. Vy-
vojovy diagram je na obrazku 2.2.

Vyznamnym prvkem metody je pouziti metody ANCHOR [5] pro pievod realnych hod-
not na celociselné.



Vygeneruj poc¢atecni populaci

!

Vybér akci pro vytvoreni
populace potomkd

— T N

generuj u¢enim generuj evolu¢né generuj ndhodné Uprav diskretizaci

\ /
Ohodnot populaci

v

vytvoF populaci z rodi¢d a potomkd

NE

KONEC?
ANO

Vrat nejlepsi jedince

Obrazek 2.2: Vyvojovy diagram metody LEM3

Popis jednotlivych fazi LEM3

e Generovani poc¢atecni populace — Nejdrive se provede diskretizace prostoru pro kazdou
dimenzi. Nasledné se nahodné vygeneruje a ohodnoti pozadovany pocet jedincu.

e Vybér akci pro vytvoieni populace potomkii — Ridici mechanismus, ktery rozhoduje,
zda neni potieba upravit diskretizaci a kolik jedinci méa byt vygenerovano kterym
zpusobem. Dale umoznuje restartovat cely proces, pokud dlouhodobé nedochézi ke
zlepseni hodnoty fitness.

Generuj ucenim — Z populace se dle hodnoty fitness vybere skupina nejhorsich
a nejlepsich jedincu. Tento soubor jedincia slouzi jako trénovaci mnozina klasifi-
kacniho algoritmu. Dle vysledku klasifikace se vytvareji novi jedinci.

Generuj evolu¢né — Pomoci ruletového kola jsou vybrani dva reprezentanti, mezi
nimiz probéhne jednobodové kfizeni. To se opakuje, dokud neni vygenerovan
pozadovany pocet jedinc.

Generuj ndhodné — Urcity pocet jedinct je vygenerovan zcela nahodné a vlozen
do populace potomki.

— Uprav diskretizaci — Pokud po nékolika generacich nedochézi ke zlepSeni fitness,
zvysi se diskretizace v ,,0koli“ nejlepsich jedinct.

e Ohodnot populaci — Pro vSechny jedince v populaci potomk se vyhodnoti fitness.

e Vytvor populaci z rodi¢d a potomkid — Vznikne novéa populace o velikosti rodicovské.
Vybér jedincti, ktefi ztistanou, miuze byt dle hodnoty fitness, turnajem apod.



Kapitola 3

Klasifikaéni metody pouzité v LEM

Klasifika¢ni algoritmus je ,,zdkladnim kamenem“ metody LEM. Jeho zména Casto vyzaduje
provedeni vyraznych Gprav metody. V této kapitole je uveden seznam klasifika¢nich metod
s jejich struénym popisem a zpusobem vytvareni novych jedinci. Dale je u kazdé z metod
uveden zptisob vytvareni novych jedincil a optimalizacni tloha, v niz byla danad varianta
metody LEM pouzita.

LEM1(AQ)
v
LEM2(AQ)
LEM(KNN) LEMMO(C4.5) LEM3(AQ)
LEM(ED) LEM(RCE) LEM(PRISM)
LEM(ID3)

Obrazek 3.1: Vzajemny vztah mezi riznymi variantami metody LEM

3.1 AQ (Algorithm Quasi—Optimal)

Klasifikacni algoritmus AQ byl pouzity v metodé LEM jako prvni. Patii mezi algoritmy
induktivniho uceni. Byl vyhradné vyuzivan ve verzich LEM, jejichz autorem byl Michalski
nebo jeho kolegové.

Algoritmus AQ vytvari soubor pravidel (hypotézy), kterd pokryvaji vSechny reprezen-
tanty jedné skupiny a soucasné nepokryvaji vSechny reprezentanty druhé skupiny (viz algo-
ritmus 3). StéZejni ¢asti algoritmu je generovani tzv. star — souboru pravidel, ktera pokry-
vaji jednoho reprezentanta et prvni skupiny, ale nepokryvaji zadného reprezentanta druhé
skupiny.



Algoritmus 3 Pseudokdd algoritmu AQ (dle [4]):

HYPOTEZY =0

while HYPOTEZY nepokryvaji vSechny reprezentanty skupiny HIGH do
Vyber nepokrytého jedince e skupiny HIGH
Vytvor star G(e™, skupina LOW)
Ptidej do mnoziny HYPOTEZY nejlepsi pravidlo ze star

end while

LEM s AQ byl pouzit v riuznych oblastech. Od zakladniho testovani pfi funkéni optima-
lizaci, hledani optimalnich parametrt ¢éislicového filtru [6]. V praxi pak pro névrh tepelnych
vymeéniki [7]. Zajimava byla i aplikace pro evolu¢ni navrh hardwaru [3].

3.1.1 Generovani jedincu

Vystupem algoritmu AQ je soubor pravidel/intervalii, v nichZ se nachazi jedinci skupiny
HIGH. Ve verzi LEM1 [1] se pouzivalo pouze jedno pravidlo ke generovani jedincti. V ptipadé
LEMS3 [1] jsou definovany tfi zptsoby tvorby jedinci:

e Néhodné — Pro kazdé pravidlo uréi, kolik jedinct (potomkil) se jim ma vytvorit. Pro
kazdy gen vytvareného potomka nahodné vygeneruj hodnotu vyhovujici odpovida-
jicimu pravidlu. Jestlize neni n€ktery gen pokryt pravidle, zvol libovolného jedince
z populace a pouzij hodnotu jeho prislusného genu.

e Dle fitness — Ndhodné vyber jedince (pravdépodobnost vybéru je zévisla na fitness) a
urc¢i seznam pravidel, kterym vyhovuje. Ndhodné z nich zvol jedno pravidlo (s pravdé-
podobnosti vybéru dle jeho vyznamnosti) a pro kazdy gen, ktery pokryva, vygeneruj
hodnotu, kterd mu vyhovuje. Pro geny, které nejsou pokryty pravidlem, pouZij hod-
noty vybraného jedince.

e Rodic dle pravidla — Pro kazdé pravidlo ur¢i, kolik potomki méa byt dle né€j vytvoreno.
Kazdému potomku vyber rodice (tj. jedince, ktery vyhovuje pravidlu). Hodnoty geni
potomka vytvor dle pravidla. Pro ty geny, které nejsou pokryty, pouzij hodnoty od-
povidajiciho genu rodice.

3.2 k—NN (k — nejblizsich sousedu)

Algoritmus k—-NN patii mezi nejjednodussi klasifika¢ni metody. Veskera ¢innost algoritmu
se odklada az na fazi klasifikace novych dat. Pri klasifikaci nového vzorku spocita jeho
vzdalenost od reprezentantt trénovaci mnoziny a urci se tak mnozina k nejblizsich soused.
Novému vzorku je pak predikovana tfida, jakou méa vétsina z jeho k nejblizsich sousedi.

Algoritmus k—-NN byl jako jadro faze uceni metody LEM vyzkouSen na problémech
funkéni optimalizace [9].

3.2.1 Generovani jedincu

Nejdfive se dle fitness ur¢i skupiny nejlepsich jedincti (HIGH) a nejhorsich jedinct (LOW).
Nasledné se generuje novi jedinec pomoci klasickych evolu¢nich operatora kiizeni a mutace.
Tomu to jedinci je uréena t¥ida dle k—NN, odpovida-li skupiné HIGH, jedinec je schvalen,
jinak je zahozen. To se opakuje, dokud neni schvalen pozadovany pocet jedincti.



3.3 ED (Entropy-based Discretization)

Informaéni entropie je mira znacici mnozstvi informace obsazené v ramci urcité zpravy
[10]. Pti klasifikaci se vyuziva pro uréeni, ktery parametr a jeho hodnota mé nejvétsi vliv
na informacni zisk. V kombinaci s metodou LEM byla ED pouzita na problém funkéni
optimalizace [11].

3.3.1 Generovani jedincu

Obvyklym zpisobem se uréi skupiny jedincd HIGH a LOW. Nasledné se pro kazdy gen
urci tzv. cut point, bod ktery déli prostor na dvé casti, v kazdé z nich ma prevahu jedna ze
skupin HIGH a LOW. Novi jedinci se ndhodné vytvofi v podprostorech s prevahou skupiny
HIGH.

3.4 Rozhodovaci stromy

Jako jadro faze uceni metody LEM byl pouzit algoritmus pro tvorbu rozhodovaciho stromu
ID3 i jeho vylepseni C4.5. Oba algoritmy patii mezi casto pouzivané metody strojového
uceni. Lisi se zpusobem vybéru atributu jako kofene rozhodovaciho stromu. Algoritmus
ID3 zvoli za kotfen atribut s nejvétsim informacnim ziskem, C4.5 pouzivad normalizovanou
hodnotu informac¢niho zisku. Po volbé kofene se algoritmus rekurzivné zavold na kazdou
z podmnozin vzniklych délenim dle pouzitého atribut. Rozhodovaci strom vznikne, jakmile
jsou podmnoziny prazdné (viz algoritmus 4). Pfed pouzitim algoritmu je nutné prevést
spojité hodnoty na diskrétni.

V kombinaci s LEM byl algoritmus ID3 vyuzit pfi vytvareni univerzalniho klasifikatoru
[12], ale i pro funkéni optimalizaci [13]. V pfipadé algoritmu C4.5 se jednalo o pouziti pfi
optimalizaci vodovodni sité [14].

Algoritmus 4 funkce VytvorStrom(mnozina vzoru S, seznam atributt L) (dle [10]):

vytvor novy uzel N
if vsechny vzory z S jsou ve stejné tiidé C then
return N jako list dané t¥idy C
end if
if L =0 then
return N jako list nejbéznéjsi tfidy ve mnoziné S
end if
Vyjmi vhodny atribut A ze seznamu L
Pojmenuj uzel N jménem atributu A
for kazdou moznou hodnotu a; atributu A do
Vytvor vétev z uzlu N pro podminku A = a;
Necht s; = {s|s € S pro néz plati A = a;}
if s; = () then
pripoj k vétvi list s nejbéznéjsi tfidou v mnoziné S
else
pripoj k vétvi strom vznikly volanim VytvorStrom(s;, L)
end if
end for
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3.4.1 Generovani jedinca

Prichodem rozhodovacim stromem od kofene k listu, ktery znamenad klasifikaci do skupiny
HIGH, ziskdme soubor pravidel (interval) popisujici jedince skupiny HIGH. Dle téchto
pravidel je mozné generovat jedince obdobné jako u algoritmu AQ.

3.5 PRISM

Algoritmus PRISM pracuje na podobném principu jako AQ. Vytvari pravidla, ktera popisuji
jednu t¥idu (napt. skupinu HIGH), na rozdil od AQ pii vytvareni pravidel nebere do tvahy
ostatni tfidy (skupina LOW). To mutze vést k tomu, ze vysledna pravidla budou prilis
obecna.

Algoritmus PRISM byl vyzkouSen na problémech funkéni optimalizace v diplomové praci
Martina Weisse [15].

Algoritmus 5 PRISM (dle [15]):

for kazdou tfidu C' do
Inicializuj mnozinu E prvky z trénovaci mnoziny
while E obsahuje prvky patfici do tiidy C do
Vytvorl obecné pravidlo R = (if true then C)
while nemiize byt R konkrétnéjsi do
nalezni par (atribut A, hodnota v) s maximalni pravdépodobnosti p(C|S,),
So = {s|s € E a maji hodnotu atributu A = v}
pridej do pravidla R podminku (if A = v then C)
end while
odstran z E vSechny prvky pokryté pravidlem R
end while
end for

3.5.1 Generovani jedinct

Jelikoz je vystupem soubor pravidel, generovani novych jedinct probiha stejnym zptisobem
jako u algoritmu AQ.
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3.6 Neuronova sit RCE

Zajimavou aplikaci bylo pouziti neuronové sité RCE (Restricted Coulomb Energy) jako kla-
sifikatoru. Neuronova sit RCE pii trénovani (algoritmus 6) pracuje s neurony usporadanymi
do nékolika vrstev. Neurony jsou pfidévany nebo je jim ménéna velikost poloméru tak, aby
pokryly trénovaci sadu. Kazdy neuron je reprezentovan vahou, ktera odpovida souradnicim
v prostoru a polomérem [15]. Pfiklad natrénované sité je na obrazku 3.2.

Algoritmus 6 Trénovani neuronové sité RCE (dle [15]):

Na pocatku jsou vSechny vrstvy prazdné
Nastav proménné modif a hit na false
repeat
hit < false
for kazdy vstupni vektor x z trénovaci mnoziny do
for kazdy neuron n skryté vrstvy do
Vypocitej vzdalenost d mezi n a x
if d < polomér neuronu n then
if tfida neuronu n je shodné se tfidou vzoru x then
hit < true
else
Zmensi polomér n, aby byl mensi nez d
modif < true
end if
end if
end for
if hit = false then
Vytvor ve skryté vrstvé novy neuron nj, na soufadnicich vstupniho vektoru x a
nastav mu maximalni moznou hodnotu poloméru
modif < true
if ve vystupni vrstvé existuje neuron pro tifidu vektoru x then
Pripoj k nému neuron ny,
else
Vytvof novy vystupni neuron pro tfidu vstupniho vektoru z a pfipoj k nému
neuron nj
end if
end if
end for
until modif = false

Pouziti neuronové sité RCE bylo navrzeno a vyzkouseno na problémech funkéni opti-
malizace v diplomové praci Martina Weisse [15].
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Obrazek 3.2: Natrénovana neuronova sit RCE se ¢tyimi neurony (pfevzato z [15])

Xi

3.6.1 Generovani jedincu

Jak je zobrazeno na obrazku 3.2, neurony maji definovanou pozici a polomér v prostoru.
Nejjednodussim zpusobem je vybrat néktery z neuronid skupiny HIGH a nahodné vygene-
rovat jedince, ktery bude uvnitf prostoru definovanym zvolenym neuronem (hyperkouli).
Jelikoz je nutné zafidit, aby nedochézelo k pfesahu mimo prostor hyperkoule, je gene-
rovani zalozeno na ndhodném urceni soufadnice pro prvni dimenzi (tj. 1, respektive jeji
vzdalenosti R), zbylé body se dopoéitaji pfi znalosti thlu mezi dimenzemi nasledovné [15]:

R ... nahodné zvolend vzdalenost nového jedince (3.1)
k—1

. = Rcosgy H sin ¢; (3.2)
i=1
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Kapitola 4

Modifikace metody LEM

V této kapitole predstavim modifikace metody LEM, které jsem provedl predevs§im za tce-
lem rychlejsiho se priblizeni k hledanému optimu.

Jak bylo uvedeno v kapitole 3, vznikla fada ruznych modifikaci metody LEM pomoci
zmény klasifikaéniho algoritmu. Nékteré z nich si vedly velmi dobte, i kdyZ pouzivaly spise
jednodussi klasifikacni algoritmy. Rovnéz zpusoby tvorby novych jedinct ¢asto nebyly prilis
propracované. Proto jsem se rozhodl vytvorit modifikace metody LEM3, které budou pou-
zivat pokrocilejsi klasifika¢ni algoritmy, konkrétné AdaBoost a SVM (verze LEM budou
déle nazyvany LEM(AdaBoost) a LEM(SVM)). OvSem na rozdil od LEM3 tyto modifikace
nepouzivaji zadnou metodu pro diskretizaci readlnych hodnot.

4.1 LEM s klasifikatorem AdaBoost

Klasifikacni algoritmus AdaBoost pracuje na principu skladani jednoduchych klasifikatoru
do jednoho silného. Jedinou podminkou je, aby chyba klasifikatoru na trénovaci sadé byla
mensi nez 0,5. O principu algoritmu AdaBoost 1ze zjednodusSené mozné Fict, ze ke kazdému
z T klasifikatoru h; hledd hodnotu oy takovou, aby chyba err vysledného klasifikatoru
H(z) = sign(3 | aths(z)) byla nejmensi.

Jako dostateény klasifikdtor poslouZi i jednotroviiovy rozhodovaci strom (tzv. rozhodo-
vaci pafez — obrazek 4.1), ktery rozhoduje pouze podle jedné z dimenzi FeSeni a zvolené
hodnoty prahu. Algoritmus 7 popisuje, jak se naleznou nejvhodnéjsi klasifikatory.

hodnota < 5

NE ANO

skupina LOW skupina HIGH

Obrazek 4.1: Rozhodovaci paiez
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Algoritmus 7 Pseudokéd algoritmu AdaBoost:

Kazdému z N vzoru (Xj,y;) trénovaci mnoziny piitad vahu d; < 1/N
for j=1...7T do
najdi klasifikdtor K; s nejmensi vazenou chybou €; < Zf\il di - (yi # Kj(X3))
if ¢, > 0,5 then
skonci
end if
uloz klasifikator K; s vahou «; < 0.5 - log((1 — €;)/€;)
Zj ~0
fori=0...N do
if Y; = Kj (Xz) then
di < di- (1 —¢j)/€;)
end if
Zj — Zj +d;
end for
fori=0...N do
di — di/Zj
end for
end for

4.1.1 Vytvareni novych jedinca dle AdaBoost klasifikatoru

AdaBoost klasifikidtor vybere dle algoritmu 7 dostateény soubor jednouroviiovych rozhodo-
vacich stromi, které od sebe odlisi dvé zadané skupiny jedinct. Kazdy z téchto stromi nese
informaci o dimenzi a prahu, na zakladé nichz déli cely defini¢ni obor na dvé ¢asti. Pokud
pro jednu dimenzi je pouzito vice stromi, ziskdme intervaly, v nichz maji pfevahu jedinci
jedné ze skupin.

P1i tvorbé novych jedinct tedy pro kazdou z dimenazi ziskdAme mnozinu intervali, z nichz
si ndhodné jeden vybereme a vygenerujeme hodnotu, kterd do néj nalezi. Pokud pro nékte-
rou dimenzi (gen jedince) neni definovany zadny interval, pak zkopirujeme hodnotu piislu-
$né dimenze od libovolného jedince v populaci.

y °
+ ()

+ 4+
e o] + ©

°

« ° +
+  +| o

+

+ e
>

Obrazek 4.2: Pfiklad vhodnych oblasti dle AdaBoost klasifikatoru
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4.2 LEM s klasifikatorem SVM

Metoda podpurnych vektort (Support Vector Machines) pfedstavuje odlisny zptisob klasi-
fikace, nez jaky byl pouzit pri predchozich variantach metody LEM. Zatimco ostatni klasi-
fika¢ni algoritmy vytvafely abstraktni model z trénovacich dat, ktery byl nasledné pouzit
pro klasifikaci, SVM pro klasifikaci pfimo vyuziva jednotlivé prvky trénovaci mnoziny.

Zakladni varianta SVM vytvafi linearni klasifikator, jehoz podstatou je nalezeni co nejsi-
rsiho pasu, jez by oddélil prvky rozdilnych t¥id trénovaci mnoziny. Hrani¢ni pfimky tohoto
pasu jsou definovany nékterymi z prvka trénovaci mnoziny. Tyto prvky pak nazyvame pod-
purné vektory. Jelikoz tato varianta SVM v podstaté jen rozdéluje definiéni obor na dva
podobory, neni vhodné pro pouziti v LEM. Je totiz mozné, ze trénovaci vzory z ruznych
t¥id budou prili§ podobné, pak je obtizné najit délici pas, ktery ma malou chybu. Ale i
v pripadé nalezeni tohoto pasu je klasifikace do tfid zaloZena na pfimce, tedy v pripadé
LEM by popis skupiny jedincti byl piilis obecny. Tento problém je zndmy a existuje tech-
nika pro jeho reseni. Touto technikou je tzv. jadrova transformace, kterd umoznuje zvysit
dimenzionalitu dat tak, zZe jsou od sebe lépe oddélitelna. Délicich pasd po provedeni jadrové
transformace je pak i nékolik rtizného tvaru.

Jadrovych transformaci existuje celd fada. Rozhodl jsem se pouzit transformaci pomoci
radialni bazové funkce. Prostfednictvim ni se pocita rozdil dvou vektorti nasledovné:

KU, V)= e =Vl v je konstanta ovliviiujici oblast vzajemného ptisobeni vektori

Casové nejnaroc¢néjsi ¢asti pti trénovani SVM klasifikatoru je nalezeni podptrnych vek-
tord. Cilem je totiz maximalizace velikosti déliciho pasu pfi minimalizaci chyby klasifikace.
Tento problém je feSitelny pomoci techniky SMOJ[16] (Sequential Minimal Optimization),
kterd byla navrZzena specialné pro rychlé trénovani SVM klasifikatoru.

4.2.1 Vytvareni novych jedinca dle SVM klasifikatoru

Generovani jedinct je zaloZzeno na podptrnych vektorech. Novy jedinec vznikne v oblasti
vlivu ndhodné zvoleného podplirného vektoru tak, ze hodnota jeho genu je souctem odpo-
vidajici hodnoty dimenze podptrného vektoru a ndhodné hodnoty z intervalu < —r,r >,

kde r = /0,5/7.

y °
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Obrazek 4.3: Priklad vhodnych oblasti dle SVM klasifikatoru
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4.3 LEM se stridanim AdaBoost a SVM klasifikatoru

Jak ukazuji obrazky 4.2 a 4.3, pravidla pro vytvareni jedincu dle klasifikatoru se vyrazné lisi.
Pravidla z AdaBoost klasifikator se snazi pokryt skupinu jedinct jako celek, jsou vice obecna
nez oblasti vymezené SVM klasifikatorem, které se vztahuji pfimo k jedincim pouzitym
k trénovani.

Jelikoz se metody LEM(AdaBoost) a LEM(SVM) odlisuji pouze pii tvorbé jedinct,
spojeni obou metod neni vyrazné problematické. Stfidani klasifika¢nich algoritmu se bude
provadét kazdou generaci.

Kombinace obou pfistupi by méla pomoci vyrovnat rozdily mezi LEM(AdaBoost) a
LEM(SVM). Jak je tento zptsob tspésny je ukdzano pfi porovnani s EDA algoritmem
(podkapitola 5.6).

4.4 Rozdéleni populace do vice skupin

vvvvv

Pti pouzivani pouze dvou vykonnostnich skupin, nejlepsich a nejhorsich jedincd, se cast
populace nevyuziva pro vytvafeni popisu. Jedinci se vytvari pouze podle jednoho popisu.
Je-1i tento popis pfilis obecny (obvykle pifi skupindch s vétsim poctem jedinct), nedochézi
k vytvareni kvalitnich jedincti. Naopak je-li prilis konkrétni, muze se stat, ze populace zcela
ztrati diverzitu.

Pfi pouziti t¥1 skupin uz ziskdvame t¥i popisy k vytvareni jedinct (klasifikator se trénuje
vzdy ze dvou skupin, v tomto pfipadé je mozné vytvorit t¥i dvojice). Obecné pro n skupin
je to (72‘) popist. Z vétsiho poctu skupin o mensim poctu jedinci tedy dostaneme nékolik
specifi¢téjsich popist.

Algoritmus 8 Vytvareni jedinct podle vice skupin:

Vytvot N skupin G, stfidavé o k nejlepSich/nejhorsich nevybranych jedincich. Serad
skupiny podle fitness od nejlepsi po nejhorsi.
fori=1...N do
for j=¢+1...N do
Trénuj klasifikator K, jako pozitivni vzory slouzi jedinci skupiny G;, negativni vzory
jsou jedinci skupiny Gj.
Ziskej z klasifikatoru K pravidla popisujici jedince skupiny G;.
Dle ziskanych pravidel vytvor pfislusny pocet novych jedincii
end for
end for

Vyuzivani vice skupin by mohlo pomoci pfi uvaznuti v lokalnich extrémech diky pro-
zkoumani vétsiho poctu oblasti.

4.5 Evoluéni faze

Ve v8ech predchozich verzich metody LEM byl néjakym zptsobem zapojen evoluc¢ni al-
goritmus. Bylo tomu tak proto, aby populace neztratila rozmanitost a aby byla vhodné
kombinovana reseni generovana dle klasifikatoru.

17



Navic v pozdéjsi fazi evolucéniho procesu mohou byt pravidla popisujici nejlepsi jedince
prilis konkrétni. V téchto ptfipadech mohou klasické evoluéni operatory pomoci zlepsit do-
sazené feseni.

Zvolil jsem kombinaci t¥i evolu¢nich operatord, z nichz kazdy ptridava do evoluéniho
procesu jiné vlastnosti. Uniformni kiiZeni (algoritmus 9) vytvaii nového jedince kombinaci
hodnot genii dvou jedinct. Aritmetické kiizeni (algoritmus 10) provadi vazeny soucet gent
rodi¢ a mutace (algoritmus 11) zméni hodnoty nékterych gent jedince. Obdobné kombi-
nace evolu¢nich operéatoru byla pouzita v LEM2 [2].

Algoritmus 9 Uniformni kiizZeni:

Vytvof geny potomka g© z genti rodi¢t g™ a g2 s pomoci rovnomérného rozdéleni U
nasledovné
for i =1...|¢"| do
if U(0,0,1,0) > 0,5 then
9f g
else
g < g;”
end if
end for

Algoritmus 10 Aritmetické kiizeni:

Vytvoi geny potomka g z gent rodi¢i g™ a ¢ s pomoci rovnomérného rozdéleni U
nésledovné
for i =1...|¢"| do
a; < U(—0,25,1,25)
gf —ai- g/t +(1—a)- g/
end for

Algoritmus 11 Mutace:

Vytvof geny potomka g z genti rodi¢e g% s pomoci pravdépodobnosti p, rovnomérného
rozdéleni U a normalniho rozdé€leni N se smérodatnou odchylkou o nasledovné
for i =1...|¢"| do
if U(0,1) < p then
g9i < 9"+ N(0,0)
else
9 < gf
end if
end for
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4.6 Odlisnosti od LEM3

LEM(AdaBoost) i LEM(SVM) se od sebe odlisuji pouze v pouzitém klasifika¢nim algoritmu,
jinak je jejich ¢innost zcela shodné. Jedinec predstavuje vektor redlnych ¢isel. Tato podoba
je pouzita po celou dobu béhu algoritmu, a to jak pro klasifikaci i pti aplikaci evolu¢nich
operator.

Naproti tomu LEM3 priméarné pouziva reprezentaci vektorem nezapornych cisel, ktera
jsou mapovana na realné hodnoty diskretiza¢ni metodou ANCHOR. Metoda ANCHOR
celkové hraje dilezitou roli v celém procesu, pevné totiz urcuje mnozinu realnych hod-
not, kterych mohou geny jedince dosahovat. S tim souvisi kroky potfebné pro upravu této
mnozZiny v prubéhu evoluéniho procesu.

Jelikoz navrzené modifikace zadnou diskretiza¢ni metodu nepouzivaji, je jejich jeden
krok vyrazné jednodussi (algoritmus 12). Metoda LEM3 se spoléhé na casté restarty k zis-
kéni lepsich jedinct — hodnoty maximélniho poc¢tu mutaci M AXj; jsou v fadu jednotek.
U LEM(AdaBoost) a LEM(SVM) je lepsi pouzivat hodnoty v fadu desitek. Pocet generaci
bez zlepseni M AX g by mél byt mensi nez deset.

Algoritmus 12 krok metody LEM:

if nebyla dosazend lepsi fitness then
Gcnt — Gcnt + 1
if Gey > MAXG then
Gcnt 0
if M.,; < MAX); then
Mcnt <~ Mcnt +1
Vytvor populaci potomkt P, mutaci kazdého jedince z populace rodicti P
else
Restartuj metodu
end if
end if
else
Gcnt 0
Vytvor populaci potomkid P, z populace rodi¢t P ¢astecné pomoci pravidel z klasifi-
katoru, evolucnich operatorti a ¢astec¢né zcela ndhodné
end if
Ohodnot populaci potomkt P,
Novou populaci P tvoii | P| nejlepsich jedinci z P U P,
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Kapitola 5

Experimenty ve statickém
prostiedi

V této kapitole jsou popsany experimenty, které byly provadény za ticelem ovéteni vlastnosti
modifikaci metody LEM a zjisténi vlivu nékterych parametri na optimaliza¢ni pribéh. Déle
jsou modifikace porovnavany s ptvodni implementaci LEM3 a s EDA algoritmem.

Metody LEM(AdaBoost) a LEM(SVM) byly implementovany v jazyce C++ dle stan-
dardu C++11. Veskeré experimenty probéhly v prostfedi 64 bitového opera¢niho systému
Xubuntu 12.10 na stroji s procesorem Intel® Pentium® Dual CPU T3400 @ 2.16GHz.

P1i feSeni problému minimalizace funkce f se pracuje s fitness funkci definovanou jako
fitness(X) = C — f(X), kde C je hodnota vétsi nez nejvétsi dosazend hodnota funkce f
béhem evoluce. Hodnoty uvedené v nasledujicich grafech a tabulkich jsou vzdy prevedeny
zpét na hodnotu funkce f.

5.1 Prehled pouzivanych funkci
P1i testovani novych optimaliza¢nich algoritmii se obvykle vychazi z jiz dfive provede-
nych experimenti. Metoda LEM a z ni odvozené modifikace byly ovéfovany na problémech

z oblasti numerické optimalizace. Rozhodl jsem se pro sadu Sesti funkci, kazda z nich ma
vlastnosti, jimiz se odliSuje od ostatnich.

5.1.1 Sféricka funkce

Funkce mé jedno minimum o hodnoté 0 pro Vz; = 0.
n
A an) =) — 600 < z; < 600 (5.1)
i=1

Jedna se o velmi jednoduchou funkci, selhdva-li na ni optimaliza¢ni algoritmus, pak lze
predpokladat, ze nebude Gspésny ani pii optimalizaci jinych funkci.
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Obrézek 5.1: Sféricka funkce dvou proménnych

5.1.2 Griewangkova funkce

Tato funkce méa fadu lokdlnich minim a jedno minimum globalni pro Vz; = 0.

n
fg(l'l,...,ﬂj‘n) = 1-|-Z
= 400

2 n
XT; Xy
Z() _ | |1 cos(%) — 600 < x; <600 (5.2)
1=

Lokalni minima této funkce jsou pravidelné rozloZzena po celé plose. Hodnoty minim se
od sebe vyrazné neodlisuji, coz ¢ini nalezeni globalniho minima obtiZnéjsi. Nevyhodou této
funkce je fakt, ze s po¢tem dimenzi slozitost optimalizace klesa, ¢imz se tato funkce odlisuje
od vsech ostatnich.

Obrézek 5.2: Griewangkova funkce dvou proménnych
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5.1.3 Rosenbrockova funkce
Funkce mé jedno minimum s hodnotou 0 pro Vz; = 1.

n—1

fa(@r,. ) =Y (100 (w1 — 27)% + (2 — 1)%) —10<z; <10 (5.3)
=1

Rosenbrockova funkce je specifickd vzajemnou zavislosti jednotlivych proménnych. Globélni
minimum se nalézd uvniti zké plossi oblasti, mimo niz hodnoty prudce vzrustaji. Tato

o
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Obrazek 5.3: Rosenbrockova funkce dvou proménnych

5.1.4 Rastriginova funkce

Dalsi funkce s fadou lokalnich minim v okoli globalniho minima, které se nachazi pro Vx; = 0
a ma hodnotu 0.

fa(@r,. . wn) =10-10+ ) [27 — 10cos(2mz;)]  —512<x; <512 (5.4)
=1

Rastriginova funkce ma diky kosinu hodnotové vyraznéjsi lokalni minima, nez napt. Griewan-
gkova funkce.
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Obrazek 5.4: Rastriginova funkce dvou proménnych

5.1.5 Schwefelova funkce
Funkce s jednim globdlnim minimem pro Va; = 420,968746.
fo(@1, .. mn) = 418,9828873n — Y _ a;sin(y/z;) —500 < x; < 500 (5.5)

=1

V definovaném prostoru se minima nachézi v krajnich oblastech.

Obrézek 5.5: Schwefelova funkce dvou proménnych

5.1.6 Ackleyho funkce

Tato funkce mé mnoho lokalnich minim v okoli minima globélniho, jez ma hodnotu 0 pro

V.’I;'i =0.
iil cos(2mx;)
_ et 32,768 < x; < 32,768 (5.6)

s_
U
8
EAN)

folxr,...,2n) =20+ e — 20e~ %%
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Obrazek 5.6: Ackleyho funkce dvou proménnych

5.2 Velikost skupiny

Pocet jedincu tvoricich skupinu, na niz je trénovan klasifikator, hraje dalezitou roli. V klasi-
fikac¢nich tlohach casto vétsi trénovaci sada vede k lepsim vysledkim klasifikatoru na testo-
vaci sadé€ a v redlném nasazeni. AvSak tvorba populace z klasifikdtoru predstavuje zcela jiny
problém. S velikosti trénovaci sady zcela urcité bude rtst obecnost pravidel, ktera budou
popisovat nejlepsi jedince.

bylo zminéno, Ze skupina obsahuje 30% populace, nicméné tato hodnota nebyla rozumné
zdtvodnéna.

Cilem tohoto experimentu je zjistit vhodnou velikost skupin pouzitych pro trénovani
klasifikatoru. Velikost skupiny se pohybuje od pouhych 2 jedinct az po 30 jedincd. Do
grafu (obrazky 5.7 - 5.12) jsou vyneseny prumérné nejlepsi hodnoty pro kazdou generaci.

Parametry experimentu jsou nésledujici:

Dimenze testovacich funkci 30

Pocet generaci 1000

Pocet opakovanych béht 100

Velikost populace 100 jedinct

Pocdet jedinct generovanych z klasifikitoru 70% velikosti populace
Pocet jedinci generovanych evoluéné 20% velikosti populace
Pocet jedincii generovanych ndhodné 10% velikosti populace
Pocet skupin 2

5.2.1 Vysledky

UZ na optimalizaci jednoduché sférické funkce se ukdzalo byt vhodné zkoumat velikost
skupin. Pro LEM s SVM Kklasifikdtorem byla dosahovana hodnota leps$i s mensim poctem
jedinct na skupinu. Pfi vétsich velikostech skupiny populace konvergovala pomaleji a dosa-
hovala vyrazné horsich hodnot. Situace u LEM s AdaBoost vsak byla diametralné odlisna,
nejmensi skupina si vedla nejhtie, jinak pocet jedincti nemél vliv ani na rychlost ani na kva-
litu dosahovaného feseni. To je vSak velmi vzdaleno od hodnot dosahovanych LEM(SVM).
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Obrazek 5.7: Porovnani dosahovanych hodnot sférické funkce pro rtzné velikosti skupiny

U Griewangkovy funkce se metoda LEM(AdaBoost) chova podobné jako v pfedchozim
pripadé. Nejmensi skupina vykazuje nejhorsi vysledky, ostatni velikosti jsou srovnatelné.
Zajimavéjsi stav je u LEM(SVM), kdy skupina o dvou jedincich mé nejrychlejsi sméfo-
vani k minimu. Po tfech stech generacich dosahuje hodnoty lepsi nez kterakoli varianta
LEM(AdaBoost), nicméné v tu dobu jiz konvergence ustava a nasledné je v péti sté gene-
raci pfekonana variantou s péti a o néco pozdéji i variantou s deseti jedinci na skupinu. Vétsi
velikosti skupin zaostévaji. Celkové se optimu nejvice pfiblizila LEM(SVM) se skupinami

o péti jedincich.
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Obréazek 5.8: Porovnani dosahovanych hodnot Griewangkovy funkce pro rtzné velikosti
skupiny

Pri hledani optima Rosenbrockovy funkce si obé metody nevedly pfili§ dobre. Kon-
vergence se vyrazné zpomaluje po dvou sté generaci. Rozdily mezi velikostmi skupin jsou
opét patrné jen u LEM s SVM klasifikatorem, kde dosahuji dvou a péti ¢lenné skupiny
stejné hodnoty, mensi z nich pfiblizné dvakrat rychleji.
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Obrazek 5.9: Porovnani dosahovanych hodnot Rosenbrockovy funkce pro rizné velikosti

skupiny

Na rozdil od predchozich ptipadi si pfi optimalizaci Rastriginovy funkce vedla nej-
hitfe varianta se skupinou o dvou jedincich i pro LEM(SVM). Vétsi velikosti skupin dosahuji
obdobnych vysledki. LEM(AdaBoost) zcela prekonéava LEM(SVM), uz po dvou stech gene-
racich je dosazena hodnota vyrazné lepsi, nez které LEM(SVM) dosahne po tisici generacich.
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Obréazek 5.10: Porovnani dosahovanych hodnot Rastriginovy funkce pro rizné velikosti sku-
piny

I u hledani minima Schwefelovy funkce plati, Ze nejmensi skupina dosahuje nejméné
kvalitnich vysledka. U LEM(SVM) se nalézané hodnoty zlepsuji s velikosti skupiny, avsak
opét jsou velmi daleko od optima. Zajimavéjsi situace je u LEM s klasifikdtorem AdaBoost,
kde si nejlépe vede varianta s péti jedinci ve skupiné, takika stejnych hodnot ale dosdhne
i nejvétsi skupina o tficeti jedincich. Nejhtife se dafi pii pouziti dvou, deseti ¢i dvaceti
¢lennych skupin.
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Obrazek 5.11: Porovnani dosahovanych hodnot Schwefelovy funkce pro rtzné velikosti sku-

piny

Pri optimalizaci Ackleyho funkce se dostavil podobny prubéh jako u Griewangkovy
nebo sférické funkce. Pro LEM(SVM) je nejlepsi nejmensi velikost skupin, pak jsou dosa-
hované hodnoty horsi s poc¢tem jedincti. U LEM(AdaBoost) neni rozdil ve vykonnosti pfi
skupiné o péti a vice jedincich, nejmensi skupina si vede nejhiife.
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Obrézek 5.12: Porovnani dosahovanych hodnot Ackleyho funkce pro rizné velikosti skupiny

pocet jedincd ve skupiné
2 5 10 15 20 25 30
LEM(AdaBoost) | 0,4 | 0,84 | 2,85 | 546 | 8,72 | 12,6 | 18,1
LEM(SVM) 0,38 10,44 | 1,01 | 2,9 | 4,23 | 83 | 15,36

Tabulka 5.1: Primérna doba béhu v sekundach pro rizné velikosti skupin

Experimenty ukazaly, ze je dilezité uvazovat nad poctem jedincti ve skupin€. Velikosti
trénovacich skupin totiz ovliviiujeme i dobu optimaliza¢ni béhu (tabulka 5.1).

Pro LEM s AdaBoost klasifikdtorem byl optimaliza¢ni prubéh shodny takika pro
vSechny velikosti kromé té nejmensi, proto je s ohledem na cas textbfnejvhodnéjsi pouzivat
skupinu o péti jedincich. U LEM s SVM je situace jina, velikost pfimo ovlivnila kvalitu
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feSeni. Nejlepsi vysledky byly pfi mensich velikostech. Skupiny o dvou jedincich byly
v konvergenci rychlejsi, ale péticlenné varianta se ji velmi blizila a v piipadé Rastriginovy
a Schwefelovy funkce ji predstihla.

5.3 Vice skupin

Technika s pouzitim vice skupin se neobjevila v zadné predchozi verzi metody LEM. Cilem
experimentu je zjistit, zda vytvareni jedincd podle vétsiho poc¢tu pravidel pfinese rozdil
v podobé zmény rychlosti konvergence ¢i ve vétsi kvalité dosazeného feseni.

Pro experiment byly pouzity nasledujici parametry:

Dimenze testovacich funkci 10, 30
Pocet generaci 1000

Pocet opakovanych béhi 100
Velikost populace 100 jedinct

70% velikosti populace
20% velikosti populace
10% velikosti populace
2.3,4.5.6
5 jedinct

Pocet jedincti generovanych z klasifikatoru
Pocet jedincii generovanych evoluéné
Pocet jedinci generovanych ndhodné
Pocet skupin

Velikost skupiny

Pro zjisténi celkové vykonnosti urcitého poctu skupin se pouzival praimér dosazenych
hodnot pfes vSechny testovaci funkce. Je zfejmé, ze nékteré funkce budou mit vétsi vliv na
primérnou hodnotu nez ostatni, ale jelikoz se porovnava zména pouze jednoho parametru
metody, nemélo by to vyznamné ovlivnit vysledek.

Tyto primeérné hodnoty pro kazdou generaci jsou vyneseny do prislusnych grafi v ob-
razcich 5.13 pro deset dimenzi a 5.14 pro tticet dimenzi.
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Obrazek 5.13: Porovnani vlivu poctu skupin na konvergenci pro deset dimenzi
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Obrazek 5.14: Porovnani vlivu poc¢tu skupin na konvergenci pro tficet dimenzi

pocet skupin
2 3 4 5 6
LEM(AdaBoost) | 0,27 | 0,68 | 1,05 | 1,72 | 2,74
LEM(SVM) 0,17 1 0,23 | 0,31 | 0,41 | 0,55

Tabulka 5.2: Primérna doba béhu v sekundach pro rtizné pocty skupin, dimenze N = 10

Pro deset dimenzi (obrazek 5.13) ztstala metoda LEM(AdaBoost), obdobné jako v ex-
perimentu s velikostmi skupin, neovlivhéna zkoumanym parametrem. Uréité rozdily se
vyskytuji do tiisté generace, kde si vede nejhife varianta se dvéma skupinami. Po té ale
rozdily zcela mizi. U LEM(SVM) jsou rozdily mezi jednotlivymi variantami znatelnéjsi, pfi
pouziti dvou skupin je ztrata nejvétsi, velmi dobfe si vede uz tii skupinova varianta. Pro
tficet dimenzi (obrazek 5.14) jsou rozdily mezi skupinami znatelnéjsi i pro LEM s klasifika-
torem AdaBoost, nicméné pii konci evoluéniho procesu jsou vzajemné odchylky minimalni.

S ptihlédnutim k dobé béhu (tabulka 5.2) je vhodné pouzivat dvé skupiny pro LEM
s AdaBoost klasifikitorem a t¥i skupiny pro LEM s SVM Kklasifikatorem.

5.4 VI1iv evoluéni ¢asti

Cilem experimentu je urcit, jak ovliviuji vykonnost evoluéni operatory kiizeni a mutace,
zda je vhodné ¢i pfimo nutné evolu¢ni fazi pouzivat. Kiizeni a mutace totiz mize vhodné
kombinovat jedince vytvarené dle klasifikatoru a pripravit tak vhodné jedince pro trénovani
klasifikatoru v dalsi generaci.

Parametry experimentu:

Dimenze testovacich funkci 10

Pocet generaci 1000

Pocet opakovanych béhi 100

Velikost populace 100 jedinct

Pocet jedinct generovanych ndhodné 10% velikosti populace
Pocet skupin 2

Velikost skupin 5 jedinct
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Porovnavala se dosazena hodnota po 200. a 1000. generaci pii varianté bez evoluc¢ni
¢asti (tj. 90% jedinci generovanych dle klasifikdtoru) a ve spolupraci s evoluéni ¢asti (tj.
70% jedinct generovanych dle klasifikdtoru, 20% pomoci kiizeni a mutace). Vysledky jsou
uvedeny v tabulce 5.3.

Stav po 200. generaci LEM(AdaBoost) LEM(SVM)
funkce s evoluci | bez evoluce | s evoluci | bez evoluce
stéricka 2,7TE-2 4, 7F+1 42FE-9 72E-8

Griewangkova 7,3E-2 8,1F—1 9,6E—2 2,3FE—1
Rosenbrockova 1,8E+1 46 FE+1 5,42 9,25
Rastriginova 1,2E-2 1,43 1,54 6,03
Schwefelova 1,19 3,25 53FE+1 1,8E42
Ackleyho 1,8E—-2 9,3E—1 4,6E—5 3,1E—4
Stav po 1000. generaci LEM(AdaBoost) LEM(SVM)
funkce s evoluci | bez evoluce | s evoluci | bez evoluce
stéricka 7,3E-5 1,23 0,0 1,2E-8
Griewangkova 8,6FE—3 23FE—-1 48FE—-2 89F -2
Rosenbrockova 5,77 8,53 9,3E—-1 1,1
Rastriginova 3,1E—6 3,6E—1 79F—-1 2,48
Schwefelova 3,1E—6 6,7E-2 1,3E+1 9,2FE+1
Ackleyho 8,3 —4 3,0FE—1 3,8E—6 1,4E—4

Tabulka 5.3: Srovnéani vlivu evolu¢ni ¢asti

Vysledky experimentu déavaji jednoznacnou odpovéd, zapojeni evoluénich operatoru
je vice nez vhodné. Ve vsech pripadech byla varianta s evoluéni ¢asti lepsi. Rozdil je

patrny uz po dvé sté generacich. Po tisici generacich bylo zlepSeni varianty bez evoluce i
o nékolik fadd horsi nez u druhé varianty.
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5.5 Srovnani LEM s puvodni LEM3

Cilem experimentu bylo zjistit, zda provedené modifikace metody ptinesly pokrok ve smyslu
dosahovani lepsich hodnot.

Rovnéz jsem povazoval za vhodné ovérit, zda metoda diskretizace spojité proménné
pouzitd v LEM3 mé takovy vyznam, aby byla implementovana i v LEM s klasifikdtory
AdaBoost a SVM. Za timto Géelem jsem provedl porovnéani vSech t¥i metod na testovacich
funkcich, které byly posunuty o ndhodné vygenerovany vektor.

Spustitelnd implementace metody LEM3 byla ziskdna z http://www.mli.gmu.edu/
download/lem3.zip.

Parametry LEM(AdaBoost) a LEM(SVM):

Dimenze testovacich funkci 10

Pocet generaci 600

Pocet opakovanych béhu 100

Velikost populace 100 jedinct

Pocet jedinct generovanych z klasifikitoru 70% velikosti populace
Pocet jedincti generovanych evolucné 20% velikosti populace
Pocet jedincii generovanych ndhodné 10% velikosti populace
Pocet skupin 2

Velikost skupiny 5 jedinct

U LEMS3 byly ponechany vychozi doporucené hodnoty parametrt.

V ptipadé neposunutych funkci LEM3 nasla piesnou pozici globalnitho minima (aZ na
Schwefelovu funkci) do dvou set generaci, ¢asto i do deseti generaci. Cim mensi byl defini¢ni
obor, tim bylo dosazeno rychleji. LEM s AdaBoost ¢i SVM klasifikdtorem v tomto srovnéani
zcela neobstoji (dosazené hodnoty v tabulce 5.3).

Pohled na vyvoj dosahovanych hodnot (obrazek 5.15) pti hleddani minima posunutych
variant testovacich funkci jednoznacné ukazuje, ze LEM3 v konvergenci vyrazné zpomali
uz po 100. generaci. Z hodnot ziskanych po 600. generaci (tabulka 5.4) je vidét, ze LEM
s AdaBoost klasifikitorem dosahuje lepsich hodnot nez LEM3 (az na Rosenbrockovu
funkci). Metoda LEM s SVM doséhla horsiho feSeni pouze u Rastriginovy a Schwefelovy
funkce.

LEM3 diky diskretizacni metodé nalezla nejblizsi celociselné feseni relativné rychle, ale
uz nebyla schopna je zlepSit. Proto jsem se rozhodl metodu diskretizace spojité proménné

nepouzivat.
funkce LEM3 | LEM(AdaBoost) | LEM(SVM)
sféricka 2,8E—1 1,7E—4 41E-10
Griewangkova | 5,6 F—2 1,8E—-2 5,5E—2
Rosenbrockova 8,1 8,2 2,79
Rastriginova | 1,97E—1 3E-2 1,44
Schwefelova 1,4F+1 1,3E—-5 2,1E+1
Ackleyho 2,5FE—1 1,7E-3 1,1E-5

Tabulka 5.4: Dosazené hodnoty po 600. generaci, funkce byly posunuty o ndhodné vygene-
rovany vektor
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Obrazek 5.15: Srovnani LEM(AdaBoost) a LEM(SVM) s LEM3 na posunutych funkcich
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5.6 Porovnani metod LEM s EDA algoritmem

Cilem posledniho z experiment ve statickém prostiedi bylo vyuzit ziskanych znalosti z pred-
chozich experimenti a aplikovat je pfi srovnani s EDA algoritmem MBOA (Mixed Bayesian
Optimization Algorithm) [17]. Zaroven se ovéfuje chovani LEM se st¥idanim klasifikatora
(tj- LEM(AdaBoost+SVM).

EDA (Estimation of Distribution Algorithm) algoritmy jsou postaveny na pravdépo-
dobnostni teorii. Nové jedince generuji dle pravdépodobnostniho modelu, ktery je vytvoren
z nejvyhodnéjsi ¢asti populace. Tim je tento pristup podobny evoluénimu modelu s ucenim.

Algoritmus MBOA pouzivd mnozinu rozhodovacich stroma k vytvoreni pravdépodob-
nostniho modelu.

Zdrojové kédy implementace algoritmu MBOA byly ziskany z http://jiri.ocenasek.
com/code/MBOA.zip.

Parametry experimentu:

Dimenze testovacich funkei [N] 10, 30, 50

Pocet generaci 1000 pro N = 10, 3000 pro ostatni
Pocet opakovanych béhtu 100

Velikost populace 100 jedinct

Pocet jedinct generovanych z klasifikitoru 70% velikosti populace

Pocet jedinci generovanych evoluéné 20% velikosti populace

Pocet jedincii generovanych ndhodné 10% velikosti populace

Pocet skupin 3 pro LEM(SVM), 2 pro ostatni
Velikost skupiny 2 pro LEM(SVM), 5 pro ostatni

5.6.1 Hledani minima sférické funkce

Prestoze je definice sférické funkce velmi jednoduchd a dalo by se tedy ocekavat, Ze pro
vSechny zkoumané algoritmy bude nalezeni minima snadné, neni tomu tak. LEM s klasifi-
katorem AdaBoost zaostava oproti ostatnim.

Po skonceni optimaliza¢niho procesu jsou sice hodnoty dosazené MBOA a LEM s SVM
velmi blizké, ale pohled na grafy zavislosti hodnoty funkce na generaci (obrazek 5.16) od-
haluje, ze LEM s SVM Kklasifikatorem je nékolikanésobné rychlejsi. Obé metody LEM maji
spole¢né, ze po rychlém dosazeni kvalitni hodnoty se uz prilis nedokazi zlepsit. Naproti tomu
MBOA postupuje k optimu pomaleji a je pravdépodobné, Ze by pfi vétsim poctu generaci
predstihla LEM s SVM ve vSech pripadech. Kombinované varianta LEM se pro 10 a 30 di-
menzi vykonnostné blizi LEM s SVM, pro 50 je piiblizné uprostied mezi LEM(AdaBoost)
a LEM(SVM).
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Obrazek 5.16: Vyvoj hodnot sférické funkce

5.6.2 Hledani minima Griewangkovy funkce

V tomto ptipadé je vyrazny rozdil v chovéani algoritmi v zévislosti na poc¢tu dimenzi. Pro
deset dimenzi je pribéh optimalizace podobny jako u sférické funkce, s tim rozdilem, ze
LEM(AdaBoost) prekonava LEM(SVM). U tficeti a padesati dimenzialni varianty se situ-
ace obraci a LEM(SVM) je opét lepsi. Také je zajimavé sledovat jeji ,,schodovity“ pribéh
(obrazek 5.17 (b) a (c)), diky némuz neni prekondna algoritmem MBOA.

Rozdil v rychlosti konvergence neni sice tak zna¢ny jako u predeslé funkce, ale pro tficet
a padesat dimenzi staci LEM s SVM polovi¢ni pocet generaci oproti MBOA.

Kombinovand varianta LEM(AdaBoost+SVM) dosahuje nejlepsich hodnot pfi tficeti
dimenzich, v ostatnich variantach je opét vykonnostné mezi LEM(AdaBoost) a LEM(SVM).
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Obrazek 5.17: Vyvoj hodnot Griewangkovy funkce

5.6.3 Hledani minima Rosenbrockovy funkce

Rosenbrockova funkce byla pro porovnavané metody stejné obtizna. K minimu se neblizi
zédny. Lze Tict, ze konverguji k hodnoté Vz; = 0, kdy ma Rosenbrockova funkce hodnotu
rovnu poctu dimenzi. Divodem k selhédni optimalizace je pravdépodobné zavislost mezi
proménnymi.
Pro deset dimenzi je nejrychlejsi algoritmem LEM(AdaBoost+SVM). Mezi ostatnimi
algoritmy jsou rozdily pfiblizné€ do 600. generace, kdy se dosahované hodnoty srovnaji. Ve
vSech pripadech LEM s SVM mirné prekond MBOA a LEM s klasifikitorem AdaBoost je
vzdy nejhorsi ze vSech variant. Kombinované varianta dosdhne vyrazné lepsi hodnoty pfi
10 dimenzich, v ostatnich pfipadech je horsi nez LEM(SVM).
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Obrazek 5.18: Vyvoj hodnot Rosenbrockovy funkce

5.6.4 Hledani minima Rastriginovy funkce

Tentokréate je LEM(AdaBoost+SVM) ve vsech pfipadech lepsi nez LEM(AdaBoost) a vy-
razné lepsi nez LEM(SVM). Pii deseti dimenzich dosahuje obdobnych hodnot jako MBOA
priblizné do 800. generace, kdy MBOA dosahne globalniho minima. P¥i tficeti dimenzich se
situace méni, zddna z metod nedosahuje minima, ale obé LEM vyuzivajici AdaBoost jsou
po dvé sté generacich na stejné hodnoté jako MBOA po tisici.

U padesati dimenzionalni varianty je rozdil jesté vétsi. LEM(AdaBoost+SVM) po méné
neZ sto generacich dosahuje obdobné hodnoty jako LEM(SVM) po ¢étyf stech generacich a
MBOA po tisici generacich. Po péti sté generaci se uz nalezend hodnota LEM(SVM) nezle-
psi, MBOA ustane ve sméfovani k minimu pii dosazeni 2000. generace, LEM(AdaBoost)
této hodnoty dosdhne desetkrat rychleji.
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Obrazek 5.19: Vyvoj hodnot Rastriginovy funkce

5.6.5 Hledani minima Schwefelovy funkce

Hledéni minima se ukdzalo byt doménou LEM(AdaBoost+SVM), velmi dobfe si vede i
LEM(AdaBoost). Kombinovana varianta se nezavisle na po¢tu dimenzi se k optimu vzdy
blizi, MBOA i LEM(SVM) trpi problémem uvéaznuti v lokdlnim extrému. U Schwefelovy
funkce je to znacny problém, jelikoz hodnota lokdlniho minima je o nékolik Ffadd horsi nez
hodnoty v okoli globalniho minima. Tim je pak samoziejmé ovlivnéna primérnd dosazené
hodnota.

Celkové LEM(SVM) zcela selhava, ¢ast nalezeného feSeni ziistane v lokdlnim extrému.
MBOA je srovnatelnd s LEM(AdaBoost) pouze pfi deseti dimenzich (kdy je ovSem vyrazné
pomalejsi), s po¢tem dimenzi se rozdil mezi nimi vyrazné zvétsuje.
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Obrazek 5.20: Vyvoj hodnot Schwefelovy funkce

5.6.6 Hledani minima Ackleyho funkce

V tomto pfipadé si vedla lépe metoda LEM(SVM) nez LEM(AdaBoost). Markantni rozdil
byl uz pfi deseti dimenzich, kdy po dvou stech generacich dosahuje LEM(SVM) obdobné
hodnoty jako MBOA po osmi stech a vyrazné lepsi hodnoty nez, které LEM(AdaBoost) do-
sahne na konci. Pro vicedimenzionalni varianty je vykonnost LEM(AdaBoost) a LEM(SVM)
podobné béhem prvnich tisic generaci, ale obé zaostavaji za LEM(AdaBoost+SVM). Ve
druhé poloviné optimaliza¢niho procesu se vSak LEM s SVM zvladne skokovité zlepsit
(obr. 5.21 (b) a (c)) a pfekonava tak kombinovanou variantu.
Algoritmus MBOA se k minimu pfiblizuje stabilné a je celkové nejlepsi.
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Obrézek 5.21: Vyvoj hodnot Ackleyho funkce

5.6.7 Zhodnoceni vykonnosti LEM vuc¢i MBOA

Vysledky ukazuji, ze pomoci metody LEM je mozné dosahovat srovnatelnych vysledkt
s EDA algoritmem MBOA ve vyrazné krat$i dobé. AvSak velmi zalezi na tom, jaky je
zvolen klasifika¢ni algoritmus. U sférické a Griewangkovy funkce LEM s SVM vyrazné
prekonava LEM s AdaBoost, u Rastriginovy a Schwefelovy funkce je situace opa¢né. Tento
jev je nejspiSe zpusoben tim, ze LEM(SVM) mé problém s pfekonanim vyraznéjsich hranic
lokdlniho minima a uvdzne v ném. LEM(AdaBoost) vytvaii vice obecné popisy jedinct,
tudiz sice konverguje pomaleji, ale lépe se vyporada s lokalnimi minimy.

Pravé pro reseni tohoto problému byla navrzena varianta LEM stifidajici oba klasi-
fikaCni algoritmy. A kromé jednoho piipadu tato kombinovand varianta vzdy prekonala
LEM(AdaBoost). V pfipadé Rastriginovy a Schwefelovy funkce se vhodné snoubily roz-
dilné postupy pfi vytvareni jedinct: Pfistup dle AdaBoost klasifikdtoru pfiblizné urcil ob-
last globalniho minima, pomohl piekonat lokalni extrémy, nasledné jedinci vytvareni dle
SVM pozici minima zpfesnili.

Algoritmus MBOA si vede nejlépe pri deseti dimenzich, s jejich poc¢tem byva prekonan
nékterou z variant LEM. Pouze pii optimalizaci 30dimenzionélni varianty sférické funkce,
10dimenzionalni variant Rastriginovy funkce a u tficeti a 50dimenzionalni varianty Ac-
kleyho funkce je v dosahované hodnoté lepsi. Ale i v téchto pfipadech plati, Ze do tfetiny
optimaliza¢ni pribéhu, konverguje (zejména) kombinovana varianta LEM rychleji.
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Kapitola 6

Experimenty v dynamickém
prostiedi

Metoda LEM se ukazala byt tispésna pii optimalizaci numerickych funkci. Jeji silnou stran-
kou je predevsim pocatecni rychla konvergence. Nabizi se tedy ji aplikovat na problémy
dynamické, v nichz se extrémy funkce méni v ¢ase. Pravé diky rychlé konvergenci by mohla
metoda LEM sledovat pohyb optima a byt tak tspésna.

V této kapitole je zkoumano chovani LEM(AdaBoost) a LEM(SVM) na jednom typu
dynamického problému — tloze pohybujicich se vrcholt. Pouzivana implementace metod je
shodné s implementaci pro statické problémy.

6.1 Pohybujici se sinusovy vrchol

Pro porovnani s EDA algoritmem byla zvolena tloha s pohybujicim se vrcholem v podobé
sinusové funkce, na niz byly testovany varianty algoritmu MBOA [18].

Jednd se o funkci s jednim extrémem, ktery se po urc¢itém poctu generaci posune. Jeji
fitness funkce je definovana nasledovné:

F(x1,...,2Nn,9) = %Zf(xi,g) (6.1)
=1

sizl(x—Lg/TJ-k -m) proO0<z—|g/T| -k -w<m

ren={ 7 o (62

kde g je aktualni generace, k je koeficient posunu vrcholu, T je perioda zmény. Maximalni
hodnota fitness funkce je 1 pro Vo; = 5 + |g/T| -k - .

Pri porovnavani kvality optimalizac¢nich algoritmi na dynamickych problémech je vhodné
uzit jiné metriky. Jednou z nich je kolektivni primérna hodnota fitness E.. Je to tzv. offline
metrika, kterd se vypocita jako primér nejlepsi dosazené hodnoty fitness (Fpg) ze vSech
generaci z M opakovanych béht.

M=

E, =
g

(

1

G
Fpa/M)/G (6.3)

1

3
I

Pro experimenty je pocet opakovanych béhtt M = 100, pocet generaci G = 1000, koefi-
cient posunu k € {0,5,4}. Dimenze problému je N = 8 a defini¢ni obor je < 0,807 >%.
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Obvykly pribéh optimaliza¢niho procesu u dynamickych problémi se vyznacuje prud-
kymi poklesy hodnoty fitness v okamziku zmény prostfedi — pfi posunu vrcholu. Pro
LEM(AdaBoost) a LEM(SVM) je zobrazen na obrazku 6.1.
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Obrazek 6.1: Fitness nejlepsiho jedince v generaci, perioda zmény T' = 50, koeficient zmény
k = 0,5, velikost populace 100 jedinct

6.1.1 Vliv velikosti populace na kvalitu feSeni

Jelikoz zkoumana funkce mé pouze jeden extrém, neméla by metoda mit problém s jeho
nalezenim. Otazkou tedy je, jak velkd populace (tim padem i pocet vyhodnoceni fitness
funkce) je potiebna k dosazeni kvalitniho feSeni. Samoziejmé se dé predpokladat, ze vétsi
populace bude lépe reagovat na zmény, na druhou stranu velikost populace pfimo souvisi
s po¢tem vyhodnoceni fitness funkce a zvlasté v dynamickych prostiedich je dulezité, aby
tento pocet byl co nejnizsi.

Pro experiment byla stanovena perioda zmény T = 50, tedy populace ma 50 generaci
na to, aby nalezla optimum a zvladla se jej drzet. Parametry metody LEM byly obdobné
jako u predchozich experimentti:

Podet jedinct generovanych z klasifikdtoru 70% velikosti populace

Pocet jedinci generovanych evolu¢né
Pocet jedincii generovanych ndhodné
Pocet skupin

20% velikosti populace
10% velikosti populace
2

Velikost skupiny 10% velikosti populace

P1i experimentu byla pocatecni velikost populace sto jedinct. Po provedeni M = 100
béhi je do prislusného grafu v obrazku 6.2 vynesena hodnota kolektivni pramérné fitness.
Poté je experiment restartovan s populaci o deset jedinci vétsi. Maximalni velikost je dveé
sté jedinci.

Vysledky experimentu potvrdily, ze vétsi velikost populace pfinasi lepsi vysledky. Nicméneé
uz pfi populaci o padesati jedincich nejsou dosahované vysledky vyrazné horsi nez pii sto
jedincich. P¥i méné razantnim posunu vrcholu (obréazek 6.2(a)) obé varianty LEM reaguji na
zmény v prostiedi relativné dobte (E. > 0,8), LEM(AdaBoost) piekonava LEM(SVM) ne-
zévisle na velikosti populace. Pfi vyraznéjsi zméné prostiedi (obrazek 6.2(b)) uz nejsou dosa-
hované vysledky tak dobré (E. > 0,5), tentokrat se lépe posunu prizpusobuje LEM(SVM).
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Obrazek 6.2: Vzajemné srovnani variant LEM pii periodé posunu 7" = 50

6.1.2 Vliv zmény periody na kvalitu resSeni

Faktory, které ovliviiuji dynamiku prostredi, jsou koeficient posunu k£ a perioda zmény 7.
V tomto experimentu probéhne srovnani vykonnosti pfi riznych periodach zmény a zaroven
probéhne srovnani s variantami EDA algoritmu MBOA [18].

Parametry metod LEM byly shodné jako v pfedchozim experimentu, populace citala
sto jedinci. Probéhlo M = 100 béhi pro periodu zmény T €< 40,200 >. U MBOA byly
publikovény vysledky pro M = 10 béht a pro periodu T' = {50,100, 200}. Pro porovnani
slouzi primeérna kolektivni hodnota fitness, vysledky vSech variant jsou zaneseny v grafech
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Obrazek 6.3: Srovnani variant LEM s variantami MBOA, pro MBOA pri T" = 200 je
dosazena lepsi hodnota pfi pouziti strazi (Sentinels)
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Vysledky ukazuji, Ze mald zména posunu (k = 0,5, obrazek 6.3(a)) vyrazné neovli-
viiuje hodnotu E. dosahovanou obéma variantami LEM. LEM(AdaBoost) mirné prekonalo
LEM(SVM). Co se tyce srovnani s MBOA, bez pouziti strazi obé varianty vyrazné ztraci
na LEM, se strazemi dosahuji pfi periodé T" = 200 takika stejnych vysledkt. Pro vétsi
koeficient posunu (k = 4,0, obrazek 6.3(b)) pro LEM roste hodnota E. s velikosti periody
T od 0,5 k hodnoté 0,9. LEM(SVM) dosahuje mirné lepsich vysledk nez LEM(AdaBoost)
pro T' < 120, poté je mirné lepsi varianta s AdaBoost klasifikdtorem. Pro MBOA je situace
obdobna jako pri k = 0,5, pouze pii pouziti strazi dosahuje stejné vykonnosti jako LEM.

6.2 Uloha s vice pohybujicimi vrcholy

Jelikoz si metoda LEM vedla dobie na pfedchozim jednoduchém tikolu, rozhodl jsem se ji
vyzkouSet v dynamictéj$im prostiedi s vice vrcholy. Pro vytvareni takovych prostredi byl
vytvofen nastroj Moving Peaks Benchmark [19]. Je to ¢asto pouzivany generator dynamic-
kého prostiedi, na némz se testuji kvality optimaliza¢nich algoritmu.

Nastroj méa Sirokou skalu parametri, jez ovliviiuji podobu prostiedi — zejména pocet a
tvar vrchold, velikosti zmén a rychlost zmén prostiedi.

Jak je vidét na obrazku 6.4, mimo vrcholy je hodnota fitness funkce nulova. Optimaliza¢ni
prubéh se da tedy rozlozit do dvou fazi. Nejdfive se populace musi dostat z ploché casti,
nésledné musi sledovat pohyb vrcholu. Jinym problémem je, kdyz se populace upne na ne-
spravny vrchol. V takovém piipadé je obtizné prejit na jiny vrchol pravé kvili ploché ¢asti,
nejsnadnéjsim feSenim je v tom piipadé ¢asté nahodné generovéani jedinci.

Nastroj poskytuje metriku hodnotici kvalitu optimalizace — je to tzv. offline chyba, ktera
udava primeér rozdilt nejlepsi dosazené hodnoty od nejlepsi hodnoty v prostiedi ze vSech
vyhodnoceni fitness funkce.

O N W A U O

Obréazek 6.4: Prostfedi s nékolika vrcholy
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6.2.1 Vliv poc¢tu skupin a jejich velikosti na kvalitu FeSeni

Cilem experimentu bylo zjistit, jestli vytvareni jedinct z vice skupin nepfinese lepsi vysledky
ve smyslu mensi offline chyby. Divodem, pro¢ by tomu tak mohlo byt, je fakt, ze pfi zméné
prostiedi se mtze vrchol posunout na pozici, kterd je pokryta jedincem, ktery pred zménou
nebyl ve skupiné nejlepsich.

Pro Moving Peak Benchmark jsou uvadény doporucené konfigurace, tzv. scénafe. V ex-
perimentu byl pouzit scénar 2 s parametry:
10

Pocet vrcholi
Dimenze problému
Defini¢ni obor
Vyska vrcholu
Sitka vrcholu
Zmeéna pozice o
Zména vysky o
Zména Sitky o

Zmeéna prostiedi po
Pocet vyhodnoceni

Parametry metod LEM:

Velikost populace

Pocet jedincii generovanych z klasifikatoru

)

< 0,100 >
< 30,70 >
<1,12 >
1.0
1.0
0.01

Pocet jedinci generovanych evoluéné
Pocet jedincii generovanych ndhodné

Pocet skupin
Velikost skupin

5000 vyhodnocenich
500000

100 jedinct

70% velikosti populace
20% velikosti populace
10% velikosti populace
2,3,4,5

5,10, 15, 20 jedinci

Pro kazdou z moznosti poctu a velikosti skupin se experiment opakoval stokrat. Primér

z dosazené offline chyby je uveden v tabulce 6.1.

velikost skupiny Pocet skupin velikost skupiny Pocet skupin
5 jedinct 2 3 4 5 10 jedincu 3 4 5
LEM(AdaBoost) 8,53 | 8,01 | 6,55 | 6,05 LEM(AdaBoost) 8,08 | 7,27 | 6,62 | 7,09
LEM(SVM) 5,08 | 6,8 | 5,98 | 4,6 LEM(SVM) 6,37 | 5,6 | 4,81 6,39
LEM(AdaBoost+SVM) | 5,13 | 5,11 | 5,0 | 5,6 LEM(AdaBoost+SVM) | 7,46 | 5,97 | 4,79 | 6,02
velikost skupiny Pocet skupin velikost skupiny Pocet skupin
15 jedinct 2 3 4 5 20 jedinct 3 4 5
LEM(AdaBoost) 5,81 | 9,57 | 7,67 | 7,62 LEM(AdaBoost) 6,87 | 7,99 | 8,24 | 9,02
LEM(SVM) 5,88 | 4,78 | 6,4 | 6,2 LEM(SVM) 6,39 | 5,43 | 6,54 | 6,59
LEM(AdaBoost+SVM) | 5,74 | 5,2 | 5,14 | 5,75 LEM(AdaBoost+SVM) | 4,93 | 4,61 | 6,15 | 4,94

Tabulka 6.1: Offline chyba pfi riazném poctu skupin

Nejvétsim problémem pii vyhodnoceni vysledkt byl fakt, Ze metoda ne vzdy nalezla
vrchol odpovidajici globalnimu maximu. Pramérné hodnoty jsou tedy silné zatizeny ptripady,
kdy populace sledovala nespravny vrchol. Histogram dosahovanych hodnot pro dvé skupiny
o péti jedincich (obrazek 6.5) ukazuje, ze ve t¥etiné optimaliza¢nich béhtt LEM(SVM) byla
hodnota offline chyby mensi nez 2, osmdesat béha skonéilo s offline chybou mensi nez 4,
nicméné nékolik dosahlo hodnoty chyby vétsi nez 26.
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Obrézek 6.5: Cetnost dosahovanych hodnot ze sta béhil, pfi pouziti dvou skupin o péti
jedincich

Vysledky nedavaji jednoznac¢nou odpovéd, zda je vyhodné pouzivat vice skupin. Nejmensi
hodnoty offline chyby bylo sice dosazeno pro pét skupin o péti jedincich u LEM s SVM klasi-
fikdtorem, ale napiiklad pro ¢tyfi skupiny byla vyslednd hodnota horsi nez pro skupiny dvé.
Jedinym piipadem, kdy s poc¢tem skupin klesala offline chyba, byla optimalizace metodou
LEM(AdaBoost) s péti jedinci ve skupiné.
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Kapitola 7
Zaver

Zameérem moji diplomové prace bylo navrhnout a implementovat novou variantu evolu¢niho
modelu s ucenim, ktera by dosahovala kvalitnich vysledkd pfi nizkém poctu vyhodnoceni
fitness funkce. Za timto ¢elem jsem navrhl dva pristupy tvorby novych jedinct zaloZené na
verzim LEM je vyuzivani vice vykonnostnich skupin pro tvorbu novych generaci. Béhem
provadéni experimentt byly zjistény vyrazné rozdily ve vykonnosti metody v zavislosti na
pouzitém klasifika¢nim algoritmu. Z toho divodu jsem vytvoril tfeti variantu LEM stfidajici
obé klasifika¢ni metody.

Vysledky experimentii ve statickém prostiedi poukazaly na fadu vlastnosti novych verzi
LEM. Vice nez vhodné je kombinovat béh metody s evolu¢nimi operatory kfizeni a mu-
tace, bez nich jsou dosahované vysledky znatelné horsi. Dalsim dutlezitym zjisténim bylo,
ze metody dosahuji lepSich vysledkt pii relativné malych velikostech skupin. Zatimco v
ostatnich pracich bylo doporucovéno vyuzivat 30% populace na jednu skupinu, pro LEM
s klasifikdtorem AdaBoost i LEM s SVM bylo lepsich vysledkti dosahovdno s pouhymi 5%
populace pro kazdou ze skupin. Vyuzivani vice skupin pro tvorbu novych jedincti nepfineslo
ocekavané zlepseni. Rozdily v dosahovanych hodnotach byly znatelné predevsim v nékolika
prvnich generacich, v pozdéjsich fazich evolucéniho procesu byly odchylky minimalni.

Srovnani s ptivodni metodou LEM3 ukazalo na nevyhody pouziti diskretizace. Pokud
byly testovaci funkce ndhodné posunuty, pak metoda LEM3 v konvergenci velmi rychle
ustrnula a celkové dosahovala horsich hodnot nez LEM s klasifikditorem AdaBoost. AvSak
pri ponechani funkci na puvodnich pozicich metoda LEM3 nasla globalni optimum béhem
nékolika generaci.

Porovnéani s EDA algoritmem MBOA probihalo v 10, 30 a 50dimenzionalnich variantach
testovacich funkci. LEM kombinujici AdaBoost s SVM dosahovala srovnatelnych ¢i lepsich
hodnot nez MBOA rychleji. V nékolika pripadech vsak byla ke konci optimaliza¢niho pro-
cesu prekonana algoritmem MBOA. Ten obecné konvergoval sice pomaleji, ale stabilné ke
globalnimu optimu. Nejtézsim tkolem bylo hledani minima Rosenbrockovy funkce, pti kte-
rém vSechny porovnéavané algoritmy selhaly.

V dynamickém prostiedi si metoda LEM nevedla tak dobte jako v neménném prostiedi.
Srovnani s variantami EDA algoritmu MBOA pro dynamické tlohy probéhlo na problému
sledovani pohybu jednoho vrcholu. Metody LEM dosahovaly lepsich hodnot nez varianty
MBOA, srovnatelnych hodnot dosdhly pfi nejmensi periodé pohybu vrcholu.

Vliv velikosti a poc¢tu skupin byl zkouman na tloze s vice pohyblivymi vrcholy. Stejné
jako ve statickém prostiedi dosahovaly lepsich vysledkd mensi velikosti skupin, pocet sku-
pin spise nemél vliv na kvalitu feseni. Nejvétsim problémem v dynamickém prostiedi bylo
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uvaznuti v lokalnim maximu. Z celkového pohledu si v méné dynamickém prostiedi vedla
lépe metoda LEM s klasifikdtorem AdaBoost. Jakmile vSak byly zmény vyraznéjsi, tak se
LEM s klasifikditorem SVM zvladla pfizptisobovat rychleji.

Jelikoz metoda LEM byla zkouSena pouze na testovacich funkcich, tak dal$i mozny
vyvoj prace vidim zejména ve smyslu aplikace metody LEM na feSeni readlnych problémi.
Predevsim v optimaliza¢nich problémech, pro které je vyhodnoceni jejich fitness funkce
casové narocné. Metoda LEM by tu mohla uspét diky velmi rychlé konvergenci. Vhodnym
rozsifenim by také byla aprava metody pro feSeni jinych typu optimaliza¢nich problémi,
napiiklad z oblasti multikriteridlni optimalizace.
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Priloha A

Obsah DVD

Ptilozeny disk obsahuje:

e Zdrojové kédy implementaci metod LEM

Zdrojové kédy testovacich programu pro statické a dynamické prostredi

e Naméfena data z experimentil pouzitd pro generovani graft

Text diplomové prace ve formatu pdf a INTEX
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Priloha B

Manual

V adresaii /implementace na pfilozeném DVD se nachéazeji zdrojové kédy LEM a testo-
vacich programt. Po spusténi nastroje make se dle souboru Makefile vytvori nasledujici
spustitelné programy (pro prelozeni se vyzaduje preklada¢ C++ normy C++11 — testovano
s g++ verze 4.7):
e lem{AdaBoost, SVM, Combined} — Program pro testovani ve statickém prosttedi.
Vystupem programu jsou dva sloupce, prvni predstavuje nejlepsi dosazenou hodnotu,

druhy primérnou dosazenou hodnotu v populaci. Radky odpovidaji generacim. Voli-
telné parametry jsou:

Parametr mozné hodnoty vychozi hodnota popis

-f sphere, griewangk, sphere funkce k optimalizaci
rosenbrock, rastrigin,
schwefel, ackley

-d kladné cela cisla 10 pocet dimenzi
-g kladna cela ¢isla 100 pocet generaci
-p kladné celd cisla 100 velikost populace
-1 (0,0,1,0) 0,7 jakd ¢ast populace
se vygeneruje dle klasifikatoru
-e (0,0,1,0) 0,2 jaké ¢ast populace
se vygeneruje evolucné
-1b/-ub realna cisla —600/600 spodni/horni hranice
defini¢niho oboru
-grs kladné celd cisla 2 pocet skupin
-mg (0,0,1,0) 0.05 velikost skupiny v zavislosti

na velikosti populace

e movingSin{AdaBoost, SVM, Combined} — Program pro tlohu pohybujiciho se sinu-
sového vrcholu dle [18]. Vystupem je kolektivni primérna hodnota fitness. Parametry
shodné s lem bez -f, navic pfibyly (nebo maji jiné vychozi hodnoty):

-d kladna celé ¢isla 8 pocet dimenzi

-g kladna celd ¢isla 1000  pocet generaci

-1b/-ub realnd cisla 0/807 spodni/horni hranice
defini¢niho oboru

-T kladn4 celd ¢isla 50 Perioda zmény

-M kladné celd cisla 10 Pocet opakovanych béhu

-k realnd cisla 0.5 koeficient posunu
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e movingPeaks{AdaBoost, SVM, Combined} — Program pro Moving Peak Benchmark.
Vystupem je offline chyba. Volitelné parametry jsou shodné s lem bez -f, navic pfibyly
nebo jsou upraveny:

-d kladna celd ¢isla 5 pocet dimenzi
-g kladna celd ¢isla 5000  pocet generaci
-1b/-ub realna cisla 0/100 spodni/horni hranice
defini¢niho oboru
-freq kladna cela ¢isla 5000  Pocet vyhodnoceni fitness pro zménu vrcholt
-peaks  kladna cela ¢isla 10 Pocet vrcholt

Metoda LEM byla implementovana tak, aby byla snadno pouzitelnd v ramci jakéhokoli
programu. Rozhrani tfidy metody je v hlavickovém souboru Lem.h. Konstruktoru tiidy je
mozné/nutné zadat:

Parametr mozné hodnoty vychozi hodnota
Fitness funkce pracuje nad vektorem redlnych ¢isel zadné
Vzor jedince Vektor dvojic spodni a horni hranice  zadna
defini¢niho oboru pro kazdou dimenzi

Velikost populace kladné celé cislo 100
Pomér iedinch

omr jedinci o 0,0,1,0) 0.7
generovanych ucenim
Pomér jedinct

i . (0,0, 1,0) 0,2

generovanyjch evolucné
Poget skupin kladné celé ¢islo 2
Pom&rna velikost skupiny (0,0,1,0) 0,05
Hleda se maximum/minimum fitness funkce maximum
Typ klasifikdtoru AdaBoost, SVM, Kombinace AdaBoost

Metody ttidy jsou zejména:
e run(pocet generaci) — Provede zadany pocet generaci.

e getStatistic() — Vraci strukturu obsahujici vektor nejlepsich hodnot v populaci,
vektor primérnych hodnot populace a vektor celkové nejlepsich fesSeni.
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